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Zusammenfassung

Empfehlungssysteme werden héufig zum Vorschlagen von Produkten im eCommerce ein-
gesetzt. Das liegt zum einen an ihrer vielseitigen Anwendbarkeit, zum anderen an ihrer
verkaufsfordernden Wirkung. Die am haufigsten verwendeten Empfehlungssysteme sind
der Content-based, der Collaborative und die Hybrid Recommender, wozu auch der Se-
mantic Recommender gehort.

Im Fokus dieser Arbeit steht die Entwicklung eines Symfony 2 Bundles, welches einen
Content-based und einen Semantic Recommender enthélt. Diese Empfehlungssysteme
werden parallel in einer Produktivumgebung eingesetzt und anschlieBend anhand ver-
schiedener Metriken ausgewertet. Das Bundle wird Open Source freigegeben und kann

frei verwendet und weiterentwickelt werden.



1 Einleitung

In dieser Arbeit wird untersucht, was notwendig ist fiir ein Empfehlungssystem, um
einem Benutzer das optimale Produkt aus einer Menge von Produkten anzubieten. In
die Berechnung flieen implikative Faktoren ein, die in dieser Arbeit genauer untersucht
werden. Des Weiteren wird evaluiert, wie erfolgreich das Empfehlungssystem Produkte
vorschldgt anhand der Auswertung von Konvertierungsraten und Umsatz.

Das optimale Produkt definiert sich dadurch, dass es
o fiir den Benutzer von Interesse ist,
o der Benutzer in der Zielgruppe des Produktherstellers liegt und

e der Produktanbieter - der nicht mit dem Hersteller identisch sein muss - mit diesem
Produkt Umsatz erzielt [Xiao & Benbasat [2007].

Ein Produktabschluss umschlieBt je nach Produkttyp ein Kauf des Produkts, die Uber-
mittlung von Kontaktdaten und Bestatigung der Teilnahmebedingungen eines Gewinn-
spiels oder die vollsténdige Beantwortung einer Umfrage.

Je zufriedener der Benutzer mit dem angebotenen Produkt war, desto eher kehrt er
wieder zu dem Anbieter zurtick [Liang etal. 2007]. Die Benutzerzufriedenheit ist ein
wichtiger Faktor, der nicht unterschlagen werden darf. Die Zufriedenheit erhoht sich
signifikant, wenn der Benutzer das Gefiihl hat im Empfehlungsprozess mitzuwirken. [Li-
ang et al. 2007].

Hersteller von gegenstandlichen Produkten positionieren sich auf dem Markt unter ande-
rem durch ihre Preisstrategie, die ihnen z.B. nur zahlungskréftige Kunden beschert, da
das Produkt einen hohen Anschaffungspreis besitzt. Fiir Marketingunternehmen kann
ein Produkt auch eine Werbekampagne sein, die sich nur an einen bestimmten Perso-
nenkreis richtet. Dort ist es wichtig, dass ihr Produkt nur durch spezifizierte Faktoren
gefilterten Personen angeboten wird. Alle Personen, die nicht in dieses Raster fallen, soll-
ten ausgeschlossen werden, da sie im neutralen Fall keinen Umsatz generieren. Meistens

entstehen jedoch Kosten, da die Schaltung des Werbebanners, durch den der Benutzer



auf die Werbeseite kommt, Kosten verursacht.

Vorverarbeitung von Daten ist im Internet bereits allgegenwértig, um Ergebnisse in
Echtzeit zu liefern. Als bekanntestes Beispiel lasst sich die Suchmaschine Google nen-
nen. Ohne Vorverarbeitung wére es fiir ein System nicht moglich eine Suchanfrage im
Millisekunden-Bereich zu bearbeiten. Im Beispiel Google wird das gesamte Internet mit-
tels Crawler regelmaflig durchsucht und indexiert gespeichert. Jede Suchanfrage generiert
einer Datenbankabfrage, deren Ergebnis dem Benutzer ausgegeben Wirdﬂ.

Zur Zeit (Stand Juli 2013) arbeitet Google an einer semantischen Suchéﬂ die auf eine
Suchanfrage statt Links zu passenden Webseiten direkt die moglichen Antworten wie-
dergibt. Dazu wird eine Wissensbasis bendtigt, die Verbindungen zwischen Begriffen
speichert. Anhand dieses Wissens ist es moglich auf Fragen direkt zu antworten, wie
etwa die grofiten Stadte an der Spree aufzulisten.

In dieser Bachelorarbeit wird ein Grundstock an Wissen aufgebaut, um die semantische
Suche auf Werbekampagnen zu beziehen. Dies ermoglicht mit einer gewissen Wahr-
scheinlichkeit Produktvorschlage vorherzusagen, die dem Benutzer gefallen. Dazu wird
im Kapitel [2] die Hypothese aufstellen, dass ein semantisches Empfehlungssystem er-
folgreicher Werbekampagnen vorschliagt als ein inhaltbasiertes Empfehlungssystem. In
Kapitel [3| werden die theoretischen Grundlagen der Empfehlungssysteme und des seman-
tischen Webs vorgestellt. Das folgenden Kapitel [4] geht auf die implizite Bewertung ein,
die in Empfehlungssystemen eine grofle Rolle spielt. Die implizite Bewertung beschreibt
die Auswertungen von Verhalten einer Person zu einer Handlung. Das Augenmerk liegt
in dieser Arbeit auf dem Browserverhalten. Dazu gehort u.a. welches Produkt angeklickt
wird oder wohin gescrollt wird. Die entwickelte Methodik wird dazu in Kapitel [5] eru-
iert. Nachfolgend wird Kapitel [6] die beiden entwickelten Empfehlungssysteme anhand
verschiedener Faktoren vergleichen und bewerten. Im letzten Kapitel wird ein Fazit so-
wie ein Ausblick auf kommende Verbesserungen der entwickelten Empfehlungssysteme

gegeben.

thttp:/ /www.google.de/intl/de/insidesearch /howsearchworks/crawling-indexing.html (abgerufen am
22. Juli 2013)

2http://googleblog.blogspot.de/2012/08 /building-search-engine-of-future-one.html (abgerufen am 22.
Juli 2013)



2 Fragestellung und Hypothese

2.1 Fragestellung

Diese Arbeit ermittelt, mit welchen Mitteln man die groe Informationsvielfalt von Pro-
duktvorschlagen im Bereich Online-Marketing fiir den Benutzer aufbereiten kann und
anhand welcher Eigenschaften das am besten passendste Produkt fiir den Benutzer her-
ausgefiltert wird.

Des Weiteren sollen implikative Indikatoren und deren Einfliisse sondiert werden, die
Aufschluss tiber die Konvergenz zwischen dem angebotenen Produkt und dem Benutzer
geben. Diese Informationen flieen in das selbstlernende Empfehlungssystem ein und
verbessern stetig die néchsten Produktvorschlage. Das Hauptaugenmerk liegt ganz be-
wusst auf mobilen Endgerdten (Laptop, Tablet, Smartphone), die im Jahr 2012 schon
41% des weltweiten Internettraffics ausmachten und diesen Anteil bis 2017 voraussicht-
lich auf 55% steigern werden] Es gilt zu ergriinden, was fiir Informationen sich aus dem

Mobilgerat filtern lassen und welche Schliisse daraus gezogen werden konnen.

2.2 Hypothese

Laut Schatzungen verdoppelt sich das menschliche Wissen alle fiinf bis sieben Jahre
[Ritttgers 1999]. Dabei spielt das Internet eine wichtige Rolle bei der Verbreitung von
Informationen. Im Jahr 2002 enthielt das World Wide Web etwa 170 Terabyte an Wissen
[Lyman & Varian [2004]. Mit steigendem Wissen erhoht sich auch der Aufwand dieses
Wissen zu verarbeiten. Dementsprechend muss stark differenziert werden, welches Wis-
sen von Nutzen ist und benétigt wird. Diese Abwégung ist fiir die Wissensbasis des
semantischen Empfehlungssystems (Semantic Recommender) essenziell.

Es ist davon auszugehen, dass der Semantic Recommender mit seiner Wissensbasis er-

folgreicher arbeitet als der Content-based Recommender je umfassender die Wissensbasis

Thttp://www.cisco.com/en/US /solutions/collateral /ns341/ns525 /ns537 /ns705/ns827 /white_paper_ c11-
481360_ns827_Networking_ Solutions_ White_ Paper.html (abgerufen am 27. Juli 2013)



ist. Je besser das vorgeschlagene Produkt zu den Vorlieben des Benutzers passt, desto
eher schliefit er das Produkt ab und besucht die Webseite bzw. den Produktanbieter
wieder. Durch die eingangs erwahnten Indikatoren der impliziten Bewertung, sowie die

im Kapitel [6] folgenden Evaluierungsparameter werden diese Annahmen iberpriift.



3 Grundlagen

3.1 Recommender

Empfehlungssysteme sind eine Technologie, die einem Benutzer fir ihn niitzliche Artikel
vorschlagen. Artikel kénnen je nach Anwendungsfall materielle Produkte (Biicher, CDs,
Kleidung), wozu auch die digitalen Produkten (eBooks, MP3s) zédhlen und immateri-
elle Produkte (Werbekampagnen, Urlaubsreisen, Suchergebnisse) sein [Kotler 2010].
Empfehlungssysteme sind relativ neu im Gegensatz zu Suchmaschinen und Datenbanken
und wurden Anfang der 90er Jahre [Hey 1991, Resnick et al. 1994, Hill et al. |1995] das
erste Mal erwdhnt. Recommender Systems sind haufig im eCommerce verbreitet. Das
liegt zum einen an ihrer vielseitigen Anwendbarkeit, zum anderen an ihrer verkaufsfor-
dernden Wirkung [Schafer etal. 2001]. Um zu analysieren, was einem Benutzer geféllt,
benotigt man im Idealfall viele Informationen tiber die Produktpalette und den Benut-
zer. Der wichtigste Arbeitsschritt ist dabei, Produkte und Benutzer richtig zueinander in
Beziehung zu setzen. Um die Interessen des Benutzers zu identifizieren, ist es niitzlich, In-
formationen durch implizites und explizites Feedback tiber ihn zu sammeln. Auf die Vor-
und Nachteile dieses Feedbacks wird gesondert in Kapitel 4] eingegangen. Anhand der
gesammelten Daten / der identifizierten Informationen kénnen dem Benutzer Produk-
te vorgeschlagen werden. Diese personalisierten Vorschlage unterscheiden sich von den
nicht-personalisierten, die z. B. die beliebtesten Produkte aller Benutzer umfassen. Zur
Einschatzung wird dem vorzuschlagenden Produkt ein Wert zugewiesen, der ausdriickt,
inwieweit der Artikel den Interessen des Benutzers entspricht. Diese Charakterisierung
kann sich an das Benutzerverhalten anpassen. Ziel ist es, die Benutzerzufriedenheit und
dadurch die Loyalitét zu erhéhen [Schafer et al. [1999]. Dies geschieht nach [Xiao & Ben-
basat 2007] z. B. durch:

» FEinbeziehung von Benutzerfeedback in die Vorschlagergebnisse

o Zeitersparnis - der Benutzer muss nicht nach dem Produkt suchen und bekommt

im Optimalfall das gesuchte Produkt vorgeschlagen



o Verstiandnis fiir die Interessen des Nutzer
o Vorhersage von nicht gesuchten, aber potenziell interessanten Produkten
« Vorschlag/Einbeziehung von andere beliebte Produkte (cross-sell)

Je nach Bedarf bietet es sich an einen Zufallsgenerator zu verwenden, der das Ergebnis
mit einigen Produkten erweitert und so die Moglichkeit bietet weitere Interessensgebiete

des Benutzers zu entdecken.

Die am héufigsten verwendeten Empfehlungssysteme sind der [Content-based Recom-|
und der [Collaborative Recommender] Nachfolgend werden zuséatzlich die
[Recommender| vorgestellt, die eine besondere Gattung der Empfehlungssysteme darstel-
len (Abbildung . Gesondert wird auf den [Semantic Recommender] eingegangen, der

ein wesentlicher Teil dieser Arbeit ist.

Recommender
|
| [ |
Collaborative Content-based Hybrid
Recommender Recommender Recommender
|
|
Cascade Hybrid Switching Hybrid Semantic Weighted Hybrid Mixed Hybrid
Recommender Recommender Recommender Recommender Recommender

Abbildung 3.1: Recommender Organigramm

3.1.1 Content-based Recommender

Der Content-based Recommender hat seinen Ursprung im Information Filtering [Belkin
& Croft |1992]. Das Forschungsgebiet beschéftigt sich mit der automatisierten Bereini-
gung von redundanten oder ungewollten Informationen in einem Datenstrom. Verwendet
wird das System u.a. bei der Filmdatenbank Internet Movie Databasdﬂ

Content-based Recommender schlagen Elemente vor, die gleiche oder dhnliche Auspré-
gungen haben wie bereits vorgeschlagene Objekte, die den Benutzer interessieren. Jedes
einzelne Objekt wird anhand fest definierter diskreter Attribute charakterisiert. Jedes

Attribute besitzt eine Gewichtung, die positive oder negative Werte annehmen kann.

thttp://www.imdb.com



Um Elemente mit den Benutzerinteressen vergleichbar zu machen, wird ein Profil an-
hand der bereits positiv bewerteten Elemente erstellt [Pazzani & Billsus [2007]. Anhand
eines Ahnlichkeitsmafes - z. B. Cluster Analyse oder Entscheidungsbaum - lisst sich die
Ahnlichkeit von Benutzerprofil und den Elementen feststellen. Das System lernt von den
Vorlieben des Benutzers indem es sein Verhalten beobachtet.

Problematisch sind neue Benutzer, deren Profile noch keine ausreichende Detailtiefe be-
sitzen. Dieser Umstand wird auch New User Problem genannt. Es gibt unterschiedliche
Methoden einen neuen Benutzer zu beurteilen. Eine Option ist es, den Nutzer auf Ba-
sis seiner demografischen Daten zu beurteilen, sofern diese verfiigbar sind. Andernfalls
wiare es auch moglich, die beliebtesten Elemente aller Benutzer oder zufillige Elemente
vorzuschlagen [Rashid et al. 2002).

Eine weitere Gefahr ist die Uberspezialisierung eines Profils. Dies ist der Fall, wenn dem
Benutzer nur Produkte vorgeschlagen, die zu dhnlich oder schon bekannt fiir den Be-
nutzer sind. Im Optimalfall werden Elemente aus verschiedenen Bereichen unterbreitet

und so ein breites Spektrum an Empfehlungen auswéahlbar gemacht.

3.1.2 Collaborative Recommender

Die Empfehlungen des Collaborative Recommenders basieren auf Elementen, die von
Benutzern mit dhnlichem Interesse positiv bewertet wurden [Balabanovié¢ & Shoham
1997]. Als Grundlage dient dazu das Clustering von Interessen. Personen mit gleichen
Interessen mogen haufig ahnliche Dinge. Die Bewertung kann implizites und explizite
Feedback (siehe Kapitel |4 eines Benutzer umfassen, aus dem ein Interessenprofil mit
Vorlieben und Abneigungen erstellt wird. Dazu gibt es zwei verschiedene Algorithmen
[Breese et al. [1998|:

Der memory-based Algorithmus basiert auf statistischen Techniken, die die gesamte Da-
tenbank nach den néchsten Nachbarn - d.h. dhnlichen Profilen - durchsuchen (k-nearest
neighbour-Algorithmus [Fix & J. L. Hodges |1951]). Dazu wird zuerst die durchschnitt-
liche Bewertung v; eines Benutzers i fiir alle von ihm bewerteten Elemente I; mit der

Bewertung v; ; berechnet (mean vote Formel).

1
Ty = D Vi
Mit der Formel p,; kann das Interesse vom aktuellen Benutzer a an Element j abge-

schétzt werden. Dazu wird eine Gewichtungsfunktion w(a, i) verwendet, die den Abstand

der Bewertung zwischen dem aktuellen und n anderen Benutzern wiedergibt. Haufig wird



dafiir der Pearson Algorithmus [Pearson [1895] oder die Kosinus-Ahnlichkeit verwendet
[Breese et al. [1998]. Zusatzlich wird der Parameter k zur Normalisierung eingefiihrt. Die

Bewertungsfunktion v; ; stellt die Evaluierung von Benutzer ¢ zu Element j dar.

pa,j = @a + k’ Z UJ(CL, ’L.)(UZ‘J‘ — Ui)
i=1
Der model-based Algorithmus nutzt die Datenbank um ein Benutzermodell anzulegen,
welches fiir die Prognose verwendet wird. Der geschitzte Erwartungswert E(v, ;) von
Benutzer a fiir Element j kann Werte zwischen 0 und m annehmen. Fiir die Vorhersage

werden hiufig ein Cluster Modell oder ein Bayesian Netzwerkf] angewandt.

Paj = E(vaj) = iPr(vw = i|Ugp, k € 1,)i
i=0

Collaborative Recommender finden hiufig Anwendung bei groflen Medienportalen und
sozialen Netzwerken, wie z.B. YouTube oder last.fm. Facebook verwendet Empfehlungs-
systeme u.a. zur Freundesuche [Zheng etal. 2008|. Dort werden dem Benutzer die Per-
sonen mit den meisten gemeinsamen Freunden angeboten. Die oben genannten Portale
besitzen alle Medieninhalte, die nicht oder nur schwer objektiv eingeschétzt werden kon-
nen. Durch die subjektive Einschétzung wird diese Einschrankung vermieden.

Die kollaborative Komponente birgt auch einige Unwégbarkeiten. Zum einen ist die Su-
che nach potenziellen Nachbarn in Millionen Datensétzen ziemlich aufwandig (Skalier-
barkeit). Zum anderen wird eine “kritische Masse” an Daten benétigt, um dienliche
Ergebnisse zu liefern (Datendichte) [Balabanovié¢ & Shoham [1997]. Des Weiteren sind
Empfehlungen des System durch manipulierte Bewertung angreifbar (Manipulation)
[Herlocker et al. 2004]. Zudem ist eine ausgereifte cold start Strategie dienlich, die den

Umgang mit neuen Benutzern bzw. neuen Elementen regelt.

3.1.3 Hybrid Recommender

Hybride Empfehlungssysteme kombinieren zwei oder mehrere Empfehlungssysteme und
verbinden deren Stérken zu einem verbesserten System. Héufig werden dabei Colla-
borative Recommender mit anderen Techniken verkniipft. Hierbei unterscheidet man
zwischen Cascade, Weighted, Switching und Mized Hybrid Recommender [Burke 2002].

Kaskadierende (Cascade) Recommender verkniipfen zwei Recommender miteinander

2Graph mit Knoten als Zufallsvariablen und Kanten als bedingte Wahrscheinlichkeit



und verwenden die FErgebnisse eines ersten in einem zweiten Recommender. Durch diese
erneute Berechnung erhalten die Vorschlage die Bewertung beider Empfehlungssysteme.
Ein weighted Recommender sammelt die Ergebnisse der einzelnen Recommender und
gewichtet die resultierenden Elemente nach einem festen Faktor. Ein grofler Vorteil dar-
an ist die nachtragliche Anpassung der Ergebnisreihenfolge.

Der Fokus des switching Recommender liegt auf der Elementebene. Hier wird das Sys-
tem gewechselt, falls das aktuell verwendete System keine zufriedenstellenden Elemente
liefern kann oder fehlerhaft arbeitet. Wenn beispielsweise ein Content-based Recommen-
der eine zu geringe Datendichte besitzt, um dienliche Ergebnisse berechnen zu koénnen,
kann ein Collaborative Recommender verwendet werden, der seine Berechnung anhand
der nachsten Nachbarn trifft.

Ein Mized Hybrid Recommender mischt die Ergebnisse aller kombinierten Empfehlungs-
systeme zusammen. Das kann vorteilhaft sein, um das sogenannte New [tem Problem zu
vermeiden. Falls ein neues Element noch keine Bewertungen besitzt, besteht trotzdem
die Moglichkeit, dass es aufgrund seiner Auspriagungen angeboten wird.

Im Folgenden wird gesondert auf den Semantic Recommender eingegangen, da er ein

Hauptbestandteil des angebotenen Bundles ist.

Semantic Recommender

Der Semantic Recommender ist ein besonderer Hybrid Recommender und benutzt se-
mantische Informationen zur Generierung von Vorschligen. Dieses Wissen wird meist
als Konzeptdiagramm (z.B. Taxonomie oder Thesaurus) oder Ontologie modelliert. Da-
zu ist es notwendig, das Wissen iiber einen Benutzer und die vorzuschlagenden Elemente
interpretierbar zu machen. Resource Description Framework -Triple speichern die
Informationen maschinenlesbar in einer semantischen Wissensbasis. Diese Daten flielen
in die Vorschlage ein. Um aussagekraftige Ergebnisse zu erzielen, bedarf es einer Min-
destmenge an Informationen iiber Benutzer bzw. Element.

Der grofie Vorteil von Wissensbasen sind u.a. die modellierbaren Querverbindungen von
Elementen. Somit konnen Elemente mit unterschiedlichen Auspragungen aber dhnlichen
charakteristischen Auspridgungen verbunden werden. Zuséatzlich sind die Manipulations-
moglichkeiten wie bei einem Collaborative Recommender ausgeschlossen, da die Emp-
fehlung auf diskreten Werten innerhalb der Wissensbasis basiert. Diese Heterogenitat
der Informationsreprasentation ist jedoch gleichzeitig auch ein Defizit des Recommen-
ders. Meist sind die Informationen auf ein Anwendungsgebiet spezialisiert und miissen

fiir andere Bereiche angepasst werden.



Wissenbasen sind fiir semantische Empfehlungssysteme unerlésslich, daher werden im

Weiteren zwei frei zugangliche Wissensbasen vorgestellt.

3.2 Wissensbasen

Wissensbasen sind Speicher fiir schriftliches Wissen und sind die Grundlage fiir das
Wissensmanagement. Darin gespeichert werden Informationen, wie z.B. Artikel oder
Ontologien. Unterteilt werden die Datenbanken in menschenlesbare (Beispiel:
und maschinenlesbare (Beispiel: Wissensbasen [Auer et al. [2007]. Im Weiteren

wird beispielhaft eine Basis aus jeweils einem dieser Bereiche kurz vorgestellt.

3.2.1 Wikipedia

Die deutsche Wikipedia ist eine kostenlose Enzyklopéadie. Sie basiert auf gemeinschaftlich
erstellten Artikeln, die regelméflig erweitert und aktualisiert werden. Durchschnittlich
wird das Onlinelexikon 1,3 Mio. Mal pro Stunde aufgerufenﬁ Die deutschsprachige Ver-
sion besitzt tiber 1,6 Mio. Artikel und ist nach der englischen die grofite Datenbank.

Jeder erstellte oder gednderte Artikel wird gesichtet, jedoch ist das keine Garantie, dass
der Artikel korrekt ist. Textstellen sind wegen der eingeschrankten Qualitdt und der

Anonymitéit der Autoren nur bedingt zitierfahig.

3.2.2 DBPedia

Die DBPedia extrahiert die Information der Wikipedia und erstellt mit speziellen Al-
gorithmen eine RDF-Représentation der Daten. Sie bietet strukturierte, verkniipfte Da-
ten der Wikipedia auf Basis von Ontologien an. Der Zugriff auf die Daten wird iiber
Download der Datensétze oder Abfragen an den SPARQL Protocol And RDF Query
Language Endpunkt ermoglicht. Als Standard wird das benutzt und
dadurch wird eine Verkniipfung mit anderen freien Datenbestédnden, wie z.B. das Digital
Bibliography & Library Projectf]] oder das Statistische Amt der Europaischen Union]

angeboten.

3http://de.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Uber_Wikipedia (abgerufen am 31. Juli 2013)
“4http://dblp.uni-trier.de/
Shttp://epp.eurostat.ec.europa.eu/portal /page/portal /eurostat /home/
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3.3 Semantic Web

Das Semantic Web ist ein Konzept zur Erweiterung des World Wide Web zum so-
genannten Web 3.0. Ziel ist es Informationen der Menschen fiir Computer interpretierbar
zu machen und die Daten zwischen realer und digitaler Welt zu verkniipfen. Um Infor-
mationen deutbar fiir Maschinen zu machen, miissen sie nach ihrer Bedeutung verkniipft
werden. Das Web 3.0 gilt als Vorbereitung zum Internet der Dingeﬂ Die Grundlage zum
Semantic Web sind der Uniform Resource Identifier und die Extensible Markup
Language (XML)). Das |[Resource Description FrameworktModell und Ontologien, wie
z.B. die[Web Ontology Language bauen auf diesem Unterbau auf. In der Abbildung

sind die Konzept des Semantischen Webs dargestellt. Im Folgenden werden einige dieser

Technologien vorgestellt.

Rules/Query

URI/IRI Unicode

Abbildung 3.2: Semantic Web StacK]|

3.3.1 Resource Description Framework

Das [RDF] ist eine formales Modell zur Beschreibung von logischen Aussagen iiber Res-
sourcen im [Web| [RDEF] gilt als Grundlage fiir das Semantische Web. Mittels dieses Fra-
meworks ist es moglich strukturierte, maschinenlesbare Beschreibungen von Aussagen
zu erstellen. Das RDF-Modell besteht aus einer Sammlung von Aussagen, die jeweils
durch ein Tripel definiert werden. Jedes Tripel besitzt drei Elemente (Subjekt, Pradikat

6Physische Geriite besitzen digitalen Ableger im Internet.
"Grafik von der offiziellen W3C Website entnommen: http://www.w3.org/2004/Talks/1117-sb-
gartnerWS /slide18-0.html (31.07.2013)



und Objekt) [Decker etal. 2000]. Subjekt und Objekt beschreiben jeweilig eine Res-
source, deren Beziehung zueinander iiber das Pradikat, was auch eine RDF-Ressource
sein kann, definiert wird. Eine Ressource kann ein Literalf| oder eine RDF-Ressource
sein, die iber einen eindeutigen Bezeichner identifiziert wird. Um die Eindeutigkeit von

RDF-Ressourcen zu wahren, werden meist [UR]] verwendet, die einer Uniform Resource

Locator (URL) ahneln. Beispiel [3.1] zeigt zwei Beispiele fir den einer Ressource.

Beispiel 3.1: Beispiele fiir URI von RDF-Ressourcen

http://xmlns.com/foaf /0.1/name
http://www.w3.org /TR/rdf —schema/#ch_resource

Das Framework ermoglicht es, Informationen aus verschiedenen Quellen zusammenfiih-
ren. Das ist beispielsweise sinnvoll, wenn Synonymen bei der Volltextsuche verbunden
werden sollen. RDF ist unabhéngig von fest definierten textuellen Repréasentationen.
Als géngigstes Format haben sich aber die und Notation 3 zur Serialisierungﬂ
verbreitet. Das Beispiel wurde von W3Schoold"] itbernommen und ist eine mégliche
RDF Darstellung einer CD von Bob Dylan. Beschrieben wird neben dem Name des Mu-
sikers auch das Herkunftsland (Zeile 9), das Plattenlabel (Zeile 10), der Kaufpreis (Zeile
11) und das Erscheinungsjahr (Zeile 12).

Beispiel 3.2: XML-basierte Reprasentation in RDF

1 <?xml version="1.0"7>

»  <rdf:RDF

s xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22 —rdf —syntax—ns#'
+ xmlns:cd="http: //www.recs hop.fake/cd#">

5

¢ <rdf:Description rdf:about="

7 http://www.recshop.fake/cd/Empire Burlesque'>

5 <cd:artist>Bob Dylan</cd:artist>
0 <cd:country>USA</cd:country>

10 <cd:company>Columbia</cd:company>
1 <cd:price>10.90</cd:price>

12 <cd:year>1985</cd:year>

8Bei einem Literal handelt sich meist um einen primitiven Datentyp, wie etwa eine Ganzzahl, Wahr-
heitswert oder Zeichenkette.

9Mittels Serialisierung wird ein Objekt in einen Datenstrom z.B. zur Ubertragung umgewandelt.

Ohttp://www.w3schools.com/rdf/rdf main.asp
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15

</rdf:Description>
</rdf:RDF>
N3: http://www.w3.org/TR/rdf —schema/#ch_resource

RDF-Graph

Das RDF-Modell basiert aufgrund seiner Tripel auf einem gerichteten Graphen, der
meist in einer Graphendatenbank - auch Tripelstore genannt - gespeichert wird. Das
Speichern von Graphen ist im Tripelstore effizienter als in einem konventionellen, rela-
tionalen Datenbanksystem aufgrund von Traversionsalgorithmen.

Abfragen werden mit der Sprache [SPARQTI] ausgefiihrt, die Structured Query Language

(SQL{ ahnelt. Auf |SPARQL| wird gesondert in Kapitel eingegangen.

3.3.2 Resource Description Framework Schema

Eine Erweiterung vom RDF ist das RDF Schema (RDFSY]). Es ist eine Empfehlung vom
World Wide Web Consortium (W3C|) und erweitert RDF um objekt-orientierte Kon-
strukte. Zusédtzlich bietet es die Grundlage fiir andere RDF Ontologien eine bestimmte

Anwendungsdoméne zu modellieren. Das RDFS unterteilt sich in 2 Bereiche:

o Der Bereich Klassen umschreibt die Typen Class, Resource, Property und Literal.

e Die Bereich Eigenschaften gliedern sich in subClassOf, subPropertyOf, domain

und range auf.

Viele dieser Komponenten von [RDFS| werden von anderen Ontologien genutzt, wie z.B.

von [Friend of a Friend| oder der [Web Ontology Language]

Friend of a Friend

Friend of a Friend ist ein RDF Schema zur Modellierung von semantischen
Informationen zu sozialen Netzwerken. Das Schema gilt als eine der ersten Semantic
Web Anwendungen. Mittels [FOAF] kénnen Angaben iiber eine Person gemacht werden
wie z.B. Name, Email-Adresse, Webseiten, Interessen, Fotos und befreundete Personen.
Beispiel zeigt ein beispielhaftes RDF Dokument mit den FOAF Angaben zu der

Person Max Mustermann.

Beispiel 3.3: beispielhafte FOAF Angaben
<rdf:RDF
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xmlns:rdf="http: //www.w3.0rg/1999/02/22 —rdf —syntax—ns#"
xmlns:foaf="http://xmlns.com/foaf /0.1/"
<foaf:PersonalProfileDocument rdf:about="">
<foaf:maker rdf:resource="#me" />
<foaf:primaryTopic rdf:resource="#me" />
</foaf:PersonalProfileDocument>
<foaf:Person rdf:ID="me">
<foaf:name>Max Mustermann</foaf:name>
<foaf:givenname>Max</foaf:givenname>
<foaf:family name>Mustermann</foaf:family name>
<foaf:knows>
<foaf:Person>
<foaf:name>Manuela Mustermann</foaf:name>
</foaf:Person>
</foaf:knows>
</foaf:Person>
</rdf:RDF>

Durch die standardisierte Darstellung der Daten ist es moglich, dass z.B. Webcrawler']
die personenbezogenen Informationen automatisiert auslesen und verarbeiten. Um dieses
Risiko zu minimieren, wurde das FOAF+SSL Protokoll entwickelt. Es gewéahrleistet eine
Authentifizierung iiber ein Zertifikat und stellt sicher, dass die anfragende Person auch
berechtigt ist, das FOAF Dokument zu sehen.

3.3.3 Web Ontology Language

Die Web Ontology Language (OWL) ist eine Deklaration des und erweitert die
Méchtigkeit vom Durch das grole Vokabular gibt es mehr Interpretationsmog-
lichkeiten als durch XML, RDF und RDFS. OWL wird in drei Untersprachen unterteilt:

o OWL Lite besitzt Klassenhierarchien und schlichte Abhéangigkeiten um einfache
Taxonomien gestalten zu konnen. Unterstiitzt werden z.B. Hierarchien von Unter-

klassen und Restriktionen auf Eigenschaften.

« OWL DL bietet Entwicklern Ausdriicke fiir die Modellierung von Berechenbar-
keit und Entscheidbarkeit. Die Untersprache enthélt alle OWL Sprachkonstrukte,

HWebcrawler durchsuchen und analysieren automatisiert das und werden h&ufig von Suchmaschi-
nen verwendet.
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deren Benutzung aber gewissen Einschrankungen unterliegt. Beispielsweise darf
eine Klasse nicht eine Instanz einer anderen Klasse sein. Der Zusatz DL steht fir

Beschreibungslogik (description logic).

o« OWL Full verfiigt iiber die selben Konstrukte wie OWL DL, jedoch ohne die bei
OWL DL genannten Einschrankungen. Dadurch sind die angelegten Ontologien

nicht immer entscheidbar.

3.3.4 Mikroformate

Mikroformate sind semantische Markups in HTML oder XHTML. Sie bieten den Vorteil,
dass die Dokumente von Maschinen und Menschen gleichzeitig lesbar sind. Insgesamt
gibt es ca. 90 Elementtypen zu Annotation. Jedoch sind Mikroformate fiir Maschinen
nicht vollstdndig semantisch, da es z.B. keinen Standard fiir den Tag address existiert.
In Beispiel ist eine Addresse gezeigt. Maschinenlesbar ist lediglich die Website der

Firma. Die restlichen Informationen sind nur menschenlesbar.

Beispiel 3.4: Mikroformat in HTML

<address>

Mustermotorenwerke GmbH<br />

Obergasse la<br />

12345 Musterhausen<br />

Web: <a href="http://www.mmw. de/ ">www.nmmw. de</a>
</address>

Dublin Core

Dublin Core ist ein Vokabular zur Beschreibung von Dokumenten im Semantic Web. Das
Vokabular besitzt 15 Merkmale, die ein Dokument spezifizieren. Dazu gehoren u.a. Iden-
tifier (Bibliotheksnummer, ISBN, etc.), Format fir digitale Dokumente (MIME-Type),
Sprache, Titel, Kurzzusammenfassung, Autor, Lizenz, Lebenszyklus und referenzierte
Dokumente. Die Verwendung vom Dublin Core hélt sich in Grenzen, da die fiihrenden
Suchmaschinen diese Metadaten ignorieren. In der Vergangenheit wurden durch mani-
pulierte Dokumentbeschreibungen die Ergebnisse zu sehr verfalscht, wodurch sich das

Interesse der Suchmaschinen am Dublin Core verringertd,

12 http://dublincore.org/resources/ faq/#whatsearchenginessupport (abgerufen am 31. Juli 2013)
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GoodRelations

GoodRelations ist eine OWL DL Ontologie fiir den eCommerce und wird im Gegen-
satz zum Dublin Core von den Suchmaschinen Google und Yahoo unterstiitzt. Fiir das
Vokabular existieren Erweiterungen fiir die géingigsten Shopsysteme. Im Gegensatz zu
anderen Ontologien wird GoodRelations nicht als XML Dokument, sondern als HTML
Markup eingebunden. Beschrieben werden mit diesem Vokabular Produkte und Firmen.
Als zusitzliches Feature bietet es eine standardisierte Angabe zu den Offnungszeiten
eines Geschéfts an. Unternehmen erhoffen sich durch diese suchmaschinen-optimierten

Angaben eine bessere Auflistung bei den Suchergebnissen [Hepp 2008].

3.3.5 RDF-Frameworks

RDF-Frameworks erleichtern die Arbeit mit RDF-Graphen und bieten héufig viele Funk-

tionen zum Editieren. Weiterfiihrend werden drei Frameworks kurz vorgestellt.

Jena

Jena[¥)ist ein Open-Source Framework zur Abfrage und Editierung von RDF-Graphen.
Aufgrund der Realisierung in Java ist Jena plattformunabhéngig. Die Schnittstelle un-
terstiitzt den Import oder Export von RDF- und XML-Dokumenten, relationalen Daten-
banken, und Dokumenten in der RDF-Serialisierungssprache Turtle. Jena arbeitet auf
Modellen im Speicher oder in Dokumenten/Datenbanken und bietet als Abfragesprache

[SPARQL] an.
RDF API for PHP (RAP)

Das PHP Framework [RAP[Y|ist genau wie Jena ein Framework fiir RDF-Graphen. RAP

ist jedoch in der Skriptsprache PHP geschrieben und bietet einige zusétzliche Funktionen
wie RSS Parser oder eine Schnittstelle fiir Ontologie-Modelle.

ARC2

ARCH"| ist ebenso wie ein PHP Framework fiir semantische Webanwendungen.
Standardméfig werden bei ARC2 die Daten in eine MySQL Datenbank gespeichert und

13https:/ /jena.apache.org/index.html
Yhttp:/ /wifo5-03.informatik.uni-mannheim.de/bizer /rdfapi/
Bhttps://github.com/semsol /arc2 /wiki
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iiber eine Mapping-Datei referenziert. Fiir das Framework existieren einige Plugins, die

die Funktionalitat erweitern.

3.3.6 SPARQL

ist eine Abfragesprache fiir RDF-Graphen und wird seit 2008 von der
fir den Zugriff auf RDF-Daten empfohlen. Die Syntax ahnelt sehr der weit verbreiteten

Abfragesprache [SQL]fiir relationale Datenbanken. Sie bietet die Moglichkeit erforderliche
und optionale Graphenmuster zu suchen. Das Ergebnis der Abfrage kann eine Kollektion
von RDF-Graphen sein. In [SPARQT] kénnen Préifixe genutzt werden, um die Abfrage
leserlicher zu machen. Beispiel zeigt eine Abfrage, die alle Hauptstddte in Afrika in
der abfragt. Dazu wird in der ersten Zeile das Préfix abc definiert, was in den

nachfolgenden Zeilen verwendet wird.

Beispiel 3.5: SPARQL Abfrage

PREFIX abc: <http://example.com/exampleOntology#>
SELECT ?capital 7country
WHERE {
?x abc:cityname ?capital ;
abc:isCapitalOf 7y
7y abc:countryname 7country ;

abc:isInContinent abc: Africa
}

Folgende Abfrage-Engines werden unterstiitzt:
« ARQ (Engine innerhalb vom [Jenal Framework),
o D2R Server (Wrapper fur relationale Datenbanken),
« ARC (Engine fiir PHP) sowie einige mehr.

Nach den Grundlagen zur Verwendung von semantischen Informationen befasst sich das

folgende Kapitel mit dem impliziten und expliziten Benutzerfeedback.
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4 Implizite und explizite Bewertung

Als implizite Bewertung bezeichnet man das Interpretieren von Benutzerverhalten ohne
explizites Feedback des Benutzers [Joachims et al. 2007]. Dazu wird das Verhalten einer
Person aufgezeichnet und spéter manuell oder automatisiert ausgewertet. Die Band-
breite der Registrierung und Auswertung von Verhalten einer Person reicht von einer
Videoaufzeichnung im Kaufhaus mit anschlieBender Analyse, wie lange vor welchem
Regal gestanden wurde und welches Produkt in den Warenkorb gelegt wurde, bis zur
Nutzung der Verkehrsdaten eines Mobiltelefons (siehe Abschnitt [4.3)). Implizit erhobene
Benutzerinformationen zu verarbeiten birgt Risiken, die im Unterkapitel vorgestellt
werden.

Im ersten Abschnitt wird kurz die explizite Bewertung vorgestellt. Die nachfolgenden
Abschnitte beschéaftigen sich mit den Themen, warum man implizite Bewertung benotigt
(4.2), zeigen deren Verwendungsmoglichkeiten (4.3)) und Gefahren auf. Abschlie-
Bend werden verschiedene Parameter der impliziten Bewertung erldutert (4.5)).

4.1 Explizite Bewertung

Die explizite Bewertung ist das ausdriickliche Feedback einer Person auf ein Ereignis,
Tatigkeit oder Objekt [Pazzani & Billsus [2007]. Die Anwendungsdoménen dazu sind
sehr vielfaltig und gehen von Meinungsumfragen auf der Strafle zu Evaluierungen auf
Webseiten. Insbesondere bei Webseiten mit sozialem Bezug wird auf die personliche
Einschatzung Wert gelegt. Dazu zahlen z.B. die Transaktionsbewertung bei Ebay, der
Facebook Like-Button und das Bewerten eines Videoclips auf YouTube. Meist werden da-
durch die Interessen des Unternehmens (Produktevaluierung) mit dem Mitteilungsdrang
Einzelner verbunden. Dass Beitrége jedoch nicht immer der Wahrheit entsprechen, lasst
sich z.B. an den Amazon Produktrezensionen tiiber das Wenger Schweizer Offiziersmes-
ser Giantl] zeigen. Dort werden dem Taschenmesser teils sehr humoristische Funktionen

angedichtet. Solche subjektive Einschatzungen sollten nicht der alleinige Bestandteil ei-

thttp://www.amazon.de/product-reviews/BO00R0JDSI (abgerufen am 10. Juli 2013)
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ner Produktbewertung sein, da eine explizite Taxierung immer eine bewusste Bewertung
ist. Somit ist es nicht auszuschlieBen, dass es sich um eine wohliiberlegte Manipulation
handelt. Besser wére eine Kombination von impliziten und expliziten Einschatzungen,
um das Risiko einer Manipulation zu minimieren.

Explizites Feedback kann z.B. tiber ein Formular mit bindren Antworten (positiv/ne-
gativ) ermoglicht werden, welches neben dem auswéhlbaren Element positioniert wird.
Ist das Feedback negativ, wire eine zusitzliche Antwortmoglichkeit (Element schon be-

kannt, Element nicht interessant, etc.) fir weitere Vorschlage von Vorteil.

4.2 Vergleich implizite und explizite Bewertung

Recommender Systems brauchen fiir die Berechnung eines Produktvorschlages moglichst
genaue Informationen iiber den Benutzer. Meist reichen dazu die explizit erhobenen
Daten nicht aus. Dies kann z.B. an der Qualitat, Quantitdt oder Objektivitat der In-
formationen liegen [Pazzani & Billsus 2007, Oard, Kim etal. 1998]. Des Weiteren ist
die Benutzersensibilitdt im Bezug auf Datenschutz in Zeiten von Facebook und Google
stark gestiegen. Viele Benutzer beantworten ungern einem ihnen fremden Unternehmen
personliche Fragen [Hu et al. [2008]. Erschwerend kommt der Zeitaufwand und die eigene
Sorgfalt hinzu, die beim Ausfiillen eines solchen Formulars entsteht. [Yun & Trumbo
2000) haben gezeigt, dass Personen, die einen Fragebogen ausfiillen, bisweilen falsche
Angaben machen. Um diese Fehlerquelle zu minimieren, bietet es sich an, die implizite
Bewertung in die Bewertung einflielen zu lassen. Zusétzlich ermoglicht die implizite Be-
wertung eine neutrale und objektive Abschéitzung des Benutzers, die die Subjektivitat
bei der Selbstbewertung meist nicht zulésst [Van Meteren & Van Someren [2000]. Jedoch
lasst sich negatives Feedback mit impliziter Bewertung nur schwierig messen. Dazu bie-

tet sich eher eine explizite Bewertung an.

4.3 Beispiele fiir implizite Bewertung

Die Schutzgemeinschaft fir allgemeine Kreditsicherung (Schufa) ist eine nicht-staatliche
Auskunftei, die Informationen zu der Kreditwirdigkeit von Privatpersonen sammelt.
Das umschliefit Kontaktdaten, Handy-/Leasingvertrage, Bankkonten, ausstehende Zah-

lungsaufforderungen und anderes mehr. Zur Zeitﬂ verfiigt die Schufa tiber 514 Millionen

2Stand Mai 2013
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Datensétze von 66,2 Millionen Personenﬂ Aus diesen Daten berechnen komplexe Algo-
rithmen die Kreditwiirdigkeit einer Person. Dies geschieht ausschlieflich iiber implikative
Bewertung ohne Zutun der Person. Mehr als 90% der eingetragenen Personen erhalten
eine positive Schufa-Auskunft.

Die Funkzellenabfrage (FZA) wird zum Zweck der Strafverfolgung ausgefithrt und stellt
fest, welche Mobiltelefone zu einem Zeitpunkt in einer bestimmten Funkzelle eingewahlt
waren. Diese personenbezogene Datenabfrage kann nur von einem Richter genehmigt
werden und wird meist fiir verdeckte Ermittlungen genutzt. In den letzten Jahren wur-
de héufig diskutiert, unter welchen Umstdnden eine FZA gerechtfertigt ist. Bei einer
Abfrage ist nicht auszuschlielen, dass auch unbeteiligte Personen mit ihren Mobiltelefo-
nen in der Funkzelle angemeldet sind.

Neben Google mit seinem Kartendienst Google Maps (siehe Abbildung bietet Apple
(siche Abbildung auch in seinen Karten Stauinformationen an. Diese Informationen
stammen von den Verkehrsdaten der mobilen Endgerdte der anonymisierten Karten-
nutzer. Darin enthalten sind die GPS-Position, WLAN-Zugénge in der Umgebung (zur
genaueren Positionsbestimmung) und die Bewegungsgeschwindigkeit. Aus diesen Da-
ten werden aktuelle und zukiinftige Stauinformationen berechnet. Je nach Verkehrsfluss
werden bei Google Maps die Straflen griin, gelb oder rot markiert. Bei Apple werden
neuralgische Punkte mit einer rot-gestrichelten Linie signalisiert.

Die Online-Handelsplattform Amazon ist bekannt fiir ihre prominenten Produktvor-
schlage (Kunden, die Produkt A kauften, haben auch Produkt B gekauft). Ein weiteres
Feature von Amazon ist die Produktempfehlung per Email, nachdem ein Benutzer sich
ein Produkt ansah, aber nicht kaufte. Die Grundlage fiir diese zeitversetzte Produkt-
erinnerung stammt aus der impliziten Bewertung [Schafer etal. 1999]. Schaut sich ein
Kunde ein Produkt an und kauft es nicht, ist er ein moglicher zukiinftiger Kéufer. Durch
implizite Faktoren, wie z.B. Verweildauer auf der Produktseite, ist es moglich zu ana-
lysieren, ob das angezeigte Produkt den potenziellen Kunden interessiert oder er aus

Versehen ein ihm uninteressantes Produkt angeklickt hat [Fox et al. 2005].

4.4 Gefahren der impliziten Bewertung

Neben den genannten positiven Anwendungsmoglichkeiten der impliziten Bewertung

birgt diese jedoch auch einige Risiken, auf die im Folgenden eingegangen werden soll.

3http://www.schufa.de/de/private/unternehmen/zahlendatenfakten/zahlendatenfakten.jsp  (abgeru-
fen am 25. Juli 2013)
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Bei explizitem Feedback hat der Benutzer immer die Moglichkeit keine Riickmeldung zu
geben, indem er z.B. die Umfrage nicht ausfiillt oder eine Antwort zu verweigern. Jenes
ist bei der impliziten Bewertung selten moglich, da der Benutzer keinen Einfluss auf
die Beurteilung hat und in vielen Fallen auch nicht registriert, wann eine Beurteilung
stattfindet. Das trifft z.B. auf die Schufa zu. Bei Eroffnung eines Bankkontos wird in den
meisten Fallen eine Schufa-Anfrage getitigt. Kunden, die regelméflig Schulden machen,
diese aber auch tilgen, sind bei den Banken sehr beliebt. Die kreditvergebende Banken
verdienen an den Darlehenszinsen. Nimmt eine Person nie ein Darlehen auf, ist es fiir die
Bank schwerer einzuschétzen, ob diese Person piinktlich ihr Darlehen tilgt. Ein weiteres
Beispiel fiir unbemerktes Bewerten ist der Einfluss des Wohnortes beim Schufa-Scoring.
Die Wohnlage kann positiv oder negativ auf den Score einwirken, wobei die Wohnlage
nicht ausschlieflich den Score beeinflussen darfl] In die Kritik geraten war die Schufa,
nachdem sie eine Kooperation mit dem Hasso-Plattner-Institut eingegangen war, um
soziale Netzwerke als Quelle fiir die Bewertung zu erforschen. Diese Vereinbarung wurde
kurz danach gekﬁndigiﬂ Insgesamt ist das Socring der Schufa kritisch zu sehen, da die

Berechnung nicht offengelegt wird und nicht alle Einfliisse einzusehen sind®]

4nach § 28b Abs.3 BDSG in der Fassung vom 20.12.1990

SFrankfurter Allgemeine: ‘Schufa will Facebook-Profile auswerten’, unter:
http://www.faz.net /aktuell /wirtschaft /pruefung-der-kreditwuerdigkeit-schufa-will-facebook-
profile-auswerten-11776537.html (abgerufen am 12.06.2013)

6Urteil Landgericht Wiesbaden vom 01.12.2011 - Aktenzeichen: 8 O 100/11
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Dariiber hinaus ist ein Missbrauch von den gesammelten Daten nicht auszuschliefen.
Der Missbrauch kann vom Anlegen eines Personlichkeitsprofils bis hin zum Verkauf von
personenbezogenen Datensétzen reichen. Als Beispiel lédsst sich hier die Rasterfahndung
benennen. Dort werden verschiedene Datenquellen wie z.B. Melderegister, Handelsregis-
ter, Krankenkassen gepriift. Einer der Kritikpunkte ist dort die aufgehobene Unschulds-
vermutung, da die sich im Raster befindlichen Personen als verdéchtig gelten. Eine wei-
tere Unwagbarkeit ist ein falsch gedeutetes Benutzerinteresse auf Basis von fehlerhaftem
Feedback. Die Folgen sind u.a. nicht zutreffende Produktvorschlage, unzufriedene Be-
nutzer und Verminderung der Elementaufrufe. Daraus kann ein Kunden-, Image- und

Umsatzverlust fiir den Anbieter der Empfehlungen resultieren.

4.5 Merkmale in der implizite Bewertung

Wie eingangs schon erwahnt, konnen charakteristische Auspragungen dazu dienen, Ele-
mente (z.B. Produkte) und Benutzer beschreibbar und vergleichbar zu machen. Dazu
gibt es beispielsweise die Moglichkeit Elemente anhand der Merkmale der Benutzerziel-
gruppe zu charakterisieren. So kann etwa dem Produkt iPhone 5 das Merkmal interne-
taffin zugeordnet werden, da es sich um ein Smartphone mit internetaffiner Zielgruppe
handelt. Durch das Benutzerverhalten kénnen verschiedene Merkmale festgestellt wer-
den, die im Weiteren vorgestellt werden. Die Auspridgungen wurden von einer Psycholo-
gin fir die Jaduda GmbH entwickelt.

Sozio-demographische Auspragungen

Sozio-demographische Daten beschreiben die unterschiedlichen Lebensumsténde von Per-
sonen und bieten die Moglichkeit die Zielgruppe zu kategorisieren. Die Daten umfassen
u.a. Geschlecht, Alter, Haustiere, Haus/Wohnung, berufliche Tatigkeit, Religion, Haus-
haltsgrofle, Kinder, Familienstand, Schulabschluss, Einkommen und politische Einstel-

lung.

Psychographische Auspragungen

Der psychographische Bereich umfasst Informationen, die z.B. Essen, Aktivitaten, Inter-
essen, Lifestyle, ckologisches, gesundheitliches, soziales Bewusstsein, Risikobereitschaft,
Sicherheitsbediirfnis, Aufgeschlossenheit, Zufriedenstellung umschlieft. Diese Informa-

tionen werden meist explizit erfasst, da selten das Benutzerverhalten fiir diese Annahmen
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ausreicht.

Einkaufsverhaltensbezogene Auspragungen

Ein wichtige Rubrik im eCommerce sind die einkaufsverhaltensbezogene Auspragun-
gen. Diese beinhalten u.a. Einkaufverhalten und -affinitdt sowie das Bewusstsein fiir
Preis, Marken, Qualitdt und Tradition. Zu beachten ist dabei, dass sich die Auspragun-
gen zwischen Ladengeschéften und Onlineshops stark unterscheiden konnen. Mangelndes
Vertrauen in Produktqualitit, fehlende Anprobe und die Versanddauer kénnen sich ne-
gativ fiir den Onlinebereich auswirken. Die zeitliche Unabhéngigkeit und eine groflere

Angebotsvielfalt sprechen u.a. fiir den eCommerce.

Auspragungen der mobilen Endgerate

Der Begriff mobile Endgerdte umspannt die Gruppe der Mobiltelefone, wie etwa Smart-
phones und den Bereich der Notebooks. Zusétzlich werden auch MP3-Player und GPS-
Geréte mit diesem Begriff verbunden, auf die aber nicht weiter eingegangen wird, da nur
Gerate mit Mobilfunkdienst und Webbrowser analysiert werden.

Mittels externen Bibliotheken, wie z.B. Wurﬂ[], kann neben dem Markennamen und Typ
des Endgerats auch der Browser und das Betriebssystem ermittelt werden. Des Weite-
ren liefert der Browser auch Angaben zur IP-Adresse des Geréts und der gewiinschten
Sprache. Anhand der IP-Adresse kann auf das Land geschlossen werden, wo sich der

Benutzer gerade aufthélt.

Auspragungen der Benutzerinteraktion

Das Verhalten des Benutzers auf einer Website zu registrieren und analysieren ist ein
wichtiger Schritt, um zu verstehen, was den Benutzer interessiert. Der leichteste Schritt
ist die Aufzeichnung, was der Benutzer angeklickt hat. Dazu konnen die observierten
Elemente z.B. mit dem Javascript-Event onClick verkniipft werden, was eine Selekti-
on erfasst. Des Weiteren kann die Verweildauer genutzt werden. Uber diese kann ein
gewisses Interesse prognostiziert werden. Jedoch ist die Lesezeit nicht allein ausschlag-
gebend fiir das Interesse an dem Seiteninhalt [Kelly & Belkin [2004]. Des Weiteren un-
terstiitzen einige Browser keine Asynchronous JavaScript and XML —Requestﬂ,

bevor sie die Seite verlassen, was eine Terminierung der Dauer erschwert. Eine weite-

Thttp://wurfl.sourceforge.net/
8Ein Ajax-Request ist eine asynchrone Ubertragung vom Browser ohne die Seite neu zu laden.
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re Verhaltenserfassung ist die Scroll Detection. Hier wird mittels einer Javascript-
Bibliothek festgestellt, wohin der Benutzer den Bildschirminhalt verschoben hat und
welche Elemente fiir ihn sichtbar waren.

Analysiert man die Betrachtungszeit, die Scroll Detection und die bisher registrierten
Interessen des Benutzers iiber einen lingeren Zeitraum, ist eine Erfassung der Entschei-
dungsfreude moglich. Hat der Benutzer z.B. sich ein Element nur kurz angesehen, was
seinen Interessen entsprochen hat und wurde es darauthin angeklickt, spricht das fiir
eine schnelle Entscheidungsfreude [Joachims et al. [2007].

Scrollt der Benutzer an das Ende der Vorschlage, konnte man das anhand der Scroll
Detection feststellen und weitere Vorschliage einblenden lassen. Abhéngig von dem wei-
teren Verhalten liefle sich feststellen, ob die vorherigen Vorschldge nicht signifikant fiir

den Benutzer waren.
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5 Methode

5.1 Grundlagen

Fiir das Symfony 2 Framework wird ein Webserver mit PHP 5 benétigt. Hier bietet es sich
an den weit verbreiteten Webserver Apache zu verwenden. Zum dauerhaften Speichern
der Daten wird ein Datenbankserver genutzt. Der Datenbankabstraktionslayer Doctri-
ne ist im Symfony 2 Framework integriert und unterstiitzt alle gangigen relationalen
Datenbanken (MySQL, PostgreSQL und Microsoft SQL), sowie die NoSQL-Datenbank
MongoDB.

Das Symfony 2 Framework ist ein MVC Framework fiir Webentwicklung in der Skript-
sprache PHP. MVC ist ein Architekturmuster, das sich in Datenmodell (Model), Be-
nutzeroberfliche (View) und Ablaufsteuerung (Controller) aufteilt. Durch die strikte
Trennung der drei Bereiche ist eine flexible, dynamische und abstrakte Entwicklung mog-
lich.

Symfony 2 zeichnet sich vor allem durch seine Performance und Erweiterbarkeit aus.
Viele Funktionen lassen sich durch externe BundlesE] hinzufiigen. Ein eigenstindiges
Recommender-Bundle bereitzustellen, bietet die Moglichkeit den Programmcode Open-
Source zu verteilen, Feedback zu erhalten und Updates besser zu verteilen.

Der Composer ist ein Manager fiir Abhédngigkeiten in PHP. Symfony 2 nutzt den Com-
poser zur Installation und Aktualisierung vom Framework und Bundles. In einer exter-
nen Datei wird festgelegt, welche Programmversion und Bundles installiert bzw. aktuell
gehalten werden sollen. Mit jedem Composer-Aufruf werden auflerdem alle Abhéngig-
keiten, die ein Bundle besitzt, aufgelost.

Fir das Recommender-Bundle bestehen fiir die Umsetzung folgende Anforderungen:

1. Push information model - dem Benutzer werden Produktvorschlége anhand seines
Benutzerprofils generiert. Gegensatzlich davon ist das pull information model, wo

der Benutzer explizit eine Anfrage stellt (z.B. Suchmaschine) [Gnasa et al. 2005].

'Ein Symfony 2 Bundle ist mit einem Plugin vergleichbar und stellt eine bestimmte Funktionalitéit
bereit.
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2. Active filtering system [Boutilier et al. [2003] - dem Benutzer werden nur Produkte
vorgeschlagen, die er noch nicht abgeschlossen hat und die zu seinem Profil passen.
Viele Werbekampagnen sind auf bestimmte Personengruppen zugeschnitten. Um
zu erreichen, dass auch nur Personen aus dieser Gruppe diese Werbekampagne zu
Gesicht bekommen, werden Filter eingesetzt. Die Filter beinhalten verschiedene
Parameter, wie etwa demographische, soziale, geographische oder technische Re-
striktionen (siehe Abschnitt [4.5]). Anhand dieser Werte kann bestimmt werden, ob
der Benutzer in der Zielgruppe der Werbekampagne liegt und ihm die Kampagne
angeboten werden kann.

Ein weiterer wichtiger Punkt in der Kampagnenfilterung ist der Leadfilter. Fiir die
meisten Werbekampagnen wird nach Abschluss fiir den Benutzer ein Lead erstellt.
Ein Lead enthélt die Kontaktdaten einer Person, die sich fiir das werbende Un-
ternehmen bzw. beworbene Produkt interessiert. Dieser Lead wird nach Abschluss
der Kampagne mit Einverstandnis der Person an das werbende Unternehmen wei-
tergeleitet. Um Leadduplikate zu vermeiden, werden Kampagnen, fiir die ein Lead

bereits existiert, herausgefiltert.

3. Product-based filtering system [Resnick et al. 2004] - Beide Recommender Systems
erhalten fiir ihre Berechnung eine Kollektion von Produkten, die dem Benutzer vor-
geschlagen werden konnen, und geben die Produkte sortiert wieder, je nachdem wie
gut sie zu dem Benutzer passen. Berechnet wird dabei wie dhnlich die Auspragun-
gen der bereits abgeschlossenen Kampagnen zu den noch moglichen Kampagnen
ist. Gegensitzlich dazu berechnet ein User-centred filtering system [Xin et al. 2005]

die Similaritat zwischen Benutzerprofilen.

5.2 Datenbank

Aufgabe dieses entwickelten Bundles ist eine Verbindung zwischen Produkten und Be-
nutzern herzustellen und zu berechnen, welche Produkte sich fiir einen Benutzer eignen.
Um dies moglichst einfach zu vollziehen besitzt das Bundle zwei Schnittstellen.

Das Produkt-Modell ist eine systeminterne Entitédt, die an eine systemiibergreifende
Entitat iiber eine One-to-One-Relation angegliedert werden muss. Im Testsystem ge-
schieht das tiber die SubCampaign-Entitat, die iiber das Feld product id ein Produkt
referenziert. Die SubCampaign ist das Datenmodell der vorzuschlagenden Werbekampa-
gne in diesem Anwendungsfall.

Die zweite Schnittstelle ist das Profile-Interface. Das Interface besitzt zwei zu imple-
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7 id INT(10)
< created_at DATETIME
<> enabled TINYINT(1)
< product_id INT(10)
< characteristic_value_id SMALLINT(6)
> score SMALLINT(6)

Indexes

7 id INT(10)
<> word VARCHAR(55)
< times SMALLINT(5)

' id SMALLINT(6)
< value VARCHAR(300)
& characteristic_id SMALLINT(6) < product_id INT(10)
> position SMALLINT(6) Indexes

Indexes

7 id SMALLINT(11)

<> name VARCHAR(255)
< scale_id TINYINT(11)

< position SMALLINT(6)

Indexes

© id BIGINT(20)
& subject SMALLINT(6)

< predicate VARCHAR(255)
& object SMALLINT(8)

Indexes

7 id INT(10)
<> created_at DATETIME
<> enabled TINYINT(1)
< characteristic_value_id SMALLINT(6)

< profile_id INT(10)
> score SMALLINT(6)

Indexes

7 id INT(10)
> created_at DATETIME
o released_at DATETIME
<> name VARCHAR(255)
> description TEXT
> image VARCHAR(255)
> price FLOAT(5,2)
<> language VARCHAR(255)
<> url VARCHAR(255)

> category VARCHAR(255)
< rating FLOAT(5,2)

<> os_name VARCHAR(55)
<> default_turnover FLOAT(5,2)
< total_turnover FLOAT(8,2)
< currency_id TINYINT(3)
% count MEDIUMINT(9)

————ol

7 id INT(10)
< product_id INT(10)

< profile_id INT(10)

< displayed_at DATETIME
< clicked_at DATETIME

<> completed_at DATETIME
< session_id VARCHAR(32)
< position SMALLINT(6)

< left_at DATETIME

<> random TINYINT(1)

<> score FLOAT(6,2)

<> recommender SMALLINT(6)
< turnover FLOAT(4,2)

< currency_id TINYINT(3)

T
|
===

Abbildung 5.1: ER Modell
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mentierenden Methoden, die die Vorlage zur Riickgabe des Profil-Identifiers und der cha-
rakteristischen Auspragungen bereitstellen. Ist dies geschehen, miissen die vorhandenen
Produkte anhand ihrer Auspridgungen charakterisiert werden. In der Tabelle characte-
ristic_value gibt es 234 Auspragungen, die jedem Produkt und Benutzer zugeordnet
werden. Jede zugeordnete Auspriagung besitzt aulerdem einen Wert zwischen -100 und
+100. Der Wert gibt an, wie genau die Auspragung dem referenzierten Objekt entspricht.
Initial sind alle Werte auf 0 - Neutralitdt - gesetzt.

In Abbildung ist ein Auszug des verwendeten Datenschemas zu sehen. Die Hauptbe-

standteile des Schemas gliedern sich in drei Bereiche auf:

 Die profile-Tabelle beschreibt das Benutzerprofil mit Attributen, wie z.B. Vorname,
Nachname, Email-Adresse und Geburtsdatum. Zum Profil gehoren die Tabellen
country, profile_characteristic_value, profile_characteristic_value_raw und pro-
file__product. Die Tabelle country gibt das Land an, in dem sich der Benutzers zur
Zeit aufhalt. Die Tabelle profile characteristic_value enthalt die aktuellen cha-
rakteristischen Auspragungen der Benutzer und profile_characteristic_value__raw
speichert alle jemals zugeordneten Auspragungen eines Benutzers. Die Tabelle pro-

file__product zeichnet alle getatigten Produktvorschlage auf.

o In der product-Tabelle werden die einzelnen Produkte gespeichert. Ein Produkt be-
sitzt u.a. einen Namen, einen Beschreibungstext, ein Bild, den summierten produ-
zierten Umsatz und den durchschnittlichen Umsatz. Der durchschnittliche Umsatz
wird explizit mit dem Produkt verkniipft, da er im Scoring (siche Abschnitt
verwendet wird und ein Produkt verschiedene Umsétze haben kann. Je nach Ziel-
gruppenausrichtung der Werbekampagne kann der Umsatz variieren. Um trotzdem
die Abstraktion zu gewéhrleisten und die Komplexitat beim Scoring gering zu hal-
ten, wird ein durchschnittlicher Umsatz dem Produkt zugewiesen. Die Produktat-
tribute default turnover und total turnover werden auf eine Wahrung umgerech-
net. Die verwendete Wahrung kann von Kampagne zu Kampagne unterschiedlich
sein. Durch die zugehorige currency-Tabelle wird die verwendete Wahrung be-
stimmt.

Wie ein Benutzerprofil besitzt auch ein Produkt charakteristische Auspriagungen.
Diese werden in Tabelle product characteristic _value gespeichert. Die Auspréa-
gungen eines Produktes werden nicht dynamisch angepasst, weswegen die Verwen-
dung einer product characteristic_value_raw-Tabelle entfallt. Je nach Produkt

gibt es einen Beschreibungstext, anhand dessen eine Charakterisierung auf Basis
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von Schlagworten durchgefithrt wird. Die vorkommende Anzahl der Wortstam-
mes, der Wortstamm selbst und das zugehorige Produkt eines jeden Schlagwortes

werden in der Tabelle product_keyword erfasst.

o Die characteristic_value__relation-Tabelle ist die wichtigste Komponente des Se-
mantic Recommenders, da sie seine Wissensbasis ist. Hier werden Verbindungen

zwischen charakteristischen Auspragungen gespeichert.

5.3 Backend

Zur Administration der Produkte wurde im Backend eine Maske zur Charakterisierung
der einzelnen Produkte erstellt (Abbildung[5.2). Uber Auswahlfelder lassen sich die Aus-
pragungen selektieren und mit dem danebenliegenden Reglern die Gewichtungen anpas-
sen. Uber die Checkbox links neben der Ausprigung lassen sich bestimmte Werte akti-
vieren bzw. deaktivieren. Dartiber hinaus besteht die Moglichkeit den durchschnittlichen
Umsatz des Produktes und die verwendete Wiahrung anzupassen. Das Look-and-feel der
Seite wurde mit dem Frontend Framework Twitter Bootstrap?| und jQuery UT]| realisiert

und orientiert sich an gangigsten Webstandards.

5.4 Recommender Bundle

Das Testsystem ruft das Recommender Bundle im SubCampaignDetector auf. Der Sub-
CampaignDetector bekommt beim Aufruf die zu verwendende Recommender Engine
(Content-based oder Semantic Recommender) tibergeben und leitet am Ende die fer-
tigen Produktvorschlidge an den zustdndigen Controller. Zuerst wird gepriift, ob noch
Produktvorschlage in der Session (siehe Kapitel gespeichert sind. Ist dies nicht der
Fall, werden alle Produkte gesucht, die dem Benutzer angeboten werden kénnen. Je nach
Produkt gibt es verschiedene Restriktionen, die einen Benutzer ausschliefen konnen. Die
Ursache kann z.B. eine Verschiedenheit in der Zielgruppe sein oder das Produkt wurde
bereits ohne Erfolg vorgeschlagen.

Die verbleibenden Produkte werden vor der Vorschlagerstellung an die Recommender
Engine gesendet. Die Vorfilterung der Produkte verkiirzt die Laufzeit bereits bei 1000
Produkten erheblich. Da jedes Produkt initial 234 Merkmale besitzt, ist die Einschrén-

http://twitter.github.io/bootstrap/
3http:/ /jqueryui.com/

29
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Login Manager Report Recommender

Product Characteristic

Android: Offizielle eBay-App v add product to active unassigned SubCampaigns
Default Turnover 5 EUR v
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I#| Online Shopping Affinity - Medium Online Shopping Affinity 70
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Abbildung 5.2: Zuordnung der Produktcharakteristika

kung der Produkte sehr sinnvoll. AnschlieBend wird die Methode getProductlds der Re-

commender Engine aufgerufen.

5.4.1 Abstract Recommender

Der Abstract Recommender ist eine abstrakte Klasse, von der die beiden Recommender
Engines erben, siehe Abbildung[5.3} Die Klasse stellt die ausfithrbaren Methoden getPro-
ductlds und getEngineld bereit, sowie einige andere zu implementierende Methoden. Die
Methode getProductlds prift, ob in der Benutzersession Produktvorschlédge gespeichert
sind oder ruft andernfalls die Methode calculateProductlds auf, um Produktvorschlége
zu generieren und diese in der Benutzersession zu speichern. Abschliefend werden stan-
dardméBig die Top5 Produkte zuriickgegeben, die noch nicht abgeschlossen wurden. Die
Methode getEngineld wird fiir die spéatere Evaluation bendtigt, um festzustellen, welcher
Produktvorschlag welchem Recommender entstammt. Pro Benutzersession werden nur
einmal die Produktvorschlage berechnet und fiir die weitere Verwendung in der Sessi-
on gespeichert. Dieser Vorgang hat zwei Vorteile: Fiir jeden weiteren Vorschlag konnen
die in der Session gespeicherten Produkte verwendet werden, somit verkiirzt sich die
Laufzeit. Aulerdem wird verhindert, dass dem Benutzer andere Produkte vorgeschla-

gen werden, wenn er die Vorschlagseite aktualisiert. Es ist nicht unwahrscheinlich, dass
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Abbildung 5.3: UML Diagramm der Recommender Engine

Produkte innerhalb kurzer Zeit Feedback erhalten, was deren Empfehlung verdndern

kann. Mit Hilfe der Session wird eine Vorschlagpermanenz gewéhrleistet.

5.4.2 Content-based Recommender Engine

Der Content-based Recommender ist sehr kompakt programmiert. Eine [SQL} Abfrage
sucht Verbindungen zwischen einem Profil und einer gegebenen Menge an Produkten.
Hier wird eine native Abfrage statt dem iiblichen Doctrine Querybuilder verwendet,
da Doctrine bei der Tabellenreferenzierung nur Verweise auf den Primarschliissel und
keine Fremdschliissel-Joins zulasst. Somit wére keine direkte Verkniipfung zwischen der
profile__characteristic _value und der product_characteristic_value-Tabelle moglich, da

hier jeweils der Fremdschliissel characteristic_value id referenziert wird.

Abbildung 5.4: ER-Modell: Verbindung zwischen Profil und Produkt

Die Abfrage (siehe Beispiel beginnt bei dem aufzurufenden Profil und referenziert
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alle zugehorigen charakteristischen Auspriagungen (Abbildung [5.4). Als néchster Schritt
werden die Produktauspragungen mit den Auspriagungen des Profils verkniipft. Anschlie-
Bend werden die Produktausprédgungen mit den Produkten verbunden. Zusétzlich zu den
Produktlds pd.id (Zeile 2) wird die Scoremultiplikation von Profil- und Produktauspré-
gung summiert und als productScore, auf zwei Nachkommastellen gerundet, ausgegeben
(Zeile 3-4). Der Produktscore verdeutlicht die Ubereinstimmung der Profil- und Pro-
duktmerkmale. Jedes Merkmal kann einen ganzzahligen Wert zwischen -100 und +100
annehmen. Im Beispiel 5.1 wird die Abfrage fiir das Profil mit der Id 7000 (Zeile 15) und
den Produktlds 5,8,9,12 (Zeile 16) gestellt.

Beispiel 5.1: SQL Abfrage des Content-based Recommender

1 SELECT

10

11

12

13

14

15

16

17

18

pd.id,
ROUND(SUM( pdcv . score * pfcv.score) / 10000, 2)
AS productScore
FROM product pd
LEFT JOIN product characteristic_ value pdcv
ON pdcv.product _id = pd.id AND pdcv.enabled = 1
LEFT JOIN profile characteristic value pfcv
ON pfcv.characteristic value id =
pdcv.characteristic_value_ id
AND pfcv.enabled =1
LEFT JOIN profile pf
ON pfcv.profile id = pf.id
'WHERE
pf.id = 7000
AND pd.id IN (5, 8, 9, 12)
GROUP BY pd.id
ORDER BY productScore DESC

5.4.3 Semantic Recommender Engine

Der semantische Recommender nimmt den Aufbau des Content-based Recommender als
Grundlage fiir seine Berechnungen und erweitert diese mit einer Wissensbasis. Anféng-
lich wurde eine Losung mit einem externen C-Skript angestrebt. Die Idee basiert auf

einer Skalarmultiplikation, bei der jeder Vektor die Ausprigungen eines Produkts bzw.
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2

3

Profils darstellt. Ein Benchmark-Test zeigt, dass bei 1000 Produkten mit jeweils 234
Merkmalen die Sprache PHP durchschnittlich 850 ms, hingegen die systemnahe C Simu-
lation nur 200 ms benétigt. Diese um Faktor 4 beschleunigte Berechnung rechtfertigt die
Auslagerung. Um diese Berechnung weiter zu optimieren, wurden die Produktvektoren
in einer temporiren Datei ausgelagert und mittels Cronjoh| regelméBig aktualisiert. Der
positive Nebeneffekt war eine Pufferung von Schwankungen im Produktscore.

Da die Skalarmultiplikation nur beschrankt die Wissensbasis zum Einsatz bringt, wird
eine Losung mit RDF-Tripeln angestrebt. Dazu werden Ahnlichkeiten zwischen den cha-
rakteristischen Merkmalen von Profil und Produkten gesucht, wie es der Content-based
Recommender ebenfalls realisiert. Jedoch werden in der Wissensbasis Querverbindun-
gen zwischen den Merkmalen gespeichert und fiir die Suche verwendet. Diese Querver-
bindungen werden {iber ein Frontend eingegeben und in einer relationalen Datenbank
gespeichert.

Unter Zuhilfenahme der Bibliothek wurde eine SPARQL-Abfrage auf der Da-
tenbank ausgefithrt. Da kein tiblicher Triple-Speicher, sondern eine MySQL-Datenbank
verwendet wurde, stellte eine Mapping-Datei die notwendige Verbindung her. Angesichts
der Tatsache, dass das Bundle leicht zu implementieren und ohne zuséatzliche Installatio-
nen verwendet werden soll, bot sich hier eine relationale Datenbank an, die bei Symfony 2
eine Grundvoraussetzung ist. Nach einigen Testlédufen zeigte sich, dass die Bibliothek von
ARC2 deutlich stabiler war als die von RAP, was ausschlaggebend fiir deren Benutzung
im Bundle war.

In der Mapping-Datei (Beispiel werden die RDF Abbildungen fiir Profil und Produkt
beschrieben. Die D2RQ Mapping Engine bietet die Moglichkeit Tabellen einer relationa-
len Datenbank in eine virtuelle RDF-Repréasentation zu iiberfithren. Fiir das Profil wird
eine Klasse mit den Pradikaten Profileld und Products definiert (Zeile 1-15). Das Pradi-
kat Products verbindet - dhnlich wie das SQL-Query des Content-based Recommenders -
das Profil mit seinen charakteristischen Ausprigungen. Jedoch werden diese Auspragun-
gen erst mit der Wissensbasis verkniipft (Zeile 20-25) und dann mit den Auspragungen
des Produkts verbunden (Zeile 26-30).

Beispiel 5.2: Auszug aus der D2RQ Mapping-Datei

map:Profile a d2rq:ClassMap;
d2rq:class :Profile;
d2rq:bNodeldColumns "profile.id";

4Ein Cronjob ist ein Prozess im Betriebssystem, der regelmifBige Aufgaben ohne Zutun des Benutzers
automatisiert ausfiihrt.
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d2rq:dataStorage map:Databasel;

map:Profileld a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:Profile;
d2rq:property :Profileld;
d2rq:datatype xsd:integer;

d2rq:column "profile.id";

map:ProfileProducts a d2rq:PropertyBridge;
d2rq:belongsToClassMap map:Profile;
d2rq:property :Products;
d2rq:refersToClassMap map:Product;
d2rq:alias "characteristic_value_ relation
AS characteristic value relation2";
d2rq:join
"profile.id = profile characteristic_value.profile id";
d2rq:join
"profile characteristic value.characteristic value id =
characteristic value relation.subject";
d2rq:join
"characteristic_value_ relation.object =
characteristic_value relation2.subject";
d2rq:join
"characteristic_value_ relation2.object =
product characteristic value.characteristic value id";
d2rq:join
"product characteristic_value.product id = product.id";
d2rq:condition "profile characteristic_ value.enabled = 1 AND
profile characteristic_value.score > 0 AND
product_ characteristic_value.enabled = 1 AND

product characteristic value.score > 0";

Das SPARQL-Query in Beispiel zeigt eine beispielhafte Abfrage des Semantic Re-
commenders. Die Variable ?profile beschreibt die Profil-Klasse und wird durch deren
eindeutiges Pradikat :Products identifiziert. Das Objekt ?profileld liefert die Id des Pro-
fils. Das Préadikat :Products stellt alle mit dem Profil verkniipften Produkte bereit. Ab-
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schlieBend wird das Ergebnis auf das Profil mit der Id 7000 und die Produkte 5,8,9,12
beschrankt.

Beispiel 5.3: SPARQL-Query des Semantic Recomender

SELECT DISTINCT ?productld

WHERE {
?profile :Profileld ?7profileld
?profile :Products ?products
?products :Productld ?productld

FILTER (

?profileld = 7000 &&
?productld IN (5, 8, 9, 12)

5.4.4 Product Scoring Manager

Um die Komplexitiat bei der Berechnung der Produktvorschlidge in Grenzen zu halten
und trotzdem zusatzliche Einfliisse geltend zu machen, wurde ein Scoring Manager ver-
wendet. Der Manager erweitert den in der Recommender Engine berechneten Score mit

aktuellen Erfahrungswerten. In die Prognose flielen dazu folgende Werte ein:

o Die Produkteinblendungen - Impressions genannt - geben wieder, wie vielen Per-
sonen das aktuelle Produkt angezeigt wurde. Die Impressions liefern einen Ein-

druck, wie oft das Produkt angezeigt wurde.

« Die Konvertierungsrate (Conversion Rate) bildet den prozentualen Anteil ab,
wie viele von den Impressions die Produkt abgeschlossen haben. Ein Produktab-
schluss umschlieBt je nach Produkttyp ein Kauf des Produkts, die Ubermittlung
von Kontaktdaten und Bestédtigung der Teilnahmebedingungen eines Gewinnspiels

oder die vollstindige Beantwortung einer Umfrage.

o Als dritter Faktor iibt der durchschnittliche Umsatz des Produktes Einfluss in
das Scoring aus (Average Turnover). Wie schon erwihnt, kann ein Produkt
verschiedene Umséatze abhangig vom Filter besitzen. Dies kann z.B. eine Filterung
nach Nationalitdt umfassen, um den Umsatz in entsprechender Landeswéahrung
abzurechnen. Um den Average Turnover besser abschétzen zu kénnen, wird jedem

Produkt ein arithmetischer Mittelwert zugewiesen.
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o Zusatzlich wurde ein Impressions Barrier installiert, die die New [tem Proble-
matik reduzieren soll. Neue Produkte besitzen noch keine stabile Conversion Rate,
da zu Beginn jeder Kampagnenabschluss/-abbruch die Quote mafigeblich beein-
flusst. Initial wird deshalb die Conversion Rate erst ab der 100. Impression in das

Scoring einbezogen.

Der Score eines Produktes erhoht sich je besser die Auspragungen zu dem Profil bzw.
Produkt passen und je mehr Auspriagungen Profil und Produkt gemein haben. Abschlie-
Bend gibt der Scoring Manager die Produkte sortiert anhand ihres neu berechneten

Scores an die Recommender Engine zuriick.

5.4.5 Prozessparameter

Ziel des Recommender Bundles ist es auch Daten fiir eine umfangreiche Auswertung zu
sammeln. Dazu werden unter anderem die Produktvorschlidge gespeichert (vgl. Kapitel
. Zu jedem einzelnen Vorschlag gehoren die Attribute: verwendete Recommender En-
gine, berechneter Score und Position in der Darstellungsreihenfolge. Ferner werden fiinf
optionale Datumsangaben gespeichert, die die Phasen vom Vorschlag bis zum Abschluss
erfassen. In der ersten Phase wird die Erstellung eines Produktvorschlags registriert.
In der zweiten Phase erfasst ein Tracker, ob das Produkt vollstdndig im Sichtbereich des
Browsers angezeigt wurde. Realisiert wurde der Tracker in Javascript mit dem jQuery
Framework und der Erweiterung Waypoints’} In der dritten Phase wird festgehalten,
wann der Benutzer die Vorschlagseite verlassen hat. Die Phasen vier und fiinf sind die
interessantesten, da erhoben wird, ob der Benutzer Interesse am Produkt hat, es an-
geklickt wurde und ob er selbiges abgeschlossen hat.

Das Registrieren eines Abschlusses wird mit einem Fvent Listener umgesetzt. Symfony 2
bietet den Vorzug das Observer Pattern zu verwenden und bei Anderungen an Objekten
diesen Vorgang fiir Beobachter zu signalisieren. Schliet ein Benutzer ein Produkt ab,
wird dieser Vorgang iiber das Event ProfileLeadCreation signalisiert und aktiviert den

ProfileLeadCreationListener, welcher die interne Verarbeitung dieses Events abschlief3t.

5.4.6 Management der Profilmerkmale

Die Verkniipfung von Merkmalen mit Profilen und Produkten ist ein Zuordnungskreis-
lauf, vgl. Abbildung [5.5] Initial werden dem Produkt mehrere Merkmale anhand sei-

ner vermuteten Zielgruppe zugewiesen. Bei einem Gewinnspiel fiir ein Smartphone z.B.

Shttp://imakewebthings.com/jquery-waypoints,/
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wird eine gewisse Technikaffinitat, Markenbewusstsein und Risikointeresse vorausge-
setzt. Schliefft ein Benutzer ein Produkt ab, speichert der Profile Characteristic Value
Raw Manager die Merkmale des Produkts als Rohdaten fiir den Benutzer ab. Diese
Merkmale werden dem Benutzer zwar zugeordnet, aber noch nicht fiir das Profil ver-
wendet. Ein Symfony 2 Kommando wird regelméaflig von einem Cronjob aufgerufen und
weist dem Benutzerprofil die Merkmale seiner abgeschlossenen Produkte bis zu einem
Zeitpunkt riickwirkend zu. Der Zeitraum kann flexibel gewéhlt werden und auch spéter
verandert werden, da die Daten langfristig verfiigbar sind. In regelméfiigen Abstidnden
werden die Auspragungen der Produkte mit den Auspriagungen der Benutzer verglichen,
die dieses Produkt absolviert haben, und bei starken Abweichungen werden die Aus-
pragungen des Produkts angepasst. Dieser flexible Umgang mit Merkmalen ermoglicht
eine dauerhafte Optimierung der Produktcharakterisierung sowie ein selbst lernendes

Benutzerprofil.

Kampagnen-
abschluss

Kampagne Profil lernt

lernt von von
Profil Kampagne

Kampagnen-
auswertung

Abbildung 5.5: Kreislauf Kampagne-Profil
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6 Ergebnisse und Diskussion

Die Jaduda GmbH ist ein kleines Start-Up Unternehmen, was im Online und Performan-
ce Marketing tétig ist und im Jahr 2009 gegriindet wurde. Die charakteristischen Auspra-
gungen wurden von einer Psychologin fiir die Jaduda GmbH entwickelt, um Produkte
mit Merkmalen zu versehen. Die semantische Wissensbasis setzt diese Auspridgungen
miteinander in Relation und erméglicht so Querverbindungen zwischen Auspréagungen
festzustellen.

Das Testsystem besitzt vier Prozessorkerne mit jeweils 2,8 GHz und einen Festspeicher
von 2 TB. Der Arbeitsspeicher hat eine Groie von 24 GB. Als Betriebssystem wird Ubun-

tu Linux in der 64-Bit-Version ausgefiihrt.

6.1 Empfehlungssimulator

Bevor die beiden Empfehlungssysteme in den Live-Betrieb gingen, wurden sie ausgiebig
getestet. Dafiir wurden fiinf Produkte und ebenso viele Profile angelegt. Jedes Profil und
Produkt besaf} eine feste Anzahl an charakteristischen Ausprédgungen. Des Weiteren gab
es jeweils ein Profil und ein Produkt, welche dieselben Merkmale hatten und dadurch
optimal korrespondieren.

Die Simulation generiert eine bestimmte Anzahl an Produktvorschlégen fiir die ange-
gebene Recommender Engine. Variabel eingestellt werden kann das Verhéltnis der auf-
rufenden Profile sowie der Umsatz zu dem dazugehorigen Produkt. Fest definiert sind
die Auswahlwahrscheinlichkeiten der simulierten Benutzer. Die Auswertung der Live-
Datenbank ergab, dass 40 % aller Benutzer einen der finf Produktvorschlage abschlos-
sen. Die Vorhersagen mit der ein Benutzer ein Produkt an Position ¢ auswahlte, orien-
tierte sich an den Ergebnissen von [Joachims et al. 2007]. Die Werte wurden dahingehend
angepasst, dass in den meisten Féllen auf einem mobilen Endgerédt nur die ersten zwei
Produkte angezeigt werden und erst durch scrollen die weiteren Vorschlage sichtbar wer-

den. Somit werden die ersten beiden Vorschldge am haufigsten ausgewéhlt.

In Abbildung sind die relativen Abhéngigkeiten basierend auf der Produktpositi-
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on zu sehen. Wenn beispielsweise ein Benutzer nicht Produkt 1 abschlieit, was nach
der Gegenwahrscheinlichkeit in 42 % aller Falle passiert, dann wird mit einer 51 %igen
Wahrscheinlichkeit Produkt 2 abgeschlossen. Daraus ergibt sich ebenfalls, dass sich Pro-
dukt 3 in fast 8 von 100 Féllen abgeschlossen wird.

Pr(Produkts) = (1 —0.58) * (1 — 0.51) % 0.36

Pr(Produkts) = 0,074088

70%

60%

50%
40%
30%
20%
10%
0% . . ,

Position 1 Position 2 Position 3 Position 4 Position 5

Abbildung 6.1: Klick-Wahrscheinlichkeit in Abhangigkeit der Position des Produktvorschlags

Fir die Qualitdtskontrolle der Empfehlungssysteme sind zwei Anforderungen zu tiber-

priifen:

1. Dampft die Impressions Barrier die Impressions-Schwankungen bei New Item-
Produkten und erhoht dadurch den Umsatz?

2. Erhoht sich auch der Umsatz, wenn die Haufigkeit des Profils erhoht wird, dem

das Produkt mit dem hochsten Umsatz zugeordnet ist?

Dazu werden jeweils 1000 Benutzer simuliert, deren Anzahl sich auf die fiinf Profile unter-
teilt. Wie in Abbildung[6.2] zu entnehmen, wird jedem Produkt ein Umsatz zugewiesen.
Dieser Umsatz blieb bei allen Simulationen unverandert. Zuerst wurde betrachtet, wie
sich der Umsatz verdndert, wenn der Impressions Barrier aktiv oder inaktiv ist. Hierfiir
wurden zwei Simulationen gestartet. Der Umsatz mit deaktivierter Barriere belief sich
auf 1250 €. Mit aktivierter Barriere erhohte sich der Umsatz um 2,4 % auf 1280 €.
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Abbildung 6.2: Produktumsatz in der Simulation

Zu jedem simulierten Profil gibt es ein optimales Produkt, welches bei Abschluss einen
fest definierten Umsatz generiert. Wenn sich die Haufigkeit von Benutzerprofilen erhoht,
die ein Produkt mit hohem Umsatz besitzen, dann sollte sich der Gesamtumsatz vergro-
Bern. Dazu wurde die Haufigkeit der unterschiedlichen Profile variiert. Die Abbildung
[6.3] zeigt die Gesamtumsétze der vier Durchlaufe. Bei jedem Durchlauf erhielt das Last-
profil einen 40 %igen Anteil und die anderen Profile jeweils eine 15 %ige Verteilung. Die
Auswertung ergab, dass sich der Umsatz wie erwartet steigerte je hoher der Umsatz des

Lastprofils war.

1.450€

00-€

1.400 € 1.400€
e /

1.300€ S10€

1.250 € /

T240¢€

1.200 €

1.150 € ; ‘ ‘
P1 P2 P3 P4

Abbildung 6.3: Gesamtumsétze bei unterschiedlicher Profilverteilung

6.2 Versuchsaufbau

Im Produktivbetrieb ist die Webseite der Produktvorschlége tiber zwei Wege erreichbar.
Ist der Benutzer bereits registriert, erreicht er direkt nach der Anmeldung die Emp-
fehlungsseite. Im anderen Fall gelangt er iiber ein Werbemittel (Textlink, Werbebanner,

Gif-Animation, etc.) auf eine Landing Pageﬂ Nach dem Abschluss wird der Benutzer auf

'Eine Landing Page ist eine Zielgruppen-optimierte Webseite, die eine kurze Interaktion (Anfragefor-
mular, Gewinnspielteilnahme, etc.) mit dem Interessenten ermdoglicht.
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die Empfehlungsseite weitergeleitet und erhélt die Produktvorschliage. Im alten Empfeh-
lungssystem wurde nur registriert, ob der Benutzer auf die Seite der Produktvorschlage
gelangt und welches Produkt er abgeschlossen hat. Bei dem neuem Empfehlungssystem
hingegen wurde zusatzlich gespeichert, welche Produkte in welcher Reihenfolge angezeigt
wurden, welches Produkt angeklickt bzw. abgeschlossen wurde und wann der Benutzer
die Seite wieder verlassen hat.

Der Einstieg iiber die Landing Page bietet die Moglichkeit das New User Problem zu
verringern. Jede Landing Page besitzt - genau wie ein Produkt - charakteristische Merk-
male. Schliefit ein neuer Benutzer die erste Landing Page ab, werden ihm die Merkmale
initial iibertragen. Diese First Campaign Adoption bietet die Grundlage fiir die ers-
ten Produktvorschliage. Weitere Produktabschliisse flielen in die Profilmerkmale ein und
erweitern diese zu einem immer detaillierteren Interessenbild des Benutzers.

Der Beobachtungszeitraum betrigt bei beiden Empfehlungssystemen jeweils fiinf Wo-
chen. Betrachtet wurden die Top5 Produkte, die in den zehn Wochen auf héufigsten
abgeschlossen wurden. Bei den ausgewerteten Produkten handelte es sich um Pay per

Lead-Werbekampagnen, die eine Vergiitung pro Lead vorsehen.

6.3 Vergleich altes und neues System

Das alte Empfehlungssystem bezog in den Produktvorschldgen keine Benutzerinteres-
sen ein. Stattdessen wurden die vorzuschlagenden Produkte nach ihrem Umsatz und
ihrer Konvertierungsrate absteigend sortiert ausgegeben. Zu der Zeit wurden noch kei-
ne Produktvorschlige getrackt. Somit ist nur eine zweistufige Betrachtung (Clicked,
Completed) moglich. Aus Riicksicht auf die Kunden der Jaduda GmbH wurden die aus-
gewerteten Produkte anonymisiert.

Ein wichtiger Indikator fiir den Erfolg von “Pay per Lead”-Produkten ist die Anzahl der
generierten Lead{) Hier wurde die Anzahl der Leads wochenweise betrachtet. In den
ersten fiinf Wochen wurden durchschnittlich 386 Leads pro Woche erstellt. Die drauffol-
genden Wochen erbrachten 388 Leads pro Woche.

2Fin Lead ist ein Kontaktdatensatz eines interessierten Kunden fiir ein bestimmtes Produkt.
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durchschnittlicher Umsatz pro Lead in €
w

Woche 1 Woche 2 Woche 3 Woche 4 Woche 5 Woche 6 Woche 7 Woche 8

chschnitt Empfehlungssystem: ohne Benutzerinteressen

Abbildung 6.4: Durchschnittlicher Umsatz pro Lead

Woche 9 Woche 10

neues Empfehlungssystem: mit Benutzerinteressen

In den ersten fiinf Wochen wurde pro Lead ein durchschnittlicher Umsatz von 2,73 € er-
zielt. Die drauffolgenden Wochen erhohten den Umsatz pro Lead um 5,12 % auf 2,87 €.
Ab Woche 8 wurde der Impressions Barrier im Product Scoring (siehe Abschnitt
iiberwunden und pushte so die Vorschldge fiir Benutzer ohne Auspriagungen zusétzlich
(Abbildung |6.4]).
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Abbildung 6.5: Verlauf der Produktvorschlige und Leads

Woche 9 Woche 10

Diese nur leichte Optimierung ist drei Umstdnden geschuldet. Zum einen wurden einige

Landing Page Produkte starker beworben und frequentiert, die keine Weiterleitung zu

den Produktvorschlédgen besaflen. Dieses Verhalten kann explizit vom Kunden gewiinscht

werden, da ein exklusiver Kundendatensatz gefordert wird, der nur mit diesem Landing
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Page Produkt in Berithrung gekommen ist. Somit verringerten sich die Besucher der
Produktvorschlagsseite und auch die generierten Leads bis zur neunten Woche (Abbil-
dung leicht. Danach war ein sprunghafter Anstieg aufgrund verdnderter Landing
Page Bewerbung zu sehen, der zu einer starken Steigerung der Leadgenerierung fithrte
und somit auch den absoluten Umsatz erhohte.

Der zweite Umstand ist der hohe Anteil von Benutzern ohne charakteristische Auspré-
gungen (Abbildung . Fir das neue Empfehlungssystem wurden nur die am haufigs-
ten verwendeten Landing Pages anhand ihrer Merkmale charakterisiert. Das fithrte dazu,
dass Benutzer, die durch nicht charakterisierte Landing Pages auf die Seite der Produkt-
vorschlége gelangten, selber keine Auspriagungen besafien. So flossen nur die Werte aus
dem Produkt Scoring und keine Benutzerinteressen in die Produktvorschlage ein. Somit

werden ahnliche Produkte beworben wie auch bei dem alten Empfehlungssystem.

7000

6000

5000

4000

3000

2000

Anzahl der Produktvorschlige

=
15
S
s}

S}

Woche 6 Woche 7 Woche 8 Woche 9 Woche 10

M Vorschlage ohne Benutzerinteressen M Vorschlage mit Benutzerinteressen

Abbildung 6.6: Vorschldge mit/ohne Benutzerinteressen

Der dritte Umstand war die breitere Produktfacherung durch das neue Empfehlungs-
system. Einige Produkte, die geringen bis keinen Umsatz pro Lead produzierten wurden
durch die Umstellung mehr vorgeschlagen als frither. Dadurch verringerte sich der Um-
satz leicht (Abbildung . Ab der neunten Woche wurde die Impressions Barrier iiber-
wunden, wodurch Produkte mit einer guten Konvertierungsrate haufiger vorgeschlagen

wurden und den Umsatz erhohten.
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Abbildung 6.7: Umséitze pro Woche
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6.4 Vergleich Content-based und Semantic

Recommender

Im Beobachtungszeitraum generierte durchschnittlich in 51 von 100 Féllen der Seman-
tic Recommender und in den restlichen 49 Féllen der Content-based Recommender die
Vorschlage. Wie in Kapitel beschrieben, wurde zu jedem Produktvorschlag das
aufrufende Benutzerprofil, die Anzeigeposition, die verwendete Recommender Engine
und bei welchem Schritt die Benutzer-Produkt-Interaktion (angezeigt, angeklickt, abge-
schlossen) endete, gespeichert (Abbildung [6.8)).
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Abbildung 6.8: Vergleich Content-based und Semantic Recommender

Nicht alle Produktvorschlage waren dem Benutzer sofort sichtbar. Das kann z.B. an
einem zu kleinen Display liegen. Erst wenn der Produktvorschlag komplett dargestellt
wurde, ist er als angezeigt markiert worden. Insgesamt gesehen verhielten sich die Inter-
aktionsraten bei den Produktvorschlagen beider Systeme sehr ahnlich. Die ersten drei
Produktvorschlage wurden beim Content-based Recommender mit einer Wahrscheinlich-
keit von 92,74 %, 91,44 % und 85,16 % angezeigt. Der Semantic Recommender war nur
leicht schlechter mit 90,58 %, 90,25 % und 81,42 %. Hier ldsst sich erkennen, dass in ei-
nigen Féllen nur die ersten beiden Produkte angezeigt wurden, bevor die Vorschlagseite
verlassen wurde. Die Ursache hierfiir liegt ebenfalls an den Bildschirmen der Smartpho-
nes. Hier werden meist nur die ersten zwei Produkte angezeigt. Um weitere Produkte zu
sehen, muss heruntergescrollt werden.

In zwei Fallen wurde die Seite verlassen:
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o kein Interesse an den Vorschliagen oder

o ein Produkt war interessant, wurde angeklickt und der Benutzer wurde auf die

Produktseite weitergeleitet.

Nicht jedes Verlassen der Vorschlagseite wurde durch den entwickelten Javascript-Tracker
(Abschnitt erfasst. Ursache hierfiir war das unterschiedliche Verhalten der verschie-
denen Browser bei dem Javascript-Event onUnload. Verlasst der Benutzer mit seinem
Browser eine Webseite, wird dieses Verhalten durch das onUnload-Event signalisiert. Ei-
nige Browser unterbinden die Signalisierung dieses Events, da einige Webseitenbetreiber

den Benutzer am Verlassen ihrer Prasenz verhindern wollen.

Die Produktposition hatte einen mafigeblichen Einfluss auf den Produktabschluss. Pro-
dukte, die an den Positionen 2-5 vom Content-based Recommender (Abbildung
vorgeschlagen wurden, wurden héufiger angeklickt und abgeschlossen als beim Semantic
Recommender (Abbildung. Jedoch wurde das Produkt an Position 1 beim Seman-
tic Recommender zu 26,32 %, beim Content-based Recommender zu 20,93 % angeklickt.
Entsprechend ist die Abschlussrate beim Semantic Recommender mit 5,93 % hoher als

beim Content-based Recommender mit 3,14 %.
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Abbildung 6.9: Benutzerinteraktion in Abhéngigkeit zur Produktposition beim Content-based
Recommender
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Abbildung 6.10: Benutzerinteraktion in Abhéngigkeit zur Produktposition beim Semantic
Recommender

Der positionsbezogene Umsatz unterschied sich bei den Empfehlungssystemen betracht-
lich (Abbildung [6.11)). Generierte ein abgeschlossenes Produkt des Semantic Recom-
mender an Position1 durchschnittlich 5,44 €, so erzeugte ein Produkt des Content-
based Recommender im Mittel nur 3,84 €. Uberraschenderweise war der Umsatz des
Content-based Recommender an Position 3 héher als an Position 2. Absolut gesehen ist
die Umsatzkurve des Content-based Recommenders schwacher fallend und harmonischer
als die des Semantic Recommender. Beim Semantic Recommender fallt die Umsatzkurve
bis Position 5 stark ab und erreicht Betrage zwischen 0,03 und 0,06 €.
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Abbildung 6.11: Abhéngigkeit der Produktposition fiir Leads und Umsatz

Insgesamt gesehen ist der Semantic Recommender mit 3,24 € Umsatz pro Lead deutlich
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besser als der Content-based Recommender mit 2,50 € und erzeugt mit den ersten drei
Produktvorschlagen tiber 41 % des gesamten Umsatzes. Der Content-based Recommen-

der produziert mit diesen Vorschlagen lediglich 23 %.
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7/ Fazit und Ausblick

Das entwickelte Symfony 2 Bundle enthélt zwei Empfehlungssysteme. Zum einen ent-
halt es einen Content-based Recommender, der seine Vorschlédge anhand der Merkmale
der Produkte erstellt. Zum anderen enthélt es einen Semantic Recommender, der eine
Wissensbasis besitzt. Dadurch werden nicht nur tibereinstimmende Merkmale zwischen
Benutzer und Produkt gefunden, sondern auch Pfade tiber benachbarte Merkmale, die
die Vorschlagsmenge stark erweitern.

Die Auswertung ergibt, dass der Semantic Recommender in den beobachteten fiinf Wo-
chen 45,92% mehr Umsatz generierte als der Content-based Recommender. Insgesamt
steigerte sich der Umsatz mit den beiden entwickelten Empfehlungssystemen um 5,12%
pro Lead bei einer leichten Mengensteigerung der Leads im Vergleich zum alten Emp-
fehlungssystem.

Die Umstellung auf das Recommender-Bundle kann als Erfolg gesehen werden, jedoch
ist der Wechsel nicht vo6llig fehlerfrei verlaufen. Zu erwédhnen sind einige Unwégbarkei-
ten, die auftraten.

Die ersten Fassung des Semantic Recommenders ist fehleranfallig, falls dem Benutzer
keine Auspragungen zugeordnet werden. In diesem Fall findet das Empfehlungssystem
keine vorzuschlagenden Produkte. Besitzt das Profil keine Auspriagungen, kann somit
auch keine Ubereinstimmung zwischen den Auspragungen des Profils und denen der
Produkte gefunden werden, was ein leeres Ergebnis liefert. Dadurch kénnen auch kei-
ne Produkte vorgeschlagen werden. Die Fehlfunktion wurde behoben, indem Vorschlége

ausgehend vom Produkt und dessen Auspragungen gesucht werden und lediglich die

Werte aus dem [Product Scoring Manager| in den Vorschlag einfliefen. Des Weiteren

wurde Benutzern, die iiber ein nicht charakterisierte Landing Page auf die Vorschlags-
seite gelangten, initial neutrale Auspriagungen zugeordnet.

Auch wenn das Fazit insgesamt gut zu den beiden Empfehlungssystemen ist, gibt es
noch Optimierungspotenzial. Das D2RQ-Mapping und die SPARQL-Abfrage des Se-
mantic Recommenders sind noch keine optimale Losung. Durch das Mapping ist eine

feste Pfadlinge bei der Suche nach Ubereinstimmungen von Merkmalen definiert. Da-
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durch werden Produkte ausgeschlossen, die eine kiirzeren oder langeren Pfad besitzen.
Daher ist es sinnvoll, nur noch die einzelnen Tabellen und keine Pfade im Mapping zu

definieren. Die Suche kann dann im SPARQL-Query durch Suchalgorithmen der Gra-

phentheorie realisiert werden.

Eine weitere Verbesserung betrifft das [Management der Profilmerkmalel Dort werden

Ausprigungen des Profils nach einer gewissen Zeit ausgeblendet. Dadurch kann schnel-
ler auf gednderte Interessen eines Benutzers reagiert werden. Jedoch kann das zu einer
Verschlechterung der Vorschldge fithren, wenn die Benutzerinteressen nicht regelméflig
aufgefrischt werden [Billsus & Pazzani 2000].

Auf Wunsch der Marketing-Abteilung der Jaduda GmbH wird der [Empfehlungssimula-|

verfeinert. Ziel ist eine Umsatz- und Abschlussvorhersage zu einem charakterisierten

Produkt, bevor es gestartet wird. Die Vorhersage soll sich an d&hnlichen Produkten ori-
entieren und einen verlédsslichen Wert liefern, wie ein Produkt sich entwickeln wird. Um
aussagekriftige Ergebnisse zu erhalten, muss die Datenbank eine ausreichend grofie Men-
ge an ahnlichen Produkten und dazugehorigen Produktvorschlagen besitzen.

Das Bundle wird Open Source zur Verfiigung gestellt. Dieser Schritt fithrt hoffentlich
zu weiterem Feedback und Verbesserungsvorschlagen, mit denen das Bundle weiter op-
timiert werden kann. Die Resonanz ist vor allem deshalb interessant, da noch kein Re-

commender Bundle fiir Symfony 2 existiert und das Interesse dafiir nicht absehbar ist.
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