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Zusammenfassung

Personalisierte Empfehlungssysteme fiir Musik sind in den letzten Jahren immer
bedeutender geworden, da ein grofler Teil von Musikstiicken digital konsumiert wer-
den und in immer groflerer Stiickzahl verfiigbar sind. Durch diese Masse an Moglich-
keiten ist es notwendig geworden, den Benutzern Software und Werkzeuge zur Seite
zu stellen, um das Durchsuchen von groflen Bibliotheken praktisch durchfiihrbar zu
machen. Die meisten Arbeiten zu Empfehlungssystemen haben sich dabei auf die Ge-
nauigkeit der Empfehlung konzentriert. In letzter Zeit hat sich jedoch abgezeichnet,
dass in praxistauglichen Systemen die Verschiedenartigkeit (Diversity) fiir die Be-
nutzer eine wichtige Fahigkeit von Empfehlungssystemen darstellt. Im Rahmen der
folgenden Arbeit sollen verschiedene Verfahren skizziert und evaluiert werden, um
die Vielfalt in personalisierten Musikempfehlungssystemen zu steigern, ohne hierbei
die sich diametral gegensitzlich verhaltenden Eigenschaft der Genauigkeit zu stark
zu reduzieren.
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1 Einleitung

Mit dem rasanten Wachstum des Internets entwickelte sich eine bedeutende Quelle
an multimedialen Daten, wie etwa Videos, Biichern oder Musik. Durch die verbes-
serte Verfiighbarkeit mobiler Abspielgeréte, neuartiger Musikangebote und Internet-
dienste fiir Musik hat sich auch das Konsumverhalten der Horer verdndert. Aufgrund
der wachsenden Masse an digitalen Daten entsteht die Mdglichkeit, dass Informatio-
nen zu jeder Tages- und Nachtzeit fiir die meisten Menschen in westlichen Industrie-
nationen an jedem Ort zur Verfiigung stehen. Menschen betrachten das Musikhéren
als einen wichtigen Bestandteil ihres Lebens. Fiir Viele ist dies eine alltégliche T#tig-
keit und wird bei verschiedene Aktivitdten durchgefithrt. Wihrend die Menge und
Verfiigbarkeit neuer Musik stetig gewachsen ist, haben die Moglichkeiten traditio-
neller Wege zum Finden von Musik abgenommen. Vor einigen Jahren war der Radio
DJ mit seiner Auswahl von Musikstiicken oder der Plattenladen von nebenan eine
sichere Quelle, um neue oder interessante Musik zu entdecken.

Heutzutage wurde diese weitestgehend von vorgefertigten Wiedergabelisten der
Musikindustrie fiir Radiosendungen oder von grofien Einzelhéindlern mit einer be-
schrankten Auswahl ersetzt [43]. Viele Benutzer haben eine Vielzahl von Musik-
stiicken in digitaler Form vorliegen, die sie bisher noch nicht oder nur sehr selten
gehort haben. Es besteht das Problem die vielen Millionen Titel zu sortieren und zu
verwalten. Im Bereich Music Information Retrieval wurden verschiedene Verfahren
entwickelt, die Personen dabei helfen sollen, diese Probleme zu 16sen. Erwéhnens-
wert ist hier die automatische Genre-Klassifizierung [38] oder die Identifizierung des
Kiinstler eines Musikstiicks anhand des Audiosignals [25]. Es scheint angebracht,
dem Benutzern effiziente Werkzeuge an die Hand zu geben, um eine personalisierte
Ordnung ihrer Sammlung zu ermoglichen. Aulerdem wiirden Verfahren zum Auf-
finden unbeachteter Liebhaberstiicke des Benutzers den Wert der Musiksammlung
deutlich steigern.

Diese und weitere Ziele verfolgen personalisierte Empfehlungssysteme (im weite-
ren auch Recommender Systems). Im alltéglichen Leben sind Menschen sténdig auf
Ratschldge anderer Menschen angewiesen. Seien es nun Empfehlungen in natiirli-
cher Sprache bei einem Verkaufsgesprich, Empfehlungsschreiben in einem Betrieb,
der Reisefithrer zum Erkunden einer Stadt oder die Einordnung von Ereignissen auf
der Welt mit Hilfe von Nachrichten. Empfehlungssysteme unterstiitzen und erweitern
den natiirlichen sozialen Prozess, Menschen dabei zu helfen die Fiille der verfiigbaren
Objekte zu durchsuchen, um die niitzlichsten Informationen zu erhalten [37].

Der Bereich der Music Recommender Systeme beschiiftigt sich damit, Personen
dabei behilflich zu sein Musik oder Kiinstler zu entdecken, die ihren Musikgeschmack
widerspiegeln. Ein gutes Musik Empfehlungssystem sollte automatisch die préferierte
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Musik des Benutzers erkennen und daraus neue Vorschlége zu erstellen, wie etwa eine
generierte Wiedergabeliste zum Abspielen von Musik. Da jeder Horer einen anderen
Musikgeschmack hat, eignen sich personalisierte Empfehlungssysteme gut fiir den
Musikbereich. Jedoch leiden Empfehlungssystem mit unter an dem Problem, dass
dem Benutzer nur Musiktitel von sehr berithmten Kiinstlern empfohlen werden. Das
liegt einerseits daran, wie die Qualitdt der Vorschlige von Empfehlungssystemen
bewertet wird, und andererseits daran, dass Empfehlungen oft auf die Bewertungen
von anderen Benutzern zur Erstellung der Vorschlége zuriickgreifen. Und so Kiinstler
mit einer hohen Bekanntheit und vielen Bewertungen héufig vorgeschlagen werden.

1.1 Motivation

Die Erkenntnis, dass nicht nur die Genauigkeit bei Empfehlungssystem von ent-
scheidender Bedeutung fiir die Zufriedenheit der Benutzer ist, entstand bereits zum
Anfang des Jahrtausends in der Forschung [I7, B6]. Die Bewertung eines Empfeh-
lungssystems anhand der Vorhersagegenauigkeit ist noch immer die am h&ufigsten
anzutreffende Methode der Evaluierung neuer Verfahren.

Die Fragen die sich stellen, sind zum einen, wie viel Mehrwert ein System fiir
einen Benutzer hat, das ihm genau die Musiktitel vorschlégt, die ihm bereits bekannt
sind und als gut befunden wurden. Zum anderen welche weiteren Eigenschaften zur
Steigerung der Zufriedenheit der Benutzer eine Rolle spielen.

Hierbei wird héufig die Vielfalt der vorgeschlagenen Objekte erwdhnt [2]. Zum
Beispiel sollten dem Nutzer genre-iibergreifende Kiinstler vorgeschlagenen werden
und nicht nur die dhnlichsten und populdrsten Kiinstler seines bevorzugten Genres,
die dem Benutzer mitunter zu einem grofien Teil schon bekannt sind. Der Aspekt der
Vielfalt der Vorschlidge wird ein immer wichtigerer Bestandteil bei der Bewertung
von Empfehlungssystemen und ist mittlerweile neben der Vorhersagegenauigkeit,
immer héufiger in der Literatur anzutreffen [26].

Neben der Vielfalt wurde auch eine Vielzahl anderer Eigenschaften von Empfeh-
lungssystem untersucht, um die Zufriedenheit der Benutzer mit den Vorschldgen zu
steigern. Die Niitzlichkeit der Vorschlége ist dabei von besonderer Bedeutung, damit
Benutzer zufrieden mit einem Empfehlungssystem sind.

Die Niitzlichkeit der Systeme kann sich aber von Einsatzgebiet zu Einsatzgebiet
unterscheiden oder von den Intentionen des Benutzers abhingig sein [17]. Es scheint
also von Vorteil zu sein, wenn die Empfehlungen fiir den Benutzer eine gewisse Viel-
falt widerspiegeln. Seitdem wurden viele neue Ansitze erforscht und neue Verfahren
entwickelt, um Empfehlungen vielfiltiger zu gestalten. Dennoch benétigen auch ak-
tuelle Empfehlungssysteme immer weitere Verbesserungen, damit die Systeme unter
realen Bedingungen zum Einsatz kommen kénnen [4].
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1.2 Fragestellung

Das Hauptziel der vorliegenden Arbeit ist die Untersuchung der Auswirkung von
Vielfalt der Vorschlige in einem Musikempfehlungssystems. Hierfiir werden verschie-
dene Verfahren zur Steigerung der Vielfalt in Empfehlungssystemen vorgeschlagen
und mit quantitativen Metriken analysiert. Ein traditionelles kollaboratives Empfeh-
lungssystem soll als Referenzsystem implementiert werden, um die Vergleichbarkeit
herzustellen. Dabei steht die Frage im Mittelpunkt, wie die Vielfalt in Empfehlungs-
systemen gesteigert werden kann ohne die Vorhersagegenauigkeit der Bewertungen
zu stark zu benachteiligen. Zusétzlich werden neue Techniken und Metriken der pra-
sentierten Eigenschaften vorgestellt, um eine Evaluation zu erméglichen. Die Evalua-
tion der Verfahren wird anhand eines Datensatzes durchgefiihrt, der Horereignisse
von Benutzern enthélt. Dementsprechend miissen die impliziten Informationen in
Bewertungsstruktur anhand der Haufigkeit umgesetzt werden. Der Datensatz wird
dann anhand der Benutzer in fiinf Teile partitioniert, so dass eine Kreuzvalidierung
durchgefiihrt werden kann.

1.3 Gliederung

In Kapitel 2] werden die klassischen Verfahren fiir Empfehlungssysteme vorgestellt.
Das kollaborative Filtern basiert allein auf dem Bewertungsverhalten der Benutzer
fiir Objekte, wohingegen das inhaltsbasierte Filtern sich dariiber hinaus auf die Be-
schreibung der Objekte in dem System bezieht. Daneben existieren Verfahren, die
die klassischen Ansétze kombinieren, um im besten Fall nur die Stirken der ein-
zelnen Systeme wieder zu verwenden und die Nachteile der einzelnen Verfahren zu
eliminieren. In Kapitel [3| wird auf die drei wichtigsten Eigenschaften zur Steigerung
der Vielfalt in der Liste der Empfehlungen eingegangen und Verfahren présentiert,
um diese in Empfehlungssysteme einflieen zu lassen. Vorgestellt werden die Eigen-
schaften Diversity, Novelty und Serendipity.

In Kapitel [4] wird ein kollaboratives System implementiert, dass als Referenz fiir
die in Kapitel 3] vorgestellten Ansétze zur Steigerung der Vielfalt verwendet wird.
Des weiteren wir der Datensatz, der zur Evaluation der Verfahren verwendet wird,
vorgestellt und die Umwandlung von impliziten Informationen in explizite Bewer-
tungen wird beschrieben. Kapitel [5| umfasst die Evaluation der zuvor beschrieben
Verfahren. Zur Bestimmung der Qualitdt kommen traditionellen Metriken zur Eva-
luation von Empfehlungssystem zum Einsatz. Abschlieend werden in Kapitel [6] die
Ergebnisse der Arbeit diskutiert, eine Zusammenfassung der Arbeit préisentiert und
ein Ausblick auf mogliche Erweiterungen gegeben.
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In diesem Kapitel umfasst eine Ubersicht der klassischen Verfahren fiir Empfehlungs-
systemen. Die Urspriinge der Empfehlungssysteme liegen in den Forschungsgebieten
des Information Retrievals, der Kognitionswissenschaft und des maschinellen Ler-
nens [4]. Mitte der neunziger Jahre entstand ein eigenstédndiger Forschungsbereich
mit der Verdffentlichung von ersten Publikationen tiber das kollaborative Filtern der
Empfehlungssysteme. Diese konzentrierten sich auf die Losung des Empfehlungs-
problem mit Hilfe der expliziten Bewertung von Objekte durch Benutzer [4]. Die
einfachste Form des Empfehlungsproblems lisst sich beschreiben als das Abschétzen
der Bewertung eines Objekts, das dem Benutzer bis dato unbekannt ist oder das
er noch nicht bewertet hat. Um die Bewertung eines Objektes zu berechnen, wird
das Bewertungsverhalten eines Benutzers aus der Vergangenheit herangezogen. In
Empfehlungssystemen wird die Niitzlichkeit eines Objekts fiir einen Benutzer haufig
iiber eine Bewertung auf einem vorher festgelegten Intervall reprisentiert, die das
Interesse eines Benutzers an einem Objekt darstellt [4]. Durch die Vorhersage zuvor
unbekannter Objekte, kann das System dem Benutzer Empfehlungen geben, indem
die Objekte mit der grofiten geschitzten Bewertung vorgeschlagen werden [4]. Eine
allgemeine Formalisierung des Empfehlungsproblems fiir klassische Empfehlungssys-
teme lésst sich definieren als eine Funktion f,

fu:UXxI = R (2.1)

die die Niitzlichkeit eines Objektes ¢ € I fiir einen Benutzer u € U berechnet. Dabei
ist I die Menge der Objekte in dem System, die empfohlen werden kénnen. U ist die
Menge der Benutzer und R eine geordnete Menge mit nicht negative Werten zur Be-
schreibung der Bewertung. Um fiir einen Benutzer v € U ein Objekt vorzuschlagen,
muss das Empfehlungssystem das Objekt ip € I finden, das die Niitzlichkeitsfunk-
tion fiir den Benutzer u maximiert:

VYu € U, ip = argmax f(u,1) (2.2)
i€l

In produktiven Empfehlungssystemen wird fiir gewthnlich eine geordnete Menge
mit N Objekten (auch Empfehlungsliste) erzeugt, die dem Benutzer vorgeschlagen
wird. Die Ordnung der Vorschldge basiert auf die berechnete Niitzlichkeit f,(u,1).
Jeder Benutzer v € U kann iiber Profile definiert werden, die eine Beschreibung
der Benutzer enthalten. Im einfachsten Fall besteht das Profil nur aus einer ID zur
Identifikation des Benutzers. Es konnen jedoch auch personliche Daten, wie etwa
Alter, Geschlecht oder Wohnort zur Beschreibung der Benutzer einbezogen werden.
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Auf eine dhnliche Art und Weise werden die Objekte ¢ € I anhand von Merkmalen
beschrieben, z.B. bei Musikstiicken der Name des Kiinstlers, der Titel oder das Gen-
re. Empfehlungssysteme werden anhand ihrer Auspriagung der Niitzlichkeitsfunktion
klassifiziert. Die am h&ufigsten in produktiven Systemen zum Einsatz kommenden
Verfahren sind das kollaborative Filtern und die inhaltsbasierten Techniken. Dar-
iitber hinaus werden hybride Systeme, die aus einer Kombination der traditionellen
Verfahren bestehen, als eigenstédndige eigensténdige Art von Empfehlungssystemen
angesehen. Dieses Kapitel stellt die grundlegenden Arten von Empfehlungssystemen
vor und bespricht die Vor- und Nachteile dieser.

2.1 Kollaboratives Filtern

Der Begriff ,kollaboratives Filtern® (collaborative filtering) wurde als erstes im Zu-
sammenhang mit dem kollaborative Email-Filter-System Tapestry erwahnt [5, [15].
Die Idee hinter dem kollaborativen Filtern beruht auf der Annahme, dass Benut-
zer, die unterschiedliche Objekte dhnlich bewerten, die selben Interessen haben. An-
hand von vergangenen Bewertungsverhalten erstellt das System neue Empfehlungen.
Das erste Empfehlungssystem, welches vollsténdig auf automatisierte Vorschldge auf
Grundlage von Interessen der Benutzer basiert, war das GroupLens System, das Be-
nutzern personalisierte Vorschldge anhand der dhnlichsten Benutzer und ihrer In-
teressen, erstellt [31]. Das kollaborative Filtern gilt als die am weitesten verbreitete
Technik, wenn es darum geht ein Empfehlungssystem zu entwickeln [32]. Der Grund
hierfiir liegt darin, dass reine kollaborative Empfehlungssysteme kein Wissen iiber
das eingesetzte Wissensgebiet benotigen, um Empfehlungen zu erstellen, denn die
Erstellung der Empfehlungen basiert ausschliefllich auf den Bewertungsstrukturen
der Objekte oder dem Bewertungsverhalten der Benutzer. Dazu werden fiir einen
aktiven Benutzer die k dhnlichsten Benutzer in dem System gesucht, um dann die
Objekte anhand der Bewertungen dieser k£ Benutzer zu empfehlen. Des weiteren
hat der Ansatz die Féahigkeit Objekte aus Nischen zu empfehlen, die aulerhalb der
unmittelbaren Priferenzen der Benutzer liegen [8]. Kollaborative Systeme werden
grundsétzlich in memory-based und dem model-based Ansatz unterteilt [7]:

memory-based Die Vorhersage einer Bewertung fiir ein Objekt durch einen Benutzer
wird anhand der Gesamtheit aller vorherigen Bewertung der anderen Benutzer
vorhergesagt.

model-based Mithilfe stochastischer Verfahren und eines Trainingdatensatzes wird
versucht Muster in den Bewertungen der verschiedenen Benutzer zu finden und
daraus ein Modell zu lernen. Das gelernte Modell wird dann zum Vorschlagen
von neuen Objekten verwendet.

Im folgenden wird ausschliellich auf den memory-based Ansatz eingegangen, da
die Nachbarschaftsverfahren, fiir mehr Vielfalt bei den Empfehlungen sorgen [13] 20].



2 Empfehlungssysteme

Die meisten kollaborativen Systeme basieren auf der Grundlage eines Ahnlichkeits-
mafles zwischen Benutzern oder Objekten. In den folgenden Abschnitten der Arbeit
werden die beiden grundlegenden Techniken fiir das kollaborative Filtern vorgestellt.
Die item-based Neighborhood basiert auf der Ahnlichkeit von Objekten, wohingegen
die user-based Neighborhood ein Ahnlichkeitsmafl Basis der Benutzer berechnet. Bei-
de Verfahren erstellen eine Matrix M der Dimension m X n mit m Benutzern und
n Objekten. Die Zelle (j,k) der Matrix M représentiert die Bewertung r; eines
Benutzers u; fiir ein Objekt uy. Die Zeilen der Matrix M représentieren die Profile
der Benutzer und die Spalten die Objektprofile.

2.1.1 Item-based Neighborhood

Das item-based Neighborhood Verfahren verwendet die Ahnlichkeit von Objekten
und Bewertungsmustern der Benutzer, um Empfehlungen zu erstellen. Wenn zwei
verschiedene Objekte von denselben Benutzern gut oder schlecht bewertet wurden,
werden die Objekte als gleich angesehen, unter der Annahme, dass die Benutzer
dieselben Priferenzen fiir die gleichen Objekte haben. Diese Methode betrachtet die
Menge von bewerteten Objekten eines Benutzers, berechnet daraus die Niitzlichkeit
fu(u, 1) fiir ein Zielobjekt und entscheidet, ob es dem Benutzer vorgeschlagen werden
soll oder nicht. In Abbildung ist eine User x Objekt Matrix zu sehen, in der die
Benutzer w1 und ug zwei Objekte i; und #;, bewertet haben.

i1 9 ij ik im
Uul R R
U R R
Up, R R

Abbildung 2.1: Modell fiir item-based Neighborhood mit User x Items Matrix

Um fiir einen Benutzer Empfehlungen zu erstellen, muss zunsichst die Ahnlichkeit
zwischen den Objekte berechnet werden. Zur Berechnung der Ahnlichkeit, kommt



2 Empfehlungssysteme

héufig die Kosinuséhnlichkeit oder Pearson Korrelation zum Einsatz. Formel
zeigt, wie die Kosinusdhnlichkeit fiir zwei Objekte berechnet werden kann.
RN RSNy

Der Kosinus zweier Vektoren bestimmt sich aus dem Standarskalarprodukt mit i-j =
lill 1l3]| cos @ und daraus lésst sich dann Kosinusidhnlichkeit [33] ableiten, wobei 7y, ;
die Bewertung des Users u fiir das Objekt ¢ sei. Auf die Pearson-Korrelation wird in
Abschnitt niher eingegangen.

Nachdem es mdoglich ist, die Ahnlichkeit zwischen Objekten zu berechnen, wird
anschlieBend die Bewertung des Objektes ¢ fiir einen Benutzer u vorhergesagt, indem
die k£ néchsten Nachbarn fiir die Vorhersage von Objekt i hinzugezogen werden.

Dabei wird unter einem ,nahen“ Nachbarn genau die Objekte verstanden, die eine
hohe Ahnlichkeit zu Objekten in dem Profil des Benutzers haben. Gleichung
wird zeigt, wie die Vorhersage der Bewertung fiir ein Objekt ¢ und einem Benutzer
u berechnet wird. Die Vorhersage 7, ; ist dann definiert als:

ZjGNk Slm(l,j) " Tu,j
Tu,i = - _
2 jeny sim(i, j)

(2.4)

Hierbei enthélt die Menge N die k dhnlichsten Objekte zu i, die der Benutzer u
bewertet hat.

2.1.2 User-based Neighborhood

Die Grundidee der User-based Neighborhood ist die direkte Umsetzung der Idee kol-
laborative Empfehlungssysteme. Das Ziel ist das Auffinden von Benutzern mit dhn-
lichem Bewertungsverhalten die dem des aktuellen Benutzers éhneln und verwende
deren Bewertungen auf anderen Objekten zur Vorhersage der Bewertung, die der
aktuelle Benutzer noch nicht bewertet hat [34]. Die Vorhersage einer Bewertung 7, ;
kann im Gegensatz zum Verfahren der item-based Neighborhood berechnet werden,
indem die Nutzer beriicksichtigt werden, die dem Benutzer v am &hnlichsten sind. In
Abbildung ist die (Benutzer x Objekt) Matrix dargestellt, die verwendet wird,
um die Ahnlichkeit zwischen Benutzern anhand gemeinsam bewerteter Objekte zu
berechnen. Um die Ahnlichkeit zwischen zwei Benutzer v und v zu berechnen, ist
eines der verbreitetsten Verfahren die Berechnung der Pearson Korrelation, die in
der Gleichung dargestellt ist.

sim(z,y) = Liza(® — )Y — ) (2.5)

VY@ -2 (- )2

Wenn unter Verwendung der Pearson-Korrelation die & néchsten Nachbarn ge-
funden wurden, ldsst sich die Bewertung 7, ; mit Hilfe der Summe des gewichteten
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i is S e e im

Ul R R
uz R R
U; R R
Uy, R R

Abbildung 2.2: User x Objekt Matrix fiir User-based Neighborhood

Durchschnitts der Bewertungen in Gleichung iiber die k néchsten Nachbarn,
berechnen. _ B
_ ZvENk(u) sim(u, v)(rv,iTv)

Tui = Ty + ;
o “ ZveNk(u) Slm(uv U)

(2.6)

Nachteile

New User Problem Neue Benutzer miissen erst eine Anzahl von Objekten bewertet
haben miissen, damit das System anhand ihrer Priferenzen Empfehlungen
erstellen kann.

New Item Problem Wenn neue Objekte in das System aufgenommen werden, kén-
nen diese nicht empfohlen werden, da noch keine Bewertungen von Benutzern
existieren. Es muss also erst bewertet werden, damit es bei der Empfehlung
beriicksichtigt werden kann.

Sparsity Mit einer groen Anzahl von Benutzern und Objekten kommt eine geringe
Abdeckung von Bewertungen der Objekte von Benutzern einher. Es ist nicht
ungewohnlich, dass die Dichte in der Matrix der Bewertungen weniger als 1%
betrigt [43].

Bisher wurde gezeigt, dass kollaborative Systeme nur die Bewertungen fiir Ob-
jekte verwenden, um Vorschlige zu erstellen. Der grofle Vorteil dabei ist, dass die
schwierige und kostenintensive Aufgabe detaillierte Informationen zu Objekten zu
sammeln, entfallt.
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2.2 Inhaltsbasierten Systeme

Im Gegensatz zu kollaborativen Systemen beruht der inhaltsbasierte Ansatz zur
Erstellung von Empfehlungen unter Verwendung der Beschreibung der Objekte und
der Bewertung des aktiven Benutzers. Die Grundidee hierbei ist, dass dem Benutzer
neue Objekte empfohlen werden, deren Merkmale mit den Merkmalen der von ihm
bewerteten Objekte korrelieren.

Die inhaltsbasierten Empfehlungssysteme (content-based recommenders) haben
ihren Ursprung in den Gebieten des Information-Retrievals und Filtering. Die an-
fénglichen Systeme konzentrierten sich hierbei auf Text und versuchten mit Tech-
niken aus dem Gebiet des Information Retrieval sinnvolle Informationen aus Doku-
menten zu gewinnen [4, 43]. Erstmalig erwihnt wurden inhaltsbasierte Empfehlungs-
system mit den Systemen Newsweeder [22] und Syskill €& Webert [29],die Nachrichten
fiir Benutzer filtern.

Bei den inhaltsbasierten Empfehlungssystemen werden den Benutzern Objekte
vorgeschlagen, die dhnlich zu den von ihnen positiv bewerten sind. Dass heif3t, dass
System muss anhand eines AhnlichkeitsmaBes die Vergleichbarkeit von Objekten,
anhand derer Eigenschaften, lernen. Das konnen bei Filmen die Beschreibung der
Handlung oder darstellenden Schauspieler sein. Bei Musikstiicken hingegen kann der
Liedtext, sofern vorhanden, herangezogen werden oder aber auch das Audiosignal
mit den verschiedenen Spektren als Charakteristik zum Einsatz kommen. Voraus-
setzung fiir die inhaltsbasierte Analyse ist, dass die Objekte Eigenschaften besitzen,
mit denen sie beschrieben werden konnen. Dass kann unter Umsténde eine Heraus-
forderung sein, wenn solche Informationen nicht existieren oder nur sehr schwer bzw.
kostenintensiv zu beschaffen sind.

Damit inhaltsbasierte Empfehlungssysteme zum Einsatz kommen koénnen, wer-
den die entsprechenden Techniken benétigt, um die Objekte des Systems darzustel-
len und die Benutzerprofile abzubilden. Zusétzlich werden Verfahren bendtigt, um
schlussendlich die Benutzerprofile mit der Darstellung der Objekte zu vergleichen
[24]. Der Empfehlungsprozess eines inhaltsbasierten Empfehlungssystems lésst sich
in drei Schritte unterteilen.

Content Analyzer Als Vorverarbeitungsschritt, werden aus unstrukturierten Infor-
mationen (z.B. Texte) relevante Merkmale extrahiert. Hauptaufgabe ist also
die Information so weiter zu verarbeiten, dass die Objekte fiir die néchsten
Schritte in einer Form vorhanden sind, dass mit diesen weitergearbeitet wer-
den kann. Mit diesem Schritt wird eine Darstellung der Objekte erzeugt, sodass
das Ergebnis als Eingabe fiir die nichsten beiden Schritte verwendet werden
kann.

Profile Learner In diesem Schritt werden die Benutzerprofile erstellt, indem die Pri-
ferenzen eines Benutzers anhand von getétigten Bewertungen unter Zuhilfe-
nahme von Verfahren aus dem Bereich des maschinellen Lernens zum Einsatz
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kommen. Diese Verfahren kénnen ein Modell der Benutzerinteressen erstellen,
durch Riickschliisse auf das vergangene Bewertungsverhalten.

Filtering Component Relevante Objekte werden anhand des Benutzerprofils vor-
geschlagen. Hierfiir wird ein Ahnlichkeitsmafl auf dem Objektraum definiert.
Fiir Texte bzw. Bag of Words (nach der Vorverarbeitung) wire das Kosinus-
Ahnlichkeit um die Dokumenten zu vergleichen. Dadurch lésst sich eine Rei-
henfolge der d&hnlichsten Dokumente erstellen, von denen dann die k dhnlichs-
ten Dokumente empfohlen werden.

Nachteile

Limited Content Analysis Da Empfehlungen auf Grundlage von Merkmalen der
Objekte durch das System vorgeschlagen werden, miissen diese entweder von
Hand zugewiesen werden oder automatisiert durch Verfahren erfasst werden.
Fiir Textdokumente existieren solide Verfahren um diese Objekte zu erfassen
[]. In anderen Disziplinen gestaltet sich das erfassen von Merkmalen schwie-
riger, zum Beispiel bei Bildern. Und auch das manuelle Zuordnen von Merk-
malen kann unméglich sein, wenn die Anzahl der Objekte zu groff ist, was
bei Empfehlungssystem héufig der Fall ist. Dadurch das Objekte durch eine
begrenzte Anzahl an Mermalen beschrieben werden, konnen zwei unterschied-
lich Objekte die selben Merkmale aufweisen und dadurch von dem System als
gleich angesehen werden, obwohl sie eigentlich verscheiden sind [4] 35].

Over-Specialization Beschreibt das Problem, dass den Benutzern nur Objekte vor-
geschlagen werden, die nur sehr genau mit dem Profilen der Benutzer iiber-
einstimmen. Dadurch beschrénkt sich das System selbst an Vielfalt der vor-
zuschlagenden Objekte. Dadurch kann es passieren, dass die Benutzer eine
beschrianke Sicht auf das System haben und nur Objekte empfohlen werden,
die sie schon kennen.

New User Problem Wie auch bei dem kollaborativen Filtern miissen Benutzer zu-
néchst ihre Praferenzen dem System mitteilen, damit es Objekte empfehlen
kann.

Die beiden vorgestellten Varianten von Empfehlungssystemen haben sowohl Stér-
ken, als auch Schwichen, die sich voneinander unterscheiden. Um die Stérken beider
Systemarten zu kombinieren und die Schwéchen im besten Falle zu beseitigen wur-
den die so genannten hybriden Empfehlungssystem entwickelt.

2.3 Hybride Systeme

Bei hybriden Empfehlungsystem handelt es sich um eine Kombination der vorher ge-
nannten Verfahren. Das System kombiniert mehrere Techniken und versucht mit den
Stérken eines Empfehlungssystem die Schwiichen des anderen Empfehlungssystems

10



2 Empfehlungssysteme

zu beheben. Beispielsweise leidet das Kollaborative Filtern unter dem New Item Pro-
blem und kann keine Objekte empfehlen, die noch nicht von den Benutzern bewertet
wurden. Héufig liegen jedoch Beschreibungen fiir die zu empfehlenden Objekte vor.
Das heifit, mit einem Inhaltsbasierten Empfehlungssystem koénnte dieses Problem
behoben werden [4]. Es existieren verschiedene Ansétze, um die klassischen Verfah-
ren zu kombinieren und daraus ein hybrides System zu erstellen. In der Literatur
wird zwischen folgenden Methoden unterschieden [§].

Weighted Die in dem hybriden System verwendeten Anséitzen arbeiten unabhéngig
von einander und erstellen jeweils eine Liste von Empfehlungen. Die Vorhersa-
ge der verschiedenen Empfehlungssystem werden dann anhand einer Gewich-
tung zu einem Endergebnis zusammengefiigt. Die Gewichte durch Versuche zu
bestimmen, ist die eigentliche Herausforderung an diesem Ansatz.

Switching Das System nutzt eine Bedingung oder ein Ereignis, um zwischen den ver-
schiedenen Ansétzen zu wechseln. Der ausgewéhlte Ansatz iibernimmt dann
die Erstellung von Empfehlungen. Einfachste Methode wére hierbei das zufil-
lige Auswéhlen eines der Systeme.

Mixed Die verwendeten Systeme erstellen unabhéngig voneinander ihre Empfehlun-
gen. Die von allen Systemen vorgeschlagenen Objekte werden dann gemeinsam
in das Endergebnis iibernommen und présentiert. Diese Methode ist dann von
Vorteil, wenn eine groflie Anzahl von vorgeschlagenen Objekten gefordert ist.

Feature Combination Bei dieser Methode werden Merkmale aus den jeweilig an-
deren System abgeleitet und als zusétzliche Eingabe fiir das anderen Emp-
fehlungssystem verwendet. Zum Beispiel kénnen, anhand von kollaborativen
Informationen Klassen, von Benutzern erkannt werden, die dann als Merkmal
fiir ein inhaltsbasiertes Empfehlungssystem verwendet werden.

Cascade Im Gegensatz zu den vorher angesprochenen Methoden, verwendet diese
Methode einen schrittweisen Ablauf. Zunéchst wird mit einem der Systeme
eine grobe Vorhersage getroffen. Das Ergebnis dieser Vorhersage wird dann in
einem néchsten Schritt als Eingabe fiir eines der anderen Verfahren iibergeben
und verfeinert.

Feature Augmentation Bei dieser Technik werden die Objekte mit Hilfe des ers-
ten Empfehlungssystems in Klassen geteilt oder bewertet. Diese Informatio-
nen iiber die Objekte als Ausgabe des ersten Empfehlers werden dann als neue
Merkmale der Objekte verwendet und damit als Eingabe den néchsten Emp-
fehler verwendet.

Meta Level Bei dieser Technik wird das gelernte Model als Eingabe fiir das ande-
re System verwendet. Im Gegensatz zu Feature Augmentation wird nicht die
Ausgabe des ersten Empfehlers als neues Merkmal verwendet, sondern es wird
das Modell iibergeben, dass die neuen Merkmale erzeugt hat.

11
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Durch hybride Systeme konnen einige der Nachteile der einzelnen Verfahren abge-
schwiicht werden. Im Idealfall werden nur die positiven Eigenschaften der Grundsys-
teme iibernommen und die Nachteile vollsténdig eliminiert. Haufig wird als Grund-
lage ein kollaboratives System verwendet und mit anderen Verfahren kombiniert,
um das New Item- oder New-User Problem zu 16sen. Zum Beispiel kann ein weiteres
inhaltsbasiertes System eingesetzt werden, um neue Objekte zu empfehlen, die noch
nicht von Benutzern bewertet wurden [§].

2.4 Implizite und Explizite Bewertungen

Damit Empfehlungssysteme Vorschlége fiir Objekte erzeugen kénnen, brauchen diese
Informationen iiber den Benutzer. Aus diesen Informationen leitet ein Empfehlungs-
system die Préferenzen ab. Im Grunde wird zwischen zwei Arten von Informationen
iiber den Benutzer unterschieden, dem expliziten und impliziten Feedback.

2.4.1 Explizites Feedback

Bei expliziten Feedback muss der Benutzer aktiv Informationen iiber sich preisgeben.
Diese Informationen kénnen im Rahmen von Umfragen gesammelt werden oder per-
sonenbezogene Daten, wie zum Beispiel der Wohnort oder das Geburtsdatum sein.
Eine andere wichtige Form im Bereich der Empfehlungssysteme ist die aktive Bewer-
tung von Objekten von Benutzern. Als Beispiel hier wire die Filmdatenbank IMDb
[ genannt. Auf der Plattform kénnen Benutzer Filme auf eine Skala von 1 bis 10
bewerten konnen [43].

2.4.2 Implizite Feedback

Im Gegensatz zu dem expliziten Feedback wird beim impliziten Feedback keine akti-
ve Mitwirkung der Benutzer gefordert. Vielmehr beziehen sich die Riickschliisse auf
die Priferenzen der Benutzer auf deren Interaktion mit dem Empfehlungssystem,
zum Beispiel wie oft hort ein Benutzer einen bestimmten Kiinstler [19]. Eine andere
Methode ist das Verhalten der Benutzer mit den Objekten aufzuzeichnen. Bekanntes
Beispiel hierbei ist der Musikdienst LastFMP] der die Anzahl der Wiedergaben eines
Musikstiicks der Benutzer der Plattform verwendet, um die beliebtesten Stiicke zu
bestimmen. [19] 18]

'IMDb: http://www.imdb.com/| Zugriff am 13. Mai 2016
2LastFM: http://www.last.fm/| Zugriff am 17. Mai 2016
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2.5 Musikempfehlungen

In der heutigen Zeitalter gibt es eine iiberwéiltigende Anzahl an Musikstiicken aus
denen Benutzer wihlen kénnen. Mit Anbietern von Musik wie ¢Tunes, Spotify oder
Google Music sind fiir Jeden und Jede ein riesiger Musikkatalog fortdauernd ver-
fiighar. Es ist also notwendig Moglichkeiten auszusortieren, um den Préferenzen des
Benutzers gerecht zu werden. In den letzten Jahren wurden einige Ansétze verof-
fentliche die sich speziell mit Empfehlungen im Bereich der Musik beschéftigen. Die
meisten Verfahren beruhen dabei auf den traditionellen Ansétzen des kollaborativen
Filterns oder der inhaltsbasierten Empfehlungssysteme. [13].

Im Gegensatz zu den anderen Bereichen der Biicher und Filme, unterscheidet sich
der Musikbereich dahingegen, dass die Informationen zu den Vorlieben der Benutzer
weitestgehend implizit vorliegen. Das liegt daran, dass haufig das Horverhalten der
Benutzer aufgezeichnet wird. Jedes Musikstiick kann mehrmals, oder sogar stindig,
gehort werden. Ein weiterer Unterschied ist, dass Musik abhéngig von der Umgebung
konsumiert wird. Zum Beispiel wird bei der Lohnarbeit eher langsame Musik gehort,
um sich zu konzentrieren. Beim Sport, wird hingegen eher schnellere Musik gewéhlt,
um sich selbst zu motivieren. Das heifit die Musikempfehlung ist stark vom Kontext
abhingig.

FEines der ersten Empfehlungssysteme, das iiber der Vorhersagegenauigkeit hin-
aus, die Vielfalt zur Erstellung von Vorschlidgen beriicksicht hat, war Auralist [41].
Dieses System zur Musikempfehlung beinhaltet sowohl Verfahren zur Erzeugung
von Vielfalt in den Empfehlungslisten, als auch Evaluationsmetriken zur Bewertung
der erzeugten Listen. In der anschlieBenden Benutzerstudie konnte gezeigt werden,
dass die verwendeten Verfahren die Zufriedenheit der Personen mit den empfohlenen
Kiinstlern gesteigert werden konnte. Die drei, in der Arbeit genannte Eigenschaften
Diversity, Novelty, Serendipity werden unter dem Begriff der Vielfalt zusammenge-
fasst [41].
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Im vorherigen Kapitel wurde die drei wichtigsten Vertreter fiir Empfehlungssystem
vorgestellt. Zur Beurteilung der Giite, Effektivitdt und Niitzlichkeit dieser Syste-
me wurde ein Hauptaugenmerk darauf gelegt, die Interessen der Benutzer moglichst
genau abzubilden. Ungefiihr die Hélfte der gesamten Forschung zu Empfehlungssys-
temen beschriankte sich auf die Vorhersagegenauigkeit der Benutzerinteressen um
ihre Verfahren zu evaluieren [I1]. Doch bereits Anfang des Jahrtausends kam es bei
der Entwicklung von Empfehlungssystemen zu der Einsicht, dass jenseits der Vor-
hersagegenauigkeit noch andere Eigenschaften fiir diese Systeme von Interesse sein
konnen, die die Benutzer als niitzlich wahrnehmen [I7, [36]. Dieses Umdenken in
der Beurteilung der Niitzlichkeit von Empfehlungssystemen fiihrte dazu, dass in den
letzten Jahren vermehrt auch andere Eigenschaften bei der Evaluation der Systeme
beriicksichtigt wurden [17].

Die Empfehlungen die auf das Interesse eines Benutzer genau abgestimmt sind,
sind nicht immer die Empfehlungen, die dem Benutzer am meisten Nutzen bringen
[26]. Das kann unterschiedliche Griinde haben, z.B. wenn dem Benutzer immer wie-
der die selbe Kiinstlerin vorgeschlagen wird, weil er einige ihrer Lieder sehr hoch be-
wertet hat. Dieses Ph&nomen wird auch als Filter Bubble bezeichnet und beschreibt
eine sich selbst verstarkenden Kreislauf der Meinungsbildung einer Person [28] 41].

Um diesen Kreislauf zu durchbrechen, ist es also notwendig Vorkehrungen dafiir
zu treffen, dass das Empfehlungssystem ausreichend vielfiltige Vorschlédge erstel-
len kann, damit der Benutzer neue Wissensgebiete erschlieen kann. Offensichtliche
Empfehlungen haben fiir Benutzer aber auch einen Mehrwert und steigern das Ver-
trauen der Benutzer in ein System, denn diese mochten auch Objekte empfohlen
bekommen, die ihnen bereits bekannt sind [I7), 12]. Somit ist es notwendig bei der
Entwicklung von Empfehlungssystemen auf ein Gleichgewicht zwischen der Vorher-
sagegenauigkeit und der Vielfalt von vorgeschlagenen Objekten zu achten.

Um Vielfalt in den Vorschligen von Empfehlungssystemen einzufiithren, existieren
verschiedene Herangehensweisen [11]. Héufig werden hierbei die Eigenschaften Di-
versity (eigentlich Vielfalt), Novelty und Serendipity genannt. Unter Diversity wird
die Unterschiedlichkeit der Objekte in der Liste der Empfehlungen verstanden. Mit
Novelty beschreibt man vorgeschlagene Objekte. die dem Benutzer bisher unbekannt
waren. Die Serendipity bezeichnet Vorschlége, die fiir den Benutzer sowohl niitzlich,
als auch iiberraschend sind. Wenn ein Empfehlungssystem die Eigenschaft der Se-
rendipity erfiillt, dann geht die Eigenschaft Novelty mit einher. Im folgenden Kapitel
werden die Eigenschaften fiir Vielfalt definiert und verschieden Strategien vorgestellt,
um diese einzufithren. Dariiber hinaus werden Techniken zur Evaluation vorgestellt,
um diese Eigenschaften in Empfehlungssystemen zu messen.
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3.1 Bedeutung und Definitionen
3.1.1 Diversity

Unter Vielfalt(oder Diversity) versteht man im Allgemeinen eine Fiille von verschie-
dener Auspriagungen von Objekten in einer Klasse. Im Kontext von Empfehlungssys-
tem sind das die vorgeschlagenen. Objekten in der Empfehlungsliste eines Benutzers
und deren Unterschiedlichkeit, die mit der Eigenschaft Diversity beschrieben werden.

Fiir Benutzer ist die Diversity von empfohlenen Objekten von Interesse, da sie
zu einem Punkt gelangen kénnen, an dem die Empfehlung der &hnlichsten Objekte
ihnen nicht weiter hilft. Es entsteht eine sogenannte Filterblase, in der sich die Prife-
renzen des Benutzers selbstverstérkend bei seiner Suche auswirken kénnen [28]. Ein
Beispiel wire, dass dem Benutzer immer nur die selben Kiinstler aus dem gleichen
Genre vorgeschlagen werden. Um dieses Problem zu vermeiden, ist es notwendig bei
Empfehlungen neuer Objekte auch Dinge vorzuschlagen, die nicht vollstdndig die
Vorlieben des Benutzers entsprechen [14].

Die einfachste Methode, um Vielfalt in ein Empfehlungssystem einzufiihren, ist
zufiillige Objekte vorzuschlagen. Dadurch entsteht jedoch ein anderes Problem, dass
Benutzer nur dann Vertrauen in eine Empfehlungssystem haben, wenn ihnen ein
Teil der vorgeschlagenen Objekte vorher bekannt sind, so dass komplexere Verfah-
ren zum Einsatz kommen miissen [41], 26]. Die Steigerung der Diversity in einem
Empfehlungssystem geht auch immer mit der Abwégung der Vorhersagegenauig-
keit der Vorschlidge einher, da sich diese beiden Eigenschaften oftmals gegensétzlich
zueinander verhalten. Fiir gewthnlich nimmt die Genauigkeit der Vorhersagen mit
der Vielfalt der Vorschldge ab und muss dementsprechend bei der Entwicklung von
neuen Strategien beriicksichtigt werden.

Die Eigenschaft der Diversity in einem Empfehlungssystem lidsst anhand verschie-
denen Betrachtungsweisen charakterisieren. Am hiufigsten ist der Fall anzutreffen,
dass die Verschiedenartigkeit der Empfehlungen jedes einzelnen Benutzers getrennt
voneinander betrachtet werden [42], also wie verschieden die Objekte in der Emp-
fehlungsliste eines Benutzers sind. Dariiber hinaus ist es moglich eine systemweite
Diversity anhand der Empfehlungslisten aller Benutzer zu definieren, also wie un-
terschiedlich sind die Empfehlungslisten in den System fiir verschiedene Benutzer.
Ebenfalls wurde die Verdnderung der Empfehlungen iiber die Zeit in Betracht ge-
zogen, um zu erkennen wie die Empfehlungslisten der Benutzer in dem System mit
Zeit variieren [23].
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3.1.2 Novelty

Die Eigenschaft der Novelty ein wichtiger Aspekt des Empfehlungsproblems und
es ist weitgehend anerkannt, dass zu offensichtliche Empfehlungen die Zufriedenheit
der Benutzer negativ beeintrichtigen konnten [17]. Offensichtliche Empfehlungen ha-
ben zwei grundlegende Nachteile: einerseits konnten Benutzer empfohlenen Objekte
bereits kennen und andererseits braucht es kein Empfehlungssystem, um Objekte
vorzuschlagen, die so populédr sind, dass die Mehrheit der Benutzer schon gehort
wurden.

Im Gegensatz zur Diversity wird die Novelty nicht auf einer Menge von Objekten
definiert, sondern beschreibt den Zustand eines einzelnen Objektes. Ein Objekt ist
neuartig (novel) fiir einen Benutzer, wenn er mit diesem noch keine Erfahrung in der
Vergangenheit gemacht hat. Deshalb ist auch versténdlich, dass in verschiedenartigen
Menge von Objekten, diese im Bezug zueinander als neuartig bezeichnet werden
konnen. Dariiber hinaus tendiert ein System, das den Benutzern vor allem neuartige
Objekte vorschlidgt dazu, die globale Vielfalt (global diversity) in der Erfahrung der
Benutzer iiber die Zeit zu realisieren [I1]. Ist jedoch der Faktor der Novelty zu hoch
bei dem Empfehlungen, kénnten Benutzer von dem System abgeschreckt werden, da
die Empfehlungen unbrauchbar fiir den Benutzer sein konnten.

Eine einfache Methode, um Nowvelty in Systemen zu erreichen, ist das Filtern der
Objekte, die von Benutzern bereits bewertet wurden. Allerdings teilen die Benutzer
dem System nicht jedes Objekt mit, mit dem sie jemals interagiert haben. Es reicht
also nicht aus, nur diese Objekte aus der Liste der Empfehlungen zu entfernen. Auch
die Eigenschaft der Nowvelty in einem Empfehlungssystem lésst sich anhand verschie-
dener Gesichtspunkte im Zusammenhang der Erfahrung der Benutzer definieren.

Die einfachste Moglichkeit ist hierbei die Nowelty iiber das Vorhandensein von
Neuartigkeit im Bezug zu auf die vergangenen Erfahrung eines Benutzers als boo-
lescher Wert zu definieren. Ein Benutzer hat mit dem ihm vorgeschlagenen Objekt
bereits innerhalb des Systems interagiert oder es ist ihm unbekannt und somit neu.
Eine andere Herangehensweise betrachtet nicht den einzelnen Benutzer, sondern alle
Benutzer des Systems. Bei der Long Tail Novelty wird die Frage gestellt, wie vie-
len Benutzern des Systems ist ein bestimmtes Objekt bereits bekannt, es kann also
zwischen bekannten und unbekannten Objekte unterschieden werden. Des weiteren
Alternative ist die Nowvelty in Abhingigkeit der Ahnlichkeit von Objekten, die einem
Benutzer bereits bekannt sind, zu definieren.

Fiir die Evaluation der Novelty in Empfehlungssystemen kénnen Benutzer in Stu-
dien befragt werden, ob sie die vorgeschlagenen Objekte bereits kennen. Aber auch
in Offline Experimenten ist es moglich, die Novelty zu evaluieren. Hierfiir wird der
Datensatz so aufgeteilt, dass das die Empfehlungen nach einem bestimmten Zeit-
punkt als Testdatensatz verwendet werden und iiberpriift, ob die Objekte in der
Zukunft empfohlen werden, die ein Benutzer noch nicht gesehen und bewertet hatte
[17].
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3.1.3 Serendipity

Ein Empfehlungssystem erfiillt also die Eigenschaft der Serendipity, wenn die vorge-
schlagenen Objekte sowohl unerwartet als auch ansprechend fiir den Benutzer sind.
Die Serendipity beriicksichtigt dabei neben der Neuartigkeit von Empfehlungen auch
die Niitzlichkeit und ist eine Erweiterung der Novelty [4].

Angenommen, dem Benutzer wird eine komplett zufiillige Liste von Empfehlun-
gen vorgeschlagen, dann sind die empfohlenen Objekte zwar neu, aber nicht hilfreich.
Deswegen ist es notwendig fiir eine Ausgewogenheit zwischen Neuartigkeit und der
Niitzlichkeit der empfohlenen Objekte zu sorgen. Um ein Empfehlungssystem uner-
wartbar fiir die Benutzer zu machen, werden hiufig Metadaten oder inhaltsbasie-
rende Verfahren benétigt [17].

Der Grad der Unerwartbarkeit fiir die Benutzer wird normalerweise definiert, als
die Anzahl der Vorschlige, die nicht von einem primitiven Empfehlungssystem emp-
fohlen werden. Die Objekte in der Empfehlungsliste des Referenzsystems koénnen
dann mit der Liste des eigentlichen Systems verglichen werden, um daraus Schliisse
zu ziehen, welche Vorschlédge iiberraschend fiir den Benutzer sind.

Das Entwerfen von Metriken zur Messung der Serendipity in einem Empfehlungs-
system stellt sich als schwierige Aufgabe dar, da es bei dieser Eigenschaft darum
geht, dass die vorgeschlagenen Objekte sowohl niitzlich als auch {iberraschend fiir
die Benutzer sind. Eine gute Metrik fiir Serendipitdt wiirde messen, wie sich die
Interessen eines Benutzers anhand der Empfehlungen iiber die Zeit weiterentwickeln
[17].

Nachdem die wichtigsten Eigenschaften fiir Vielfalt in Empfehlungssystemen vor-
gestellt wurden, behandelt der néchste Abschnitt Verfahren, die diese drei Eigen-
schaften in den Systemen einfithren und steigern sollen.

3.2 Strategien

Im vorherigen Abschnitt wurden die Eigenschaften in Empfehlungssystem fiir ab-
wechslungsreicher Empfehlungen charakterisiert. Im vorliegenden Teil der Arbeit
werden nun Verfahren und Strategien zu beschreiben, um diese drei Eigenschaften
in Empfehlungssystem einzufithren und zu steigern.

Hierfiir wird im ersten Teil ein iteratives Verfahren vorgestellt, dass versucht
ein Gleichgewicht zwischen Vorhersagegenauigkeit und Diversity der Empfehlun-
gen herzustellen. Anschlielend wird im Abschnitt Benutzerprofil Clustering
eine Strategie vorgestellt, die die Benutzerprofile in Cluster einteilt und anhand der
Gruppe von Objekten die Empfehlungslisten erstellt. Am Ende wird im Teil Ag-
gregierte Diversity ein Verfahren beschrieben, dass die Empfehlungslisten des
Benutzers neu ordnet, um so die Vielfalt zu steigern. Die urspriingliche Empfeh-
lungsliste wird mithilfe eines benutzerbasierten kollaborativen Empfehlungssystems
anhand der Bewertungen, der k nichsten Nachbarn erstellt.
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3.2.1 Greedy Selection

Algorithm 1 Greedy Reranking Algorithm
1: R+ 0
2: while |R| < k do

3: i < arg max;co g 9(U Ui, A)

4

5

R+ RU1
: end while

Der Algorithmus der Greedy Selection versucht sowohl die Diversity in den Empfeh-
lungslisten zu steigern, als auch die Vorhersagegenauigkeit des zugrunde liegenden
Systems beizubehalten. Bei diesem Ansatz werden die Empfehlungslisten anhand
einer Metrik aus Relevanz und Vielfalt fiir die Objekte iterative aufgebaut. Sei R
die Empfehlungsliste zum Zeitpunkt j. Im ersten Schritt wird das Objekt mit der
hochsten Relevanz in die Empfehlungsliste des Benutzers aufgenommen. Im j-ten
Schritt wird das Objekt hinzugefiigt, dass eine Funktion aus Relevanz und Diversity
maximiert [36].

g(R, ) MY frali) + div(R) (3.1)

1€ER

Wobei mit A € [0,1] das Verhéltnis zwischen der Relevanz der Objekte und der
Diveristy in der Empfehlungsliste gesteuert werden kann. Ein kleiner Wert fiir A
bedeutet, dass die gewdhlten Objekte weniger diverse sind. Ist der Wert fiir A grof8,
dann ist die Liste der Empfehlungen sehr viel vielfiltiger. Im Information Retri-
val wird dieser Ansatz zum Aufbau der Empfehlungsliste als mazimum marginal
relavance (kurz MMR) bezeichnet [10].

3.2.2 Benutzerprofil Clustering

Ein weiteres Verfahren um einen Anstieg der Vielfalt bei Empfehlungen zu erzeugen,
ist die Clusteranalyse auf den bewerteten Objekte des aktiven Benutzers. Hierbei
werden dhnliche Objekte in dem Profil des Benutzers in sogenannten Clustern grup-
piert und die Zentren dieser Cluster werden, anstatt des gesamten Benutzerprofils,
verwendet, um Empfehlungen fiir den Benutzer zu erzeugen. Bei der Berechnung der
Cluster wird versucht, die Summe der Abstéinde zwischen den Objekte in einer Grup-
pe zu minimieren. Zur Berechnung der Cluster kommt der k-Means-Algorithmus
zum Einsatz, der sich durch seine Einfachheit und Effizienz auszeichnet [40]. Als
Abstandsma$ fiir die Clusterberechnung bieten sich die Cosinus Ahnlichkeit an.

k-Means Algorithmus

Der k-Means-Algorithmus ist ein Verfahren zur Berechnung von Clustern in einer
Menge von Datenpunkte. Dabei wird die Menge der Punkte in k& Gruppen partitio-
niert. Die Anzahl k muss vor der Clusterberechnung fest gelegt werden und hingt von
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den zugrundeliegenden Daten ab. Der Algorithmus kommt hiufig zur Berechnung
von Clustern zum FEinsatz, da er nach nur wenigen Iterationen die Clusterzentren
findet. Folgende Schritte werden benétigt, um die Clusterzentren mit dem k-Means
Algorithmus zu berechnen:

Algorithm 2 Der Kmean Algorithmus

1: Initialisieren Clusterzentrency, ca, . . . cpzufdllig

2: repeat

3: Zuordnung der Punkte zu dem Cluster, dessen Zentrum am ndchsten liegt
4 Aktualisierung der Clusterzentren anhand der zugewiesenen Punkte

5: until Kovergenzkriterium erreicht

Die Schritte Zuordnung und Aktualisieren werden solange wiederholt, bis ein zuvor
definiertes Abbruchkriterium erreicht wurde, beispielsweise nach einer festgelegten
Zahl von Iterationen, oder wenn sich die Cluster nicht mehr &ndern. Das Ziel des
Algorithmus ist die Summe der quadratischen Fehler (siehe innerhalb eines
Clusters C; zu minimieren.

SSE = i > dist(cig)? (3.2)

=1 x+€C;

3.2.3 Aggregierte Diversity
Wie schon in Abschnitt angesprochen, kann die Diversity nicht nur iiber die Lis-

te der Empfehlungen betrachtet werden, sondern auch als Eigenschaft des Gesamt-
systems aufgefasst werden, also wie vielfiltig die Objekte in den Empfehlungslisten
im Bezug zu allen Benutzern des Systems sind. Um die Vielfalt in den Empfeh-
lungen zu steigern, kommen verschiedene Methoden zum Einsatz, die auf Grundla-
ge eines klassischen Systems die Objekte in der Empfehlungsliste neu ordnen. Sei
rankcr(i) = T(q—iz) das Ranking eines klassischen benutzerbasierten kollaborativen
Systems, das die Objekte anhand ihrer vorhergesagten Bewertung aufsteigend sor-
tiert und sei rankx (i) ein alternatives Kriterium zur Ordnung der Objekte in der
Empfehlungsliste, dann l4sst sich hiermit die Methode zur Neuordnung der Objekte
definieren als:

kx (i Pu, i) >
rankx(i,7) = rankx(i) , r(u,z') =7 (3.3)
oy, + rankcor(u, 1) 7lu,i) <7
mit o, = z‘:f%%(zr rankx (i)

Wobei der Schwellwert 7 zum Einsatz kommt, um die Neuordnung der Objekte zu
steuern. Bei der richtigen Wahl von 7 kann die globale Diversity gesteigert werden,
bei gleichbleibender Genauigkeit der Vorhersagen. Verschiedene Ranking Funktionen
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wurden vorgestellt, um die globale Diversity zu steigern [3]. Im folgenden werden
einige Ranking Funktionen formal dargestellt:

rankpop(i) = [{u € Uli € u}| Inverse popularity (3.4a)
rankye, (1) = #(u, 1) reverse rating (3.4b)
rankqyg (i) = avgyicuf (U, ) average rating (3.4¢)
rankyar (1) = Vary.ic,(F(u', 1)) item rating variance (3.4d)

(3.4e)

Die Rankingfunktion [3.4a] ordnet die Objekte in der Empfehlungsliste anhand ihrer
Popularitit in dem System Die Funktion [3.4b] ordnet die Empfehlungen anhand der
vorhergesagten Bewertung von klein nach groﬁ. Wohingegen die Funktion [3.4¢] die
Empfehlungen anhand des Durchschnitts aller Bewertungen sortiert. Und zuletzt
noch die Funktion [3:4d] die die Empfehlungen nach der Varianz der Bewertungen
der Nachbarn sortiert. Die Annahme hierbei ist, dass eine héhere Varianz auch mehr
Vielfalt verursacht.

Im vorliegen Abschnitt wurde drei Verfahren zur Steigerung der Vielfalt in Emp-
fehlungssystemen vorgestellt. Im néchsten Abschnitt sollen Verfahren zur Bewertung
der Vielfalt von Empfehlungssystemen vorgestellt werden.

3.3 Metriken

Im ersten Abschnitt [3] wurden die drei Zieleigenschaften fiir Abwechslungsreichtum
in Empfehlungssystemen beschrieben und wie diese im Kontext von Empfehlungs-
system zu verstehen sind. Danach wurden in dem Teil Verfahren beschrieben,
um die Vielfalt in Empfehlungssystem zu steigern. Im folgenden Abschnitt werden
diese Eigenschaften weiter formalisiert und Techniken zur Evaluierung in Empfeh-
lungssystemen vorgestellt. Damit die Evaluation der Vielfalt in Empfehlungssystem
gelingen kann, muss auf die besonderen Aspekte dieser Eigenschaften eingegangen
werden. Zu diesem Zweck werden die Eigenschaften anhand ihrer Sichtweisen verge-
genwiirtigt und mogliche Verfahren zur Bewertung beschrieben. Zu Beginn wird ein
systemweites Mafl beschrieben, das den Anteil der im System vorgeschlagenen Ob-
jekte misst. Bei dem darauffolgenden Verfahren wird eine Moglichkeit préasentiert,
die die Unterschiede der Objekte innerhalb der Empfehlungsliste misst. Zum Schluss
werden jeweils eine Metrik zum Messen der Nowelty und der Serendipity beschrieben.

Einige der Metriken die in diesem Abschnitt beschrieben werden, verwenden ein
Ahnlichkeitsma8 sim(i,j), um die Objekte i und j zu vergleichen. In der Arbeit
wird hierfiir die Kosinus-Ahnlichkeit aus dem Abschnitt genutzt.

3.3.1 Catalog Coverage

Bei der Catalog Coverage oder Katalog Abdeckung wird der Anteil der Objekte in
einem System gemessen, die jemals einem Benutzer vorgeschlagen werden. Hiermit
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wird ermittelt, welche der in dem System vorhandenen Objekte, iiberhaupt den Be-
nutzer vorgeschlagen werden kénnen. Hat die Catalog Coverage den Wert 1 kann das
System alle Objekte vorschlagen. Dadurch ergibt sich die globale Diversity, denn die
von dem System vorgeschlagenen Empfehlungslisten sind in Beziehung zueinander
divers. In der Regel wird die Catalog Coverage zu einem bestimmten Zeitpunkt be-
rechnet, z.B. indem fiir alle Benutzer in dem System die vereinigte Menge aller Top
N Empfehlungen verwendet wird [17, 14].

|UuEU R’u’
1]
Die catalog coverage kann ein erster Hinweis darauf sein, wie divers ein Emp-
fehlungssystem ist. Die Diversity wird also nicht anhand eines einzigen Benutzer
gemessen, sondern iiber die Gesamtheit der Benutzer in dem System [13].

Ccov = (3.5)

3.3.2 Intra-List Similarity und Intra-List Distance

Berechnet die paarweise Distanz aller vorgeschlagenen Objekte in einer Empfeh-
lungsliste. Dass heifit ein hoherer Wert beschreibt weniger Diversity in der Liste
der Empfehlungen [42]. R, ist die Liste der Empfehlungen fiir den Benutzer v und
sim(ij, i) ist ein zu definierendes Ahnlichkeitsmaf, das die Distanz zwischen zwei
Objekten 7 und ¢ misst.

D i;€Ry 2oje Ry iztj STMis )

ILS, = NN - 1)

(3.6)

Aus dem Ahnlichkeitsmal LS, lisst sich sodann eine Metrik ILD, zur Messung
der Unterschiedlichkeit der Objekte in der Empfehlungsliste R,, ableiten.

i, €Ry 2ojeRy ity L — stm(i, )
NN 1)

ILD, = (3.7)

Die Definition der Ahnlichkeitsmetrik sim(i,7) fiir zwei verschiedene Objekte i
und j ist abhéingig von den Objekte, die empfohlen werden sollen.

3.3.3 Long Tail Novelty

Die Neuartigkeit eines Kiinstlers fiir einen Benutzer, kann als das Gegenteil von Po-
pularitdt definiert werden. Ein Kiinstler oder ein Objekt gilt also als neu, wenn nur
wenige Benutzer damit interagiert haben und somit von dessen Existenz wissen. Das
bedeutet der Kiinstler ist weit im Long Tail der Popularitdtsverteilung, wie in Ab-
bildung dargestellt. Die Popularitit eines Kiinstler kann als Wahrscheinlichkeit
formalisiert werden, also wie Wahrscheinlich ist es, dass ein zufilliger Benutzer einen
bestimmten Kiinstler kennt [11]. Um eine absteigende Funktion fiir die Popularitéit
von Objekte zu erhalten, bietet der negative Logarithmus eine dhnlichen Ansatz,
wie die inverse Dokumentenhéufigkeit (IDF) aus dem Information Retrieval und
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200000

150000 |

100000 |

Anzahl der Wiedergaben

50000

Kinstler im Long Tail

10! 10° 10° 10* 10°
Rang der Kinstler

Abbildung 3.1: Longtail Popularitidt von Kiinstlern

wird als inverse Benutzerhaufigkeit M IUF' (siche Gleichung bezeichnet. Wobei
Uy ={u € U|r(u,i) # (0} die Menge der Benutzer ist, die mit einem bestimmten
Objekt i interagiert haben.

1

MIUF =
| R

U;
Z loga |U|‘ (3.8)

1€ERy

3.3.4 User-Specific Novelty

Die Long-tail Novelty aus der vorherigen Abschnitt ist ein Maf3, dass die Novelty
eines Objekts unabhingig von aktiven Benutzer misst. Es kann jedoch auch spezi-
fischen Erfahrungen des Benutzers bei der Bewertung von Objekten, die ihm emp-
fohlen werden sollen, zu beriicksichtigen. Prinzipiell existieren zwei unterschiedliche
Herangehensweisen, um die Neuartigkeit eines Objektes mit der Erfahrung eines Be-
nutzers zu bewerten. Bei der sogenannt ltem-identity wird das Wissen des Benutzers
iiber ein Objekt als solches verwendet. Also hat der Benutzer das Objekt bereits in
der Vergangenheit gesehen oder nicht. Bei der Item-charateristic wird gefragt, ob
der Benutzer bereits mit Attributen des Objekt interagiert hat. Die item-identity
ist also ein boolescher Wert, wohingegen das zweite Maf, als Wahrscheinlichkeit
ausdriickbar ist [11]. Ein naiver Ansatz zu Berechnung der Item-identity wére das
Vorhandensein einer Interaktion von Benutzer und Objekt in dem System. Etwas
weitergehend wiire die Uberlegung bei wiederkehrenden Interaktionen, wie dem Ab-
spielen von Musik, des Benutzers die Haufigkeiten als Indikator fiir dieses Maf} zu
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verwenden. Leider existieren hierfiir keine Definitionen in der Literatur. Deshalb
wird sich in dieser Arbeit auf die Charakteristik der Objekte beschrankt.

Fiir eine Definition der Novelty aus der Sicht der Benutzer, werden die Objekte in
der Empfehlungsliste beriicksichtigt und versucht zu ermitteln, ob der Benutzer mit
den vorgeschlagenen Objekte innerhalb des Systems bereits mit diesen interagiert
hat. Hierfiir wird eine Distanzmafl auf den Objekten definiert. Die Formalisierung
dieses Gedanken findet sich in der Gleichung|3.9] in der die durchschnittliche Distanz
der empfohlenen Objekte mit den Objekten im Profil des Benutzers berechnet wird.

SN 1= sim(i,j) (3.9)
i€RjEl,

Die Menge I, = {i € I|r(u,i) # (0} ist hierbei die Menge aller Objekte i, die
von einem Benutzer v bewertet wurden. Die Unterwartbarkeit bzw. Novelty eines
Objektes wird auch als Grundlage zur Berechnung der Serendipity der Empfehlungen
verwendet.

1

UserNovelty = RI[L]
u

3.3.5 Serendipity

Wie bereits in[3.1.3] beschrieben, lésst sich die Eigenschaft der Serendipity als fiir den
Benutzer unerwartbar und brauchbar definieren. Im vorherigen Abschnitt zu Novel-
ty wurde eine Moglichkeit zur Definition von Unterwartbarkeit vorgestellt. Fiir die
Eigenschaft der Serendipity kann die Unerwartbarkeit aber auch auf andere Wei-
se definiert werden. Formal gesehen ldsst sich die Unerwartbarkeit definieren, als
Anteil zwischen dem Unterschied von erwarteten Vorschldgen und den tatséchlich
gemachten Vorschlédgen.

[R\ EX|
|R|

Wobei die Menge EX die erwarteten Vorschldge und die Menge R der in Wirk-
lichkeit vorgeschlagenen Objekte fiir den Benutzer sind. Die Menge der erwarteten
Menge kann dann mithilfe eines primitiven Empfehlungssystems erzeugt werden [27].

Da nicht alle unerwarteten Vorschlédge auch hilfreich fiir den Benutzer sind, muss
auch die Niitzlichkeit der Vorschlige berticksichtigt werden. Denn eine rein zufillige
Liste an Vorschldage ist zwar unerwartet fiir den Benutzer, wird ihn aber nicht bei
seiner Suche weiterhelfen.

RS; wird definiert als ein Element in der Menge unexpectness. Ist u(RS;) = 1 ist
der Vorschlag fiir den Benutzer niitzlich. Ist hingegen u(R.S;) = 0, ist der Vorschlag
fiir den Benutzer nicht zu gebrauchen. Ein Vorschlag wird als niitzlich betrachtet,
wenn die durchschnittliche Bewertung des vorgeschlagenen Objektes grofler 3 ist.
Dabei wird eine Skala von 0 bis 5 angenommen [2]. Wenn sowohl die Niitzlichkeit,
also auch Unerwartbarkeit von Vorschldgen ermittelt werden kann, dann ldsst sich
die Serendipity wir folgt definieren.

Unexp = (3.10)
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|Unexp N Usefull
[V

Wobei N die Anzahl der fiir den Benutzer vorgeschlagenen Elemente darstellt. In
vorliegenden Kapitel wurde der Begriff der Vielfalt im Kontext zu Empfehlungssys-
tem vorgestellt. Hierfiir wurden die drei wichtigsten Eigenschaften Diversity, Novelty
und Seredipity definiert und Verfahren beschrieben, damit diese innerhalb von Emp-
fehlungssystem umgesetzt werden kénnen. Zum Schluss wurden Moglichkeiten zur
Evaluation dieser Eigenschaften vorgestellt. Im nachfolgenden Kapitel werden die
vorliegenden Techniken an einem Datensatz empirisch untersucht.

serendipity =

(3.11)
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4 Methodik und Material

4.1 Datenerhebung

Im Bereich der Musikempfehlungssystem wurden in den letzten Jahren eine Rei-
he von Datenséitzen unter verschiedenen Gesichtspunkten publiziert. Einer der ers-
ten Datensétze fiir Musikempfehlungen war der Last.fm Datensatz von Oscar Cel-
ma [43]. Dieser enthélt die Haufigkeit der Kiinstler die sich ein Benutzer auf der
Plattform angehort hat. Dazu gibt es noch zu jedem Kiinstler einen Verweis auf
den Musik Informationsdienst Music Brainz [l Der Datensatz wurde im Mai 2009
erstellt. Ein weiterer Datensatz [9], der auf Grundlage von Last.fm erstellt wur-
de, enthélt neben den Horgewohnheiten der Benutzer zudem noch die Beziehungen
zwischen Nutzern auf der Plattform und welche Schlagworte(Tags) die Benutzer
den Kiinstlern gegeben haben. Der Datensatz von Bertin-Mahieux et al. [6] ent-
hilt zwar keine Benutzer, jedoch zu jedem Song eine MusicbrainzID (mbid) womit
dieser mit den vorherigen Datensétze kombinieren lasst. Jedes der Musikstiicke be-
sitzt eine grofle Anzahl von Merkmalen, die mit Hilfe des Echo Nest Projektes E]
aus den Audiosignalen herausgefiltert wurden. Einen anderen Ansatz verfolgt der
Million Musical Tweets Datensatz von Hauger et al. [16]. Dieser wurde anhand von
Nachrichten beim Kurznachrichtendienst Twitter durch die Suche bestimmter Has-
htags, wie zum Beispiel #nowplaying, erstellt. Das Profil der Benutzer wurde mit
dem aktuellen Standort, sowie Langen- und Breitengrad angereichert. Erstellt wur-
der der Datensatz zwischen September 2011 und April 2013. Den gleichen Ansatz
verfolgt der #Nowplaying Music Dataset von Zangerle et al. [39]. Dieser erhebt je-
doch den Anspruch auf Aktualitdt und hat einen sehr viel grofleren Umfang als die
vorher erwdhnten Datensédtze und wird deswegen in dieser Arbeit zur Evaluation
der Verfahren verwendet, da davon ausgegangen wird, dass in diesen sich auch die
Verschiedenartigkeit der Kiinstler wiederfinden lédsst. In der Tabelle wird der
Umfang der Datensétze gegeniibergestellt.

4.1.1 Vorverarbeitung

Dadurch das der Datensatz sehr grof} ist, ist die User x Item Matrix auflerordentlich
diinn besetzt. Dadurch werden viele Ressourcen zur Berechnung der Empfehlungs-
listen zu benétigt. Um iiberhaupt Berechnungen zu erméglichen wurde alle Benutzer
aus dem Datensatz entfernt, die weniger als 50 verschiedene Kiinstler gehort haben,

"https://musicbrainz.org/
’http://echonest .com/
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Datensatz Eintrige Benutzer | Kiinstler | Songs
Celma 1K 19,150,868 | 992 176,948 1,084,620
Celma 360K 17,559,530 | 359, 347 294,015 —
HetRec Last.FM 92,834 1892 17,632 —

Million Song Dataset 1,000, 000 44,745 1,000, 000
Musical Tweets Dataset | 1,086,808 | 215,375 25,060 133,968
#Nowplaying 67,699,640 | 5,081,320 | 112,190 916, 545

Tabelle 4.1: Gegeniiberstellung der Datensétze fiir Musikempfehlungen

damit wird das New-User Problem umgangen. Zusétzlich wurden alle Kiinstler
entfernt, die weniger als 2 mal gehort wurden, um so dass New-Item Problem [2.1.2]
zu umgehen. Der resultierende Datensatz enthélt nach der Vorverarbeitung 47.665
Benutzer, 806.846 Titel und 95.135 Kiinstler.

4.1.2 Bewertungen

Da die Bewertungen nur als implizite Horereignisse der Benutzer vorliegen, ist es
notwendig diese in eine Schema zu Uberfithren, dass dem einer Bewertungsstruk-
tur entspricht, damit die der klassische Ansatz des kollaborativen Filterns auf den
Datensatz angewendet werden kann.

Eine einfache Methode zur Ubersetzung von impliziter Informationen in expli-
zite Bewertungen, wire die Haufigkeit der Horereignisse eines Benutzer im Bezug
zu einem Kiinstler zu berechnen. Also wie oft hat der Benutzer einen bestimmten
Kiinstler angehort. Leider hat sich gezeigt, dass sich die Verwendung von Hé&ufig-
keiten in kollaborativen Empfehlungssystem negativ auf die Vorhersagegenauigkeit
auswirkt. Der Grund hierfiir ist, dass die gewichtete Summe [2.6| eine eingegrenzte
Bewertungsskala zur Berechnung der Bewertungen benétigt [I3]. Deshalb werden
im folgenden zwei Verfahren vorgestellt, die die impliziten Informationen auf ein
Intervall abbilden, das den Wertebereich der expliziten Bewertungen entspricht.

Kumulierte Verteilung

Wie beschrieben, kénnen Verfahren zum kollaborativen Filtern nur auf expliziten Be-
wertungen angewandt werden. Die impliziten Informationen des Datensatzes miissen
also in eine Form gebracht werden, die einen Tripel (user_id, artist_id, rating) ent-
spricht. Fiir gewohnlich ist die Verteilung der Hérgewohnheiten stark nach rechts
verzerrt und entspricht einer endlastigen Verteilung [I]. Einige wenige Kiinstler ver-
einen also eine grofle Anzahl der Wiedergaben auf sich und der Rest der Kiinstler hat
nur einige wenige Wiedergaben. In der Abbildung ist eine Beispielverteilung der
Wiedergaben eines Benutzers dargestellt. Zur Normalisierung wird die komplemen-
tdre kumulative Verteilung der Hiufigkeiten der Wiedergaben der Kiinstler eines
Benutzers berechnet. Der Hauptgedanke hierbei ist, dass die Bewertungsstruktur
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Abbildung 4.1: Verteilung der Anzahl der Wiedergaben der Kiinstler eines Benutzers

durch die Verteilung der Haufigkeiten widergespiegelt wird. Also nur wenige Be-
nutzer eine hohe Bewertung erhalten und viele seltener gehorte Kiinstler schlechter
bewertet werden [43]. Die Kiinstler die im 80-100% Bereich der Verteilung liegen
wird der Wert 5 als Bewertung zugewiesen. Fiir die Kiinstler im Bereich 80-60% lie-
gen, bekommen den Wert 4. Damit wird fortgefahren, bis fiir die letzten Kiinstler im
Bereich 20-0% der Wert festgelegt wird. In der Abbildung[4.2]ist eine komplementére
kumulative Verteilung eines Benutzer mit den Bereichen, die fiir die Zuweisung der
Werte verwendet werden.

Logarithmus-basierte Normalisierung

Eine weitere Methode zur Normalisierung der Haufigkeiten ist der Logarithmus ba-
sierte Ansatz und stiitzt sich auf die in [I8] verwendeten Verfahren. In der Arbeit
wird gezeigt, dass der Logarithmus von impliziten Haufigkeiten die expliziten Be-
wertungen in annehmbarer Art und Weise abbilden kann. Um eine Normalisierung
auf das Intervall von [0, 1] zu erreichen, wird der berechnete Wert noch durch den
Logarithmus des am h&ufigsten gehorten Kiinstlers geteilt. In Gleichung ist die
Berechnung der Bewertung 7; ; formalisiert und anschliefen wird noch auf den Wer-
tebereich 0 bis 5 der Bewertungen skaliert.

B log(1 + freq(u;, aj))
 log(1 + maxyeca(freq(u;, a))
Wobei u; der i-te Benutzer und a; der j-te Kiinstler ist und die Funktion freq die
Héufigkeit angibt, wie oft der Benutzer u; den Kiinstler a; gehort hat. Die Menge
A sind alle Kiinstler, die von dem Benutzer u; gehort hat. Im Gegensatz zum ersten

T‘i’j (4.1)
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Abbildung 4.2: komplementire kumulative Summe der Haufigkeiten von gehorten
Kiinstler

Verfahren der kumulierten Verteilung [£.1.2] hat der Logarithmus basierte Ansatz
einen kontinuierlichen Wertebereich und keine beschrankte Menge von Bewertungen.

4.2 Implementierung

Fiir die Implementierung aller der in der Arbeit beschrieben Verfahren und Eva-
luationen wurde die Programmiersprache Python E| in der Version 3.4 verwendet.
Die Wahl fiel auf diese Programmiersprache, weil es viele gut gepflegt Bibliothe-
ken fiir die Berechnung mathematischer Probleme und zur Verarbeitung von Daten
aus dem Bereich des maschinellen Lernens existieren [] Als Referenzsystem, um ei-
ne Vergleichbarkeit der Ergebnisse herzustellen, wurde ein Empfehlungssystem mit
dem klassischen Ansatz des kollaborativen Filterns entwickelt. Zur Vorhersage der
Bewertungen wurde der Ansatz der benutzerbasierten Nachbarschaftssuche verwen-
det. Ein inhaltsbasiertes System wurde nicht implementiert, da hierfiir die Beschrei-
bung der Objekte in dem Datensatz nicht vorhanden waren und die Extraktion von
Merkmalen aus Multimedia Daten, wie Musik oder Filme, immer noch fehleranfallig
sind. Die objektbasierte Nachbarschaftsuche kam deshalb nicht zum Einsatz, da die
Vorteile bei diesem Ansatz nur zum tragen kommen, wenn deutlich mehr Benutzer,
als Objekte im Datensatz vorhanden sind. Dariiber hinaus wurde bereits in [2.1] be-
schrieben, dass der Ansatz des kollaborativen Filterns die Fahigkeit hat, dass die
Empfehlungen vielfiltig sind [§].

Shttps://www.python.org/
“https://www.scipy.org
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4.3 Validierung

Um die vorgestellten Verfahren mit den beschriebenen Metriken zu evaluieren, kommt
die k-fold Cross Validation zum Einsatz [21]. Diese Methodik zu Evaluation ist vor
allem im Bereich des maschinellen Lernens weit verbreitet, wird aber auch bei der
Evaluation von Empfehlungssystem angewandt [I7]. Hierfiir wird der vorhandene
Datensatz in k gleich grofie Partitionen aufgeteilt. Jede Partition wird als eigenstén-
diger Testdatensatz zur Evaluation der Ergebnisse verwendet. Auf den restlichen
k — 1 Partitionen werden die Modelle der Verfahren trainiert, um mithilfe dieser
die Vorhersagen fiir die Benutzer in der Testpartition zu erstellen. Es werden also k
Durchldufe bendtigt, um ein Verfahren zu evaluieren. Die Ergebnisse werden iiber k
gemittelt. In der vorliegenden Arbeit, werden die vorgestellten Verfahren mit dem
Parameter k£ = 5 evaluiert.
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5 Ergebnisse

5.1 Evaluationsmetriken

5.1.1 Genauigkeitsmetriken

Der Root Mean Squared Error (RMSE) ist die wohl am hiufigsten verwendete Metrik
zur Evaluation von Empfehlungssysteme in der Literatur [4, [I7]. In Offline Expe-
rimenten wird zur Berechnung des RMSE der Datensatz in einen Trainings- und
Testdatensatz geteilt. Das Empfehlungssystem wird auf dem Trainingsdatensatz an-
gelernt und dann auf die mit dem Testdatesatz verglichen. Hierfiir werden die wahren
Bewertungen g; vor dem System geheim gehalten und die Fehlerquadrate mit der
vorhergesagten Bewertung f; berechnet.

n

RMSE = J S w2 (5.1)

i=1

Fine weitere hdufig zum Einsatz kommende Alternative ist der Mean absolute
error (MAE), der nicht die Fehlerquadrate summiert, sondern den absoluten Fehler
zwischen Vorhersage und wahrer Bewertung berechnet.

1 n
MAE = - > fi = wil (5.2)
iz

Der RMSE bestraft, im Gegensatz zum MAEFE, grofiere Fehler mehr als kleinere und
ist deswegen haufig die Metrik der Wahl zur Evaluierung von Empfehlungssystemen.

5.1.2 Klassifikationsmetriken

Bei Systemen die keine Bewertung von Objekten fiir Benutzer vorhersagen sollen,
sondern dem Benutzer nur Objekte vorschlagen soll, konnen die oben aufgefiihr-
ten Fehlermetriken nicht verwendet werden. Dadurch entwickelt sich die Evaluati-
on dieser Systemen zu einem klassischen Klassifikationsproblem. Befinden sich die
vorgeschlagenen Objekte in der Klasse der fiir den Benutzer niitzlichen, also im
Testdatensatz befindlichen, Objekte oder werden vom System Dinge empfohlen, die
den Nutzer des Datensatzes nicht interessieren scheinen. In Tabelle werden die
Moglichkeiten der Klassifikationen dargestellt. Die Precision misst den Anteil der
richtig klassifizierten Objekte. Hierfiir wird die Anzahl der richtig empfohlenen Ob-
jekte durch die Anzahl aller empfohlenen Objekte berechnet. Eine Abwandlung ist
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‘ Recommended ‘ Not recommended

Used True-positive (tp) | False-negative (fn)
Not used | False-positive (fp) | True-negative (tn)

Tabelle 5.1: Konfusionsmatrix bei Empfehlungssystemen

der Precision@N, der sich nur auf die ersten N Empfehlungen beschréankt und nicht
iiber die Gesamtheit der Objekte im Datensatz berechnet wird.

. TP
Precision = TP FP (5.3)

Beim Recall handelt es sich um einen Kennwert, der die fiir einen Benutzer relevanten

Objekte im Verhiltnis zu der Gesamtheit der relevanten Objekte fiir alle Benutzer

im Testdatensatz setzt. Tp
l=— 4
Recall = Zp T 7N (54)

Das F1-Mafl oder auch F1-Measure ist eine Kombination der beiden oben genann-
ten Metriken fiir das Klassifikationsproblem Precision und Recall. Es berechnet das
harmonische Mittel beider Werte bei dem der Precision und Recall gleich gewichtet

werden [30].

Fl—2. pre(?is.ion - recall (5.5)
precision + recall

Zur grafischen Darstellung kann die sogenannte Receiver-Operating-Characteristic-
Kurve (ROC-Kurve) zum Einsatz kommen [30]. Die ROC-Kurve veranschaulicht die
Abhéngigkeit zwischen richtig und falsch klassifizierten Objekten des Empfehlungs-
system. Wire das dargestellte Empfehlungssystem perfekt, wiirde die Kurve aus
nur einem Punkt in der oberen linken Ecke der Abbildung bestehen. Das ist dann
der Fall, wenn die True positive Rate 1 ist und die False positive Rate hingegen 0.
Mithilfe der ROC Kurve koénnen auch, fiir das Empfehlungssystem benétigte, Pa-
rameter optimiert werden, indem fiir verschiedenen Werte der Precision und Recall
gegeneinander aufgetragen werden.

Da es bei den vorgestellten Verfahren in immer darum geht einen Ausgleich
zwischen der Vielfalt und der Genauigkeit bei den Vorhersagen zu erreichen, wird zur
Evaluation der Verfahren eine abgeinderte Variante des im diesem Abschnitt vor-
gestellten harmonischen Mittels verwendet. Hierfiir wird fiir ein Maf§ F'14;, fiir eine
der vorgestellten Metriken fiir Vielfalt in Abschnitt und dem Precision definiert:

precision - div

Flg, =2 (5.6)

precision + div
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5.2 Evaluation

Im vorliegenden Abschnitt werden das benutzerbasierte kollaborative Empfehlungs-
system, das in dem Teil der Arbeit vorgestellt wurde, und die Verfahren aus
dem dem Kapitel [3] mit den Metriken, die im Abschnitt beschrieben wurden,
verglichen. Zu Beginn werden die Ergebnisse der Transformationen fiir die Bewer-
tungen anhand der Genauigkeit betrachtet. Danach wird der Einfluss der Lénge der
Empfehlungslisten fiir das kollaborative System evaluiert. Anschliefend werden die
Parameter fiir die Verfahren zur Steigerung der Vielfalt in den Empfehlungen ermit-
telt. Zum Schluss werden alle Verfahren gegeniibergestellt und mit den besprochenen
Metriken verglichen und diskutiert.

5.2.1 Ermittlung der Parameter

T T T T T T T T
—  kumulierte Bewertungen
—  logarithmierte Bewertungen

09| —40.9

MAE
/
RMSE

0.8 |- ~< 408

0.7 - 407

0.6 | 0.6

0.5 L L L L L L L L L L L L L L L L 0.5
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Anzahl der Nachbarn

Abbildung 5.1: Genauigkeit der beiden Bewertungstransformationen

In Abbildung [5.1] wird die Genauigkeit des kollaborativen Empfehlungssystems
anhand des M AF und des RM SFE in Abhéngigkeit von der Anzahl der Nachbarn k
dargestellt. Zum Vergleich wurden die beiden Ansétze zur Transformation der Be-
wertungen von impliziten Informationen in explizite Werte visualisiert. Sowohl fiir
den M AFE, als auch fiir den RMSFE ist zu erkennen, dass bei dem logarithmische
Ansatz zur Berechnung der expliziten Bewertungen der Fehler deutlich kleiner ist,
als bei dem Ansatz iiber die kumulierte Summe der Wiedergabehaufigkeiten. Bei der
Evaluation der folgenden Verfahren werden deswegen die logarithmischen Bewertun-
gen zur Veranschaulichung verwendet. Des weiteren ist zu erkennen, dass die Fehler
fiir eine grofere Nachbarschaft immer kleiner werden, da bei einer kleinen Nach-
barschaft weniger Bewertungen zur Berechnung der Vorhersage vorliegen. Bei einer
grofleren Nachbarschaft hingegen, ist die Auswahl an Objekten, die vorgeschlagen
werden konnen hoher. Dadurch kann das Verfahren die Préferenzen des Benutzers
besser beriicksichtigen. Ab einer Nachbarschaft von k& = 50 ist zu erkenne, dass der
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Fehler der Vorhersage nur noch marginal kleiner wird. In der Literatur wird ebenfalls
ein optimaler Wert fiir die Nachbarschaft mit & = 50 angegeben [17].

— 10 Nachbarn

— 30 Nachbarn 1008
50 Nachbarn
70 Nachbarn

++ 100 Nachbarn

Recall
Precision

s~ J0.04

0.10 -

oosf _ 10.02

0.00 . . . . . . . . 0.01
0 20 20 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Anzahl der Empfehlungen

Abbildung 5.2: Klassifikationsmetriken des kollaborativen Systems mit logarithmi-
schen Bewertungen

In Abbildung werden Klassifikationsmetriken fiir verschiedene Nachbarschaf-
ten in Abhangigkeit von der Liange der Empfehlungsliste dargestellt. Der Wert des
Recalls ist ansteigend fiir langere Empfehlungslisten. Ein erwartbares Verhalten, da
durch eine lingere Empfehlungsliste mehr Objekte der Benutzer abgedeckt werden
konnen. Fiir die Nachbarschaft £ = 10 ist der Recall durchgingig am besten und
fir £ = 100 am schlechtesten. Der Grund hierfiir wird sein, dass fiir eine kleine
Nachbarschaft nur die ndchsten Benutzer zur Erstellung der Empfehlungslisten ver-
wendet werden und diese ein dhnliches Bewertungsverhalten haben, wie der aktive
Benutzer. Die Precision nimmt tendenziell ab fiir grolere Empfehlungslisten. Bei
mehr als 10 Nachbarn stabilisiert sich der Wert der Precision nach einer Gréfie von
50 Objekten. Bei k = 10 Nachbarn fillt die Precision im Verhé&ltnis zu den ande-
ren Kurven viel schneller bei gréfleren Empfehlungslisten.Der Grund hierfiir wird
sein, dass fiir langere Empfehlungsliste zu wenig Objekte fiir eine kleine Zahl von
Nachbarn bereitstehen, um diese den Empfehlungen zu beriicksichtigen.

In Abbildung wird das harmonische Mittel aus Precision und Recall in Ab-
héngigkeit der Linge der Empfehlungsliste fiir mehrere Nachbarschaften dargestellt.
Die Kurven sind alle zusammen steigend und haben bei einer kleinere Nachbarschaft
bessere Ergebnisse. Im Allgemeinen kann das harmonische Mittel genutzt werden,
um den optimalen Wert fiir die Linge der Empfehlungsliste zu ermitteln. In diesem
Fall iiberwiegt jedoch der Recall so eindeutig, dass die Kurven monoton steigend
sind und keine Optimum gefunden werden kann. Da in der Arbeit eine Abwégung
zwischen Genauigkeit und Vielfalt untersucht werden soll, wird die Lénge der Emp-
fehlungsliste mit NV = 50 festgelegt, da fiir eine groflere Nachbarschaft eine Sattigung
der Precision ab diesen Wert eintritt. Die Werte fiir die Nachbarschaft und fiir die
Anzahl der Empfehlungen werden verwendet, um optimalen Parameter fiir die vor-
gestellten Verfahren aus dem Kapitel [3] zu ermitteln.
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Abbildung 5.3: Klassifikationsmetriken des kollaborativen Systems mit logarithmi-
schen Bewertungen

5.2.2 Reranking Verfahren
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Abbildung 5.4: Reranking Verfahren in Abhéngigkeit vom Parameter 7

In Abbildung werden die Reranking Verfahren aus dem Abschnitt in
Abhéngigkeit zu dem Parameter 7 dargestellt. Der Parameter 7 soll dabei ein Aus-
gleich zwischen der Precision und der Vielfalt der Empfehlungslisten herstellen. Zur
Visualisierung und Ermittlung des optimalen Parameters wird das harmonische Mit-
tel iiber die Precision und einer der in Abschnitt vorgestellten Metriken fiir die
Vielfalt verwendet. Bei dem Vergleich zwischen der Precision und der Intra-List
Distance zeigt sich, dass das Reranking anhand der umgekehrten Popularitét der
Objekte in der Empfehlungsliste am schlechtesten abschneidet. Ein zu erwartendes
Verhalten, da unpopulére Kiinstler nicht notwendigerweise den Préferenzen der Be-
nutzer entspricht. Das beste Ergebnis liefert die Neuordnung der Elemente anhand
der inversen Bewertungen des Benutzers. Das ldsst sich erkldren, dass durch das
Verfahren vor allem die Genauigkeit des kollaborativen Systems profitiert und einen
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geringen Teil an Vielfalt in den Empfehlungslisten einfiihrt. Bei der zweiten Kurve
werden die Precision und die Globale Novelty gegeniibergestellt. Wie schon im ers-
ten Bild sind die beiden Ansitze iiber die durchschnittlichen Bewertungen und die
Varianz der Bewertung am stabilsten bei der Anderung des Parameters 7. Diesmal
schneidet der Ansatz der inversen Bewertungen am schlechtesten ab und stiitzt un-
sere Beobachtung aus dem ersten Bild. Das beste Ergebnis liefert der Ansatz iiber
die inverse Popularitdt mit dem Parameter 7 = 0.25. Auch dieses Ergebnis war zu
erwarten, da den Benutzern neue und unbekannte Kiinstler vorgeschlagen werden.

06 . . . . . 0.9
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Abbildung 5.5: harmonisches Mittel aus Precision und Reranking Verfahren in Ab-
héngigkeit vom Parameter 7

Im dem ersten Bild der Abbildung werden die Precision und die User Novelty
gegeniibergestellt. Wieder sticht der Ansatz der umgekehrten Popularitét fiir kleines
7 heraus. Die Neuordnung der Empfehlungen anhand inverser Bewertungen kénnen
den Benutzern kaum neue Kiinstler vorschlagen. Im zweiten Graph der Abbildung
6.5 wird das harmonische Mittel aus Serendipity und Precision iiber den Parameter 7
visualisiert. Zu sehen ist, dass die verwendeten Verfahren kaum Kiinstler vorschlagen,
die sowohl niitzlich, als auch neu fiir den Benutzer sind. Der Ansatz fiir inverse
Bewertungen schafft es als einziges Verfahren fiir ein grofiles 7 = 0.5 die Serendipity
zu steigern ohne das die Precision zu stark abnimmt.

5.2.3 Clustering der Benutzerprofile

In Abbildung wird der Ansatz des Clusterings der Benutzerprofile aus dem Ab-
schnitt [3.2.2] in Abhéngigkeit zu der Anzahl der Cluster k dargestellt. Die Kurven
bilden hierbei die Ergebnisse der verschiedenen Metriken fiir Vielfalt im Verhéltnis
zu der Precision ab. Bei der Interlist Distance zeigt sich ein Optimum fiir £ = 5
Cluster. Der Hintergrund ist, dass bei wenigen Clustern die Vielfalt in den Empfeh-
lungslisten zu gering ist und bei einer groflien Anzahl von Clustern, die Genauigkeit
der Empfehlungen darunter leidet. Die beiden Metriken fiir Novelty haben ebenfalls
ein Maximum fiir £ = 5 Cluster. Nur die Catalog Coverage liefert das bessere Er-
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Abbildung 5.6: harmonisches Mittel aus Precision und Metriken fiir Vielfalt fiir User
Profile Clustering iiber die Anzahl der Cluster

gebnis fiir £k = 7 Cluster und die Serendipity féllt bei einer grofieren Anzahl von
Clustern. Das bedeutet vor allem, dass obwohl die Vielfalt in den Empfehlungslisten
gesteigert werden konnte, die Precision entsprechend abnimmt.

5.2.4 Greedy Selection
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Abbildung 5.7: harmonisches Mittel aus Precision und Metriken fiir Vielfalt fiir die
Greedy Selection iiber den Parameter A

In Abbildung werden die die fiir Vielfalt fiir den Greedy Selection Ansatz aus
dem Abschnitt iiber die Anzahl der Nachbarn dargestellt. Zu sehen ist, dass fiir
kleine A eigentlich keine Steigerung der User Novelty oder Intra-List Distance in der
Empfehlungsliste zu erkennen ist. Im Gegensatz dazu, kann jedoch die Serendipity
und Inverse User Frequency im Verhéltnis zu der Precision deutlich verbessert wer-
den. Bei A = 0.5 liegen die Ergebnisse der Metriken dicht beieinander. Die Intra-List
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Distance, Catatlog Coverage und Inverse User Frequency konnen leicht gesteigert
werden, wohingegen die anderen Metriken fiir groflere A stark abfallen. In néchsten
Teil der Arbeit wird gezeigt, dass vor allem die schlechte Genauigkeit ein Grund fiir
das abschneiden der Greedy Selection ist.

5.2.5 Vergleich der Verfahren

Nachdem im letzten Abschnitt die optimalen Parameter fiir die verschiedenen Ver-
fahren zur Steigerung der Vielfalt in Empfehlungssystem bestimmt wurde, werden
in vorliegenden Abschnitt die ermittelten Parameter verwendet, um eine optimale
Vergleichbarkeit zwischen den Verfahren und dem kollaborativen System herzustel-
len. In Tabelle sind die optimalen Verfahren fiir die unterschiedlichen Verfahren
verzeichnet.

Verfahren Parameter Wert
kollaboratives Filtern | Anzahl der Empfehlungen N | 50

Greedy Selection A
Popularitdt Ranking | 7
inverses Ranking T
p
p

Durch. Ranking
Varianz Ranking
Clustering Cluster k

G o] | oo | HoT o

Tabelle 5.2: Optimale Parameter fiir die Verfahren

5.2.6 Genauigkeit

Zunéchst wird die Genauigkeit der Vorhersagen anhand der Abbildung iiber die
Anzahl der Nachbarn betrachtet. Hierbei sind vor allem das schlechte Ergebnis der
Greedy Selection und das gute Ergebnis des Clustering Verfahrens bemerkenswert.
Die beiden anderen Verfahren verhalten sich dhnlich und sind im Mittelfeld der Ge-
nauigkeit angesiedelt. Wie schon beim kollaborativen System aus der Abbildung/[5.2]
ist zu erkennen, dass alle Verfahren bei einer grofleren Nachbarschaft an Genauigkeit
einbiiflen.

5.2.7 Inter-List Distance

In Abbildung wird die Diversity in den Empfehlungslisten der vorgestellten Ver-
fahren in Abhéngigkeit zu der Nachbarschaft untersucht. Zu erkennen ist, dass das
Verfahren zum Clustern der Benutzerprofile am besten dazu geeignet ist, einen Aus-
gleich zwischen der Diversity in Empfehlungslisten und der Genauigkeit herzustellen.
Die Kurve fiir das Clustering Verfahren ist dazu auch noch steigend, also die Vielfalt
in der Empfehlungsliste steigt zudem bei einer gréfleren Nachbarschaft mit diesem
Verfahren. Am schlechtesten schneidet der Ansatz der Greedy Selection ab, was auch
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Abbildung 5.8: Precision iiber die Anzahl der nichsten Nachbarn

mit der schlechten Genauigkeit der Vorhersagen zusammenhingen wird. Das kolla-
borative Filtern und der Ranking basierte Ansatz befinden sich wieder im Mittelfeld
und unterscheiden sich nur marginal.

Precision und Interlist Distance
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Abbildung 5.9: harmonisches Mittel aus Precision und Inter-List Distance {iber die
Anzahl der néichsten Nachbarn

5.2.8 Catalog Coverage

In Abbildung wird die globale Diversity anhand der Catalog Coverage im Zu-
sammenhang mit der Precision betrachtet. Wie schon bei der Interlist Distance aus
Abbildung [5.9|liefert das Clustering Verfahren die besten Ergebnisse und die Greedy
Selection das schlechteste Ergebnis. Auffallig ist nur, dass fiir eine kleine Nachbar-
schaft k& < 30 der Ranking Ansatz die Diversity systemweit steigern kann. Fiir eine
groflere Nachbarschaft jedoch ein schlechteres Ergebnis liefert, als der Clustering An-
satz. Auflerdem ist zu erkennen, dass sich der kollaborative Ansatz und das Ranking
Verfahren fiir £ > 30 annéhern.
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Abbildung 5.10: harmonisches Mittel aus Precision und Catalog Coverage iiber die
Anzahl der nichsten Nachbarn

5.2.9 Inverse User Frequency und User Novelty
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Abbildung 5.11: harmonisches Mittel aus Precision und globale Novelty (MIUF)
iiber die Anzahl der nichsten Nachbarn

Die globale Novelty wird in Abbildung anhand der Nachbarschaft betrachtet.
Fiir eine kleine Nachbarschaft & < 50 scheinen das kollaborative Filtern und das
Ranking Verfahren anhand der inversen Bewertungen bessere Ergebnisse zu liefern.
Erst fiir groflere k kann wieder der Ansatz des Clusterings die besseren Ergebnisse lie-
fern. Ein Hintergrund wird sein, dass fiir eine kleine Anzahl an Nachbarn die Cluster
zu klein werden, und entsprechend die Clusterzentren sehr nahe an den eigentlichen
Objekten der Benutzer liegen, um den Benutzer neuartige Objekte vorzuschlagen.
FEin ganz dhnliches Verhalten ldsst sich auch in Abbildung wiederfinden. Hier
wird die User Novelty im Zusammenhang mit der Precision gemessen und ist zu
erkennen, dass das Clustering fiir kleine k£ < 30 eigentlich keine neue Objekte fiir die
Benutzer vorschlagen kann. In beiden Abbildungen ist zu sehen, dass das
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Abbildung 5.12:
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kollaborative Filtering und der Reranking Ansatz konstant neue Objekte empfehlen
konnen, unabhéngig von der Anzahl der Nachbarn.

Abbildung 5.13:
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harmonisches Mittel aus Precision und Serendipity iiber die Anzahl
der néchsten Nachbarn

In der letzten Abbildung wird die Serendipity in Zusammenhang mit der
Precision und in Abhéngigkeit zur der Nachbarschaft dargestellt. In der Darstellung
fehlt das kollaborative Filtern, da in Abschnitt die erwartbaren Objekte eines
Benutzers, definiert wurden als diejenigen Objekte, die von einem primitiven System
vorgeschlagen werden. In dieser Arbeit wurde das kollaborative Filtern als primitives
System verwendet. Nochmals ist zu erkennen, dass das Clustering deutlich besser ist,
als die beiden anderen Verfahren. Fiir eine Nachbarschaft k = 10 schafft es erstmals
die Greedy Selection bessere Ergebnisse zu liefern, als der Reranking Ansatz. Bei
einer Vergroflerung der Nachbarschaft verschlechtert sich das Ergebnis der Greedy
Selection zusehends und der Reranking Ansatz liefert bessere Ergebnisse.
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5.3 Diskussion

Im Folgenden werden zunéchst die Ergebnisse der verschiedenen Verfahren und der
ermittelten optimalen Parameter betrachtet. Im zweiten Teil werden die Ergebnisse
zu den unterschiedlichen Eigenschaften besprochen. Zum Schluss wird auf Beantwor-
tung der Fragestellung, ob sich Genauigkeit und Vielfalt in Empfehlungssystem ver-
einen lassen, eingegangen. Fiir das kollaborative Empfehlungssystem ist die Anzahl
der benachbarten Benutzer und die Lange der Empfehlungsliste von entschiedener
Bedeutung. Die Ergebnisse fiir die klassischen Metriken M AE und RMSE waren
erwartbar. Mit einer hoheren Nachbarschaft steigt auch die Vorhersagegenauigkeit.
Bei den Metriken fiir die Klassifikation gestalten sich die Ergebnisse etwas iiberra-
schender, denn fiir eine geringe Anzahl von Nachbarn ist die Vorhersage besser. Der
Grund hierfiir liegt vermutlich an der verwendeten Datenbasis und an dem kolla-
borativen Empfehlungssystem, da bei einer grofieren Nachbarschaft die Ahnlichkeit
zu dem aktiven Benutzer abnimmt. Insgesamt lisst sich die niedrige Precision auf
die Art der Evaluation zuriickfithren, da das System vor der Erstellung der Emp-
fehlungen kein Wissen {iber die Benutzer hatte. Der Anstieg des Recalls bei mehr
Empfehlungen, ist verstindlich, da mit dieser Metrik die Abdeckung der empfohlen
Objekte in dem Benutzerprofil gemessen wird.

Bei den Reranking-Verfahren wurde auf den Ausgleich zwischen Genauigkeit und
Vielfalt bei der Evaluation besonderen Wert gelegt. Abhéingig von den Eigenschaften
habe spezifische Verfahren Vorteile gegeniiber den Anderen. Daraus lésst sich erken-
nen, dass Verfahren die die Vielfalt in den Empfehlungen steigern, nicht notwendi-
gerweise auch fiir die Empfehlungen von neuartigen Objekten eingesetzt werden kon-
nen. Der Parameter 7 hat ersichtlichen Finfluss auf die Vielfalt der Empfehlungen.
Der Grund liegt in der Natur der Reranking Ansétze. Wenn die Empfehlungsliste
anhand der inversen Popularitéit neu geordnet wird, dann werden auch mehr unbe-
kannte Objekte empfohlen, aber es werden nicht zwingend unterschiedliche Objekte
vorgeschlagen. Das verwendete Verfahren héngt als stark von dem Einsatzgebiet und
den Ziele des Empfehlungssystems ab.

Fiir das Clustering der Benutzerprofile lisst sich eine optimale Anzahl von Clus-
tern bei kK = 5 ausmachen, da dort die FEigenschaften fiir das System am ausgewo-
gensten sind. Nur das Ergebnis der Interlist-Distance verhélt sich fiir eine kleinere
Anzahl von Empfehlungen besser. Dieses Resultat wird damit zusammenhéingen,
das die Objekte in dem Benutzerprofile durch die berechneten Zentren der Cluster
verallgemeinert werden und bei einer hoheren Anzahl an Clustern, die Zentren mit
den Objekten aus dem Benutzerprofil zu sehr dhneln.

Der Parameter A fiir den Ansatz der Greedy Selection hat nur wenig Auswirkung
auf die Vielfalt in der Liste der Empfehlungen. Insgesamt muss fiir diesen Ansatz
gesagt werden, dass er die Precision in einem erheblichen Maf3 verschlechtert, aber
kaum Vielfalt in die Liste der Empfehlungen einfiihrt. Das Ziel diese Eigenschaften
zu kombinieren konnte also nicht erreicht werden und kann nur in der Auswahl der
Objekte anhand ihrer Relevanz und Vielfalt begriindet sein.
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5 Ergebnisse

Das die Precision mit dem Ansatz des Clustering fiir Benutzerprofile so deutlich
gesteigert werden konnte, ist ein unerwartetes Ergebnis. Zu erwarten war das alle
Verfahren eine etwas schlechtere Vorhersagegenauigkeit, als das kollaborative Filtern
haben, da das Ziel war die Vielfalt in die Liste der Empfehlungen einzufiihren. Es ist
anzunehmen, dass durch die Abstraktion der Objekte in dem Benutzerprofil anhand
der Clusterzentren die Ergebnisse verzerrt werden und bei einer htheren Anzahl von
Nachbarn die Precision ebenfalls abnimmt. Das wiirde sich auch mit den Ergebnissen
fiir das kollaborative Filtern decken, bei dem die Precision hoher ist fiir eine kleinere
Anzahl von Nachbarn.

Anhand der Interlist-Distance ist zu erkennen, dass eigentlich nur der Clustering
Ansatz die Diversity in den Empfehlungslisten der Benutzer steigern kann. Denn
im Gegensatz zu den anderen Verfahren ist die Tendenz, bei einer gréfleren Nach-
barschaft, steigend. Liegt nur eine kleine Datenbasis vor, scheint der kollaborative
Ansatz ein guter Kompromiss zwischen Genauigkeit und Vielfalt zu sein. Ein dhnli-
ches Verhalten zeigt sich auch bei der Catalog Coverage, also bei der systemweiten
Diversity. Fiir eine kleine Nachbarschaft k < 30 konnen sogar bessere Ergebnisse
durch das Reranking Verfahren im Verhéltnis zum kollaborativen Filtern oder Clus-
tering erreicht werden. Bei der globalen Novelty zeigen sich zumindest auch fiir die
Reranking Ansétze eine Steigerung mit kleiner Nachbarschaft. Wenn die Novelty fiir
einzelne Benutzer betrachtet wird, ist zu erkennen, dass sowohl das kollaborative
Filtern, als auch die Reranking Ansiitze, kaum Anderungen iiber die Anzahl der
Nachbarn haben. Fiir eine grofiere Nachbarschaft ist anzunehmen, dass das Reran-
king Verfahren und das kollaborative Filtern &hnlich viel Novelty in die System
einfithrt kénnen. Wie auch fiir die anderen Eigenschaften, kann nur der Clustering
Ansatz eine Steigerung der Novelty erreichen.

Die Serendipity kann, aufgrund der gemachten Annahmen, nur fiir die Ansétze
zur Steigerung der Vielfalt betrachtet werden, da das kollaborative System zur Be-
rechnung der Metrik Verwendung findet. Dadurch, dass der Clustering Ansatz eine
sehr hohe Precision und die Greedy Selection eine so niedrige Precision haben, ist
es schwierig die drei verbliebenen Verfahren zu vergleichen. Die Tendenz ist jedoch,
dass fiir mehr Nachbarn die Serendipity in den Empfehlungen abnimmt.

In ihrer Gesamtheit zeigen die Ergebnisse, dass fiir spezifische Probleme in Emp-
fehlungssystemen die Vielfalt, im Verhéltnis zu traditionellen Verfahren, steigern
ldasst. Das ist zum Beispiel der Fall, wenn nur eine kleine Nachbarschaft, aufgrund
einer kleinen Datenbasis, zum Einsatz kommen kann. Vor allem ist aber anzumerken,
dass ein benutzerbasiertes kollaboratives System bereits vielfiltige Empfehlungen er-
stellen kann. Diese Erkenntnis war auch die Grundlage, weshalb dieser Ansatz als
Referenzsystem ausgewiihlt wurde. Bei den Reranking Ansédtzen war zu erkennen,
dass sich nicht alle Eigenschaft im gleichen Umfang verbessern lielen. Das Cluste-
ring Verfahren hat gezeigt, dass es moglich ist die Vielfalt bei einer gréoferen Nach-
barschaft sogar zu steigern, ohne grofie Nachteile bei der Vorhersagegenauigkeit zu
haben. Dieses Ergebnis ist keine Selbstversténdlichkeit, da die Genauigkeit und die
Vielfalt sich gegensétzlich zueinander verhalten.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Zusammenfasssung

In dieser Arbeit wurde in die aktuelle Entwicklung aus dem Bereich der Empfeh-
lungssysteme prisentiert. Die klassischen Methoden zur Bewertung von Empfeh-
lungssystem anhand ihrer Genauigkeit wurden dargestellt und anhand dieser argu-
mentiert, wieso die Vielfalt der Empfehlungen von Interesse sind, um das Vertrauen
der Benutzer in ein System zu stérken.

Die wichtigsten Ansétze zur Erstellung eines Empfehlungssystems wurden vorge-
stellt. Hierfiir wurden die konkrete Umsetzung fiir traditionellen Ansétze in Kapitel
vorgestellt. Zudem wurden zwei Verfahren zur Umwandlung von impliziten Infor-
mationen in explizite Bewertungen beschrieben.

Anschlieend wurden verschiedene Sichtweisen auf die Vielfalt in Empfehlungssys-
tem diskutiert und zwischen globaler und benutzerorientierter Vielfalt unterschieden.
Es wurden drei Eigenschaften von Empfehlungssystem herausgearbeitet, die die Viel-
falt besonders gut abbilden. Diese Eigenschaften wurden formalisiert und Methoden
zur Messung vorgestellt. AnschlieBend wurden Strategien entwickelt um die Vielfalt
anhand dieser Eigenschaften in Empfehlungssystem zu steigern.

Um die Auswirkungen der Verfahren zur Steigerung der Vielfalt in Empfehlungs-
system zu analysieren, wurde anhand eines existierenden Datensatzes die erstellten
Empfehlungen evaluiert. Um eine Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten wurde hierfiir
ein kollaboratives Empfehlungssystem, das anhand der Bewertungen anderer Benut-
zer die Empfehlungen erstellt, entwickelt.

Die Ergebnisse haben gezeigt, dass es anhand der definierten Metriken, mdoglich
ist die Vielfalt in Empfehlungssystem zu steigern, ohne das die Genauigkeit dabei zu
stark abnimmt. Auflerdem konnte gezeigt werden, dass die Verfahren unterschiedlich
starken Einfluss auf die Eigenschaften fiir Vielfalt haben, und das kein Goldstandard
existiert, der alle Eigenschaften besonders gut abdeckt.

6.2 Ausblick

In dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass die Eigenschaft der Vielfalt eines Emp-
fehlungssystem verbessert werden kann, ohne das die Vorhersagegenauigkeit darun-
ter zu leiden hat. Da die Auffassung von Vielfalt auch ein individuelles Empfinden
von Personen ist, sollten die Ergebnisse durch eine Benutzerstudie (auch Offline
Evaluation) validiert werden, um so konkrete Aussagen zu den, in der Arbeit be-
schriebenen, Eigenschaften durch reale Personen zu erhalten. Dariiber hinaus wére
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6 Zusammenfassung und Ausblick

eine Untersuchung anderer Datensétzen interessant, auch aus anderen Wissensge-
bieten, um so zu der Erkenntnis zu kommen, ob die verwendeten Verfahren auch
dort akzeptable Ergebnisse liefern. Zum Schluss wére die einheitlichen Definition
zur Messung der Vielfalt in Empfehlungssystem ein erstrebenswertes Ziel, um so die
Vergleichbarkeit von Systemen zu vereinfachen.
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