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1 Einleitung

Immer mehr digitale Medieninhalte werden verfiigbar. Um die Benutzer nicht durch dieses
bestindige Wachstum zu iiberfordern, ist eine Moglichkeit zum Filtern der Inhalte die Persona-
lisierung Weif u. a. (2008) Bellekens u. a. (2009) Fan u. a. (2012).

Hierbei muss unter anderem beachtet werden, dass das Nutzungsverhalten fiir unterschiedliche
Medien divergieren kann Cheng u. a. (2014). Ebenfalls muss beachtet werden, dass Fehler des
Systems problematisch sind. Der Benutzer wird durch falsche Vorschldge beeintrachtigt oder
es werden ihm Inhalte vorenthalten, welche ihn interessieren El-Arini u. a. (2012).

In dieser Arbeit wird ein Experiment beschrieben, bei welchem die Kategorien der IMDb und
die Selbstauskunft der Benutzer verwendet wird, um Filmbewertungen zu generieren. Hier-
fiir wurde eine Webseite erstellt, auf welcher hauptsachlich Studenten Filme und Kategorien
bewertetet. Diese Bewertungen werden dazu verwendet werden, um automatisch Bewertun-
gen zu generieren und diese mit den tatsachlichen Votings zu vergleichen. Im Rahmen der

Masterarbeit wird die Frage beantwortet werden:

sIst es moglich durch Selbstauskunft Benutzermodelle zu erstellen, welche zur

Vorhersage fiir Filmbewertung verwendet werden konnen?*

Dieses Kapitel gibt eine Ubersicht {iber den Inhalt der Arbeit. Im Kapitel 1 werden Personali-
sierung und zu verwendende Methoden beschrieben. Das Experiment selbst wird im Kapitel 3
niher betrachtet. Die Risiken werden im Kapitel 4 aufgezeigt. Im Kapitel 5 werden die Arbeit

zusammengefasst und mogliche zukiinftige Arbeiten beschrieben.

2 Methoden und vergleichbare Arbeiten

In diesem Kapitel wird das grundsétzliche Prinzip von Personalisierung erklart. Daraufthin
wird aufgezeigt, wie die Daten repréisentiert werden. AnschliefSend wird die Datenbearbeitung
und das Erstellen der Benutzerprofile betrachtet. AbschlieBend wird ein Uberblick iiber die
Methoden fiir die Vorhersage gegeben.

Die Anzahl der Teilnehmer beim Experiment ist zu klein fiir Methoden wie Kollaboratives

Filtern Ahmed u. a. (2013). Daher werden hier nur die Ansitze aufgefithrt, welche auch im



2 Methoden und vergleichbare Arbeiten

Kontext des Experiments verwendet werden sollen. Eine allgemeine Ubersicht iiber Benutzer-
modelle und Vorhersagesystem bieten bisherige Ausarbeitungen Probst (2014a) und Probst
(2014b).

2.1 Ubersicht

Vorhersagesysteme bestehen aus drei Hauptkomponenten Sarwar u. a. (2000):
« Reprisentation der Eingabedaten
+ Datenaufbereitung

+ Generierung der Vorhersagen

(center-based)

Hi-dimensional
Most frequent items

@ . f,y, )= ab.c}

) . (aggregate)
Low-dimensional Association rule

Representation of input data Neighborhood formation Recommendation generation
Abbildung 2.1: Hauptkomponenten eines Vorhersagesystems Sarwar u. a. (2000)

Im Folgenden werden diese Komponenten néaher betrachtet und es wird dargestellt, wie diese

im Rahmen des Experiments umgesetzt werden sollen.

2.2 Reprasentation der Eingabedaten

Die Testpersonen bewerten Filme und Kategorien. Das Konsumverhalten wird nicht naher
betrachtet. Somit existieren nur explizite Bewertungen der Benutzer als Eingabedaten. Es wird
folgende Beziehung abgespeichert: ,Die Bewertung (als konkreter numerischer Wert) eines
Benutzers fiir eine Ressource®. Eine Ressource kann in diesem Zusammenhang ein konkreter
Film oder ein Genre sein. Ahnliche Ansitze bieten: Shardanand und Maes (1995) Weif} u. a.
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(2008) Bellekens u. a. (2009). Diese werden teilweise durch weitere Daten erganzt, wie implizite
Bewertungen oder Kontextinformationen. In dieser Arbeit wird der genaue Zeitpunkt des
Votings als Kontext verwendet. Die Représentation der Daten wird im ersten Projektbericht

naher beschrieben.

2.3 Aufbereiten der Daten

Die Aufbereitung der Daten bezieht sich zum einen auf die Filmdaten zum anderen auf die
Benutzerprofile. Zunichst wird beschrieben wie die Filmdaten kategorisiert werden kénnen.

Im Anschluss wird die Erstellung der Benutzerprofile dargestellt.

2.3.1 Kategorisierung der Filmdaten

Bei der Aufbereitung der Filmda-
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archisch aufgebaut.

Im Kontext dieser Arbeit wurden die Abbildung 2.2: Mengendiagramm: Hauptgenres (Net-
22 Kategorien der IMDb verwendet, flix) Vargas u.a. (2014)

welche bei der Suche nach Filmen ge-

nutzt werden konnen. Ein Film kann mehreren Kategorien zugeordnet werden. Es ist auch
geplant, weitere - schon bestehende - Kategorisierungen zu verwenden. Diese Auswahl wird
im zweiten Teil des Experiments getroffen werden. Ein weiterer geplanter Ansatz ist es, die
Filme im TV-Anytime-Format zu speichern Bellekens u. a. (2009).

Die aufbereiteten Daten werden mit den im néchsten Teil beschriebenen Benutzermodellen

zur Vorhersage verwendet.



2.3.2 Erstellung von Benutzermodellen

Die Votings der Benutzer werden fiir die Erstellung der Benutzermodelle verwendet. Anhand
dieser werden die Benutzer und die Daten wie Filme, Kategorien, Schauspieler usw. in Bezie-
hung gesetzt. Shardanand und Maes (1995) Weif} u. a. (2008) Bellekens u. a. (2009). Eine andere
Moglichkeit bietet das Zusammenfassen der Benutzer in Stereotypen Rich (1998). Diese Stereo-
typen konnen durchaus hierarchisch aufgebaut sein. Im Kontext dieser Arbeit konnten solche
Stereotypen zum Beispiel ,Actionfilmliebhaber” oder ,Witzige-Liebesfilme-Fan“sein. Dies wird
im Rahmen der zweiten Projektarbeit durchgefithrt werden. Es werden fiir die jeweiligen
Vorhersagemethoden die entsprechenden Benutzerprofile erstellt. Die Vorhersagemethoden

werden im nichsten Absatz genauer beschrieben.

2.4 Generierung von Vorhersagen

Fur die Generierung der Vorhersagen
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deutet dies, dass ein Film hoch bewertet

wird, wenn dessen Genres vom Benutzer

bisher direkt oder indirekt hoch bewer-  Apbildung 2.3: Hypergraphen Datenmodell Li und
tet wurden. Eine weitere Methode ist die Li (2013)

Verwendung von Graphen Kumar und

Kulkarni (2013) oder Hypergraphen Tan u. a. (2011) Bu u. a. (2010) Li und Li (2013). Hierfir
missen die zugrunde liegenden Daten in einen Hypergraphen strukturiert werden. Die Bewer-
tung neuer Filme wird somit zu einem Rankingproblem in diesem Hypergraphen.

Das Experiment wird im nachsten Kapitel genauer beschrieben.

3 Vorhaben

In diesem Kapitel wird zunachst das Ziel des Experiments beschrieben. Als nichstes wird

die Umsetzung des Experiments dargestellt. Dies beinhaltet den Versuchsaufbau mit den



3 Vorhaben

unterschiedlichen Phasen. Abschlief3end werden der aktuelle Stand und kommende Schritte

beschrieben.

3.1 Ziel

In dieser Arbeit soll die Frage geklart werden, ob es moglich ist, anhand von Selbstauskunft

und mit der Kategorisierung der IMDDb Filmvorschldge zu generieren. Hierfiir wurden zunachst

Informationen iiber die Testpersonen gesammelt und diese gebeten, Filme und Kategorien zu

bewerten. Das Ziel ist, anhand dieser Selbstauskunft vorherzusagen, wie weitere Filme von

diesen Personen bewertet werden.

3.2 Umsetzung

Fiir die Umsetzung wurde zunichst eine Webseite fiir das Bewerten der
Filme eingerichtet. Die Teilnehmer machten Angaben zu sich selbst und
bewerteten dort 50 Filme und 22 Kategorien. Im zweiten Schritt missen
diese Bewertungen und Angaben ausgewertet werden. Schliefilich wird
im Rahmen der Masterarbeit ein System entwickelt, welches Vorhersa-
gen iiber die Filme fiir bestimmte Benutzer triftt. Diese miissen mit den

tatsdchlichen Votings verglichen werden.

3.2.1 Versuchsaufbau

Das Experiment besteht im Wesentlichen aus vier Phasen: der Voting-
phase, der Auswertungs- und Vorhersagephase, der zweiten Votingphase

und der Auswertungsphase.

Wie alt bist du?
Cunter 21
O21-30
O31-40
(Da1-s0

(O 51-60
De1-70

O aber 70

ABSENDEN

Abbildung 3.1: Altersabfrage

« Die Votingsphase beginnt mit der Entwicklung einer Webseite. Diese Webseite bietet

einen Login fiir die Identifizierung der Benutzer. Dariiber hinaus existiert ein Votingsys-

tem, welches das Bewerten der Filme und der Kategorien erméglicht. Der Projektbericht

1 beschreibt die einzelnen Komponenten und ihre Funktionsweise genauer.

« In der Auswertungs- und Vorhersagephase werden die Bewertungen analysiert und

in ein Format gebracht, sodass sie fiir die Vorhersagen verwendet werden konnen.

Auf diese Datenstruktur werden unterschiedliche Algorithmen angewendet, um deren

Tauglichkeit zu vergleichen.



3 Vorhaben

+ In der zweiten Votingphase werden die Teilnehmer gebeten zehn weitere Filme zu

bewerten.

+ Am Ende in der Auswertungsphase werden die Bewertungen des Systems und der

Benutzer miteinander verglichen.

3.3 Aktueller Stand

Die erste Phase des Experiments ist durchlaufen. An dem Voting haben 315 Personen teilge-
nommen. Von diesen haben zum aktuellen Zeitpunkt 89 Personen alle Fragen beantwortet.

Fiir das Voting wurde eine Skala von -3 bis +3 verwendet, da  Wie findest du den Film: Inception?

mehr als sieben Auswahlméglichkeiten keinen Mehrwert (-3 (sehr schlecht)
liefern Rosenthal und Rosnow (1991) nach Shardanand und -2

Maes (1995). Die Bewertung geht dabei von ,sehr schlecht® () 4

bis ,sehr gut”. O o (neutral)

Zur Akquirierung der Teilnehmer wurde ein Aufrufiberden -,

Verteiler der Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Oo

(HAW) gestartet. Ebenfalls wurden in einigen Veranstaltun- O (sehr gt

gen, um Teilnahme gebeten. Einige Teilnehmer sind nicht

aus dem Umfeld der HAW. Es ist davon auszugehen, dass VOTE

der grofite Teil der Teilnehmer Studenten in dem Altersbe-

reich von 21 - 30 Jahren sind. Dies muss in der Auswertung Abbildung 3.2: Filmbewertung
betrachtet werden. Eine detaillierte Analyse der Teilnehmer auf der Webseite
wird im zweiten Projekt durchgefiithrt werden. Dies gehort

zu den anstehenden Tatigkeiten, welche im folgenden Kapitel aufgezeigt werden.

3.4 Weitere Tatigkeiten

Nachdem die Votingphase abgeschlossen ist, miissen die Daten aufbereitet werden. Danach
miissen Vorhersagen generiert und ein zweites Voting durchgefiithrt werden. Schlieflich miissen

die gewonnenen Erkenntnisse ausgewertet werden.

3.4.1 Aufbereitung der Daten

Um die bei der ersten Votingphase gesammelten Daten fiir Vorhersagen nutzen zu kénnen,

miissen die Daten aufbereitet werden. Dies kann, wie in Kapitel 2.3.2 beschrieben, durch



die Erstellung von Benutzermodellen realisiert werden. Fiir die Filmdaten wird die Katego-
risierung der IMDb verwendet (siehe 2.3.1). Fiir die Vorhersage durch ein Ranking in einem
Hypergraphen miissen die Daten in ein entsprechendes Format gebracht werden. Die genaue
Datenaufbereitung wird im Rahmen des zweiten Projekts erarbeitet und im Projektbericht 2

beschrieben werden.

3.4.2 Zweites Voting

Fir das zweite Voting werden die Testpersonen gebeten zehn weitere Filme zu bewerten.
Dafiir wird eine weitere Webseite zur verfiigung gestellt werden. Hier werden die Teilnehmer
die Filme auf die gleiche Weise, wie beim ersten Voting, bewerten. Ebenfalls werden vom
System automatisch Bewertungen fiir die jeweiligen Teilnehmer erstellt. Die generierten und
tatsachlichen Votings miissen, wie im néchsten Kapitel beschrieben, verglichen und ausgewertet

werden.

3.4.3 Auswertung der Ergebnisse

Im Anschluss an das zweite Voting werden die Bewertungen des Systems und der Benutzer mit-
einander verglichen. Es wird betrachtet, ob geringe Informationen ausreichen, um erfolgreiche
Vorhersagen zu treffen. Als erfolgreich werden in dieser Arbeit die Vorhersagen angesehen,
welche nicht zu einer der beiden folgenden Kategorien gehoren: ,false positive“ oder ,false
negative®. Als ,false positive® werden Vorhersagen betrachtet, bei denen das System davon
ausgeht, dass der Benutzer diese préaferiert, die der Benutzer aber nicht mit der hochsten oder
zweithdchsten Bewertung bewertet. Diese sind aus dem Grund fiir ein Vorhersagesystem
problematisch, da der Benutzer auch Vorschldge bekommt, welche ihm nicht gefallen. Es ist
davon auszugehen, dass Benutzer einem System mit zu vielen ,false positives” eher distanziert
gegeniiberstehen. Vorhersagen gelten als ,false negative® unter der Voraussetzung, dass der
Benutzer diese positiv bewertet und das System sie als neutral oder schlecht einstuft. Diese
Fehler haben den Effekt, dass dem Benutzer Filme nicht vorgeschlagen werden, welche ihm
gefallen. Dies bedeutet ein ,entgangenes Geschift®. Daher ist auch dieser Fehler problematisch.
Somit wird das System daran bewertet, wie viele richtige und falsche Bewertungen es findet.
Eine weitere Moglichkeit ist, die Frage zu klaren, wie die Testpersonen selbst Vorhersagen
bewerten Pu u. a. (2011). Ebenfalls konnten die Vorsagen des Systems mit Vorhersagen vergli-
chen werden, die von einem Experten erstellt worden sind Pu u. a. (2011).

Die Risiken des Vorgehens werden im néichsten Kapitel betrachtet.
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4 Risiken

In diesem Kapitel werden die Risiken betrachtet, die bei der Umsetzung des Experiments zu

beachten sind. Folgende Risiken wurden fiir den Kontext dieser Arbeit identifiziert:

+ Zum einen gibt es das Risiko, dass einige der Teilnehmer fehlerhafte Angaben machen.
Dies kann der Tatsache geschuldet sein, dass der Umfang der Fragen und der damit
verbundene Zeitaufwand deutlich zu hoch gewesen ist. Es ist nicht iiberpriifbar, welche
Intention die Teilnehmer motiviert hat, teilzunehmen. Ebenfalls ist auch nur schwer
zu Uberpriifen, ob die Teilnehmer die Bewertungen gewissenhaft durchgefithrt haben.
Hier konnen zwar die Aufzeichnungen tiber das zeitliche Verhalten beim Voting zu Hilfe
genommen werden. Doch ist ein Zeitabstand zwischen zwei Votings nicht zwangslaufig
ein Beweis fiir Gewissenhaftigkeit, die Testperson kann auch schlichtweg andere Tatig-
keiten nebenbei erledigt haben. Auch muss eine schnelle Folge von Votings kein Beweis

fiir ein ,,Betriigen” sein, da die Testperson die Filme auch kennen kann.

« Ein weiteres Risiko ist, dass die Testpersonen nur die Trailer bewertet haben. Vom
Umfang her wire es unmoglich gewesen, die Personen alle Filme schauen zu lassen
bevor sie diese bewerten. Somit bestehen die Votings zum einen aus Filmbewertungen,
zum anderen aus Bewertungen der Trailer. Filme anhand der Trailer zu bewerten hat
eine ganz andere Qualitat, als diese direkt zu bewerten. Aulerdem werden Trailer in
unterschiedlichen Landern auch anders geschnitten, um regionsspezifisch die hochste
Begeisterung zu erzielen. Da nicht alle Trailer in Deutsch zu finden waren, sind somit
auch Trailer dabei die fiir diese Region eher untypisch geschnitten sind. Um diesem
Problem entgegen zu wirken, wurden die am besten bewerteten Filme der Kategorien
gewahlt. Ebenfalls wurde darauf geachtet, dass kein Film &lter als fiinf Jahre ist. Diese
Zeitspanne wurde bewusst so kurz gewahlt, da die Teilnehmer hauptséchlich Studenten
sind. Es ist zu erwarten, dass das Durchschnittsalter der Teilnehmer relativ niedrig ist.
Durch die Auswahl erhoht sich die Wahrscheinlichkeit, dass die Teilnehmer diese Filme
gesehen haben. Trotzdem werden nicht alle Filme von jedem gesehen worden sein. Somit
besteht hier eine Gefahr, dass die Ergebnisse durch Trailerbewertungen ,verfalscht®

werden
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+ Auch die gewiahlten Kategorien sind ein Risiko. Es kann sich herausstellen, dass diese
nicht aussagekraftig genug sind, um Vorhersagen zu treffen. Um diesem Problem entge-
gen zu wirken, wurden die Kategorien moglichst unterschiedlich gewahlt. Ein grof3es
Risiko ist auch, dass die Kategorisierung der ImdB sich nicht fiir die Vorhersagen eignet.
So kann sich im Laufe der Masterarbeit herausstellen, dass es nicht méglich ist, unter der
Verwendung dieser Kategorien sinnvolle Ergebnisse zu erzielen. Es kann sich herausstel-
len, dass die Bewertung von Filmen weniger mit der Kategorie als mit anderen Attributen
der Filme korreliert. So kann es sein, dass Schauspieler, Regisseur oder Drehorte eine
viel hohere Bedeutung bei der Bewertung haben. Das grof3te Problem dieses Risikos
besteht darin, dass es schwer moglich ist dieses zu tiberpriifen, da die Testpersonen keine
Angabe dariber tatigten, warum sie einen Film gut oder schlecht finden. Dies konnte
aufgrund des Umfangs nicht mit in die Befragung aufgenommen werden. Ebenfalls kann
sich herausstellen, dass die Kategorien nicht feingranular genug sind. So ist es durchaus
moglich, dass zum Beispiel bei der Kategorie ,Sport® Filme iiber ,Autorennen ganz
anders bewertet werden als solche, in denen das Thema ,Golf“[] ist. Auch dies kann zur

Folge haben, dass die Kategorien sich als nicht brauchbar herausstellen.

« Ein weiteres Risiko ist, dass die Informationen, welche tiber die Teilnehmer gesammelt
wurden, nicht ausreichend sind. Es kann sich herausstellen, dass die Kenntnis weitere
Attribute von den Teilnehmern erforderlich ist, um sinnvolle Ergebnisse zu erzielen.
Hier wurden ganz bewusst so wenig Informationen wie noétig gesammelt. Es bestand die
Befiirchtung, dass bei zu personlichen Fragen, viele potentielle Teilnehmer das Voting

ablehnen wiirden.

« Auch die Schwellenwerte konnen zu einem Problem werden. Wenn zum Beispiel als
Grenzen -3 bis -2, -1 bis +1 und +2 bis +3 gesetzt werden, liegt das System nicht erheblich
falsch, wenn es bei einem tatsachlichen Voting von +2 mit +1 bewertet. Es wire aber
problematisch dies als genauso fehlerhaft wie eine Bewertung von -1 zu betrachten. Hier
ist es wesentlich bei den Bewertungsfunktionen auch die Schwellenwertproblematik zu
berticksichtigen. Somit kann der Gefahr entgegen gewirkt werden, dass aufgrund von
Grenzwerten Algorithmen als schlecht bewertet werden, welche in Wirklichkeit nur

gering abweichen.

« Schlief3lich ist es auch ein Risiko, dass der Umfang der gesammelten Daten fiir Vorhersa-
gen nicht ausreicht. Es besteht die Moglichkeit, dass nicht gentigend Personen bis zum
Ende mitmachen. Offensichtlich ist, dass Methoden wie Kollaboratives Filtern bei so

kleinen Teilnehmerzahlen nicht verwendet werden konnen. Es kann sich dartiiber hinaus



herausstellen, dass weitere Informationen erforderlich gewesen wiren, um erfolgreich
Vorherzusagen. Um diesem Problem entgegen zu wirken, werden weitere Attribute der
Filme der ImbD entnommen. Auch die Verwendung anderer Quellen ist vorgesehen.

Ebenfalls werden unterschiedliche Algorithmen verwendet und verglichen.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen der Masterarbeit soll die Frage geklart werden, ob es moglich ist, anhand von
Selbstauskunft Vorschldge zu generieren. Hierfiir wurde ein Votingsystem geschaffen, bei
dem Benutzer 50 Filme und 22 Kategorien bewertet haben. Diese Bewertungen werden als
Grundlage genommen, Benutzerprofile zu erstellen. Mit diesen Benutzerprofilen wird versucht,
Vorhersagen zu treffen, wie die Teilnehmer 10 weitere Filme bewerten werden. Die Bewer-
tungen werden mit den Vorhersagen unterschiedlicher Algorithmen verglichen. Es werden
unterschiedliche Bewertungsmetriken verwendet, um die Qualitét der jeweiligen Algorithmen
zu bewerten. Schlief3lich wird die Frage geklart werden, ob und wie es moglich ist, anhand der
gesammelten Informationen iiber die Teilnehmer vorherzusagen, wie die jeweiligen Benutzer
Filme bewerten.

Im Erfolgsfall kann diese Arbeit dazu beitragen das ,Kaltstartproblem® anzugehen. Zum einen
geht es um die Situation, wenn es erst wenige Informationen iiber einen Benutzer gibt, zum
anderen den Fall, dass ein von keinem Benutzer bewerteter Film durch das System bewertet
werden muss. Es wird die Frage geklart werden, ob wenige. bzw. wie viele Informationen
ausreichen, eine sinnvolle Vorhersage zu treffen.

In zukiinftigen Arbeiten kann ein Experiment durchgefiihrt werden, welches eine bedeutend
hohere Teilnehmerzahl hat. Dies wiirde es erméglichen, Methoden des Kollaborativen Filterns
zu verwenden. Diese konnten mit den in dieser Arbeit verwendeten Methoden verglichen
werden.

Eine weitere Herausforderung fiir kommende Forschungen konnte es sein, dass der Kontext
in die Vorhersagen einbezogen wird. Dabei kann es sich um Personen handeln, mit denen
zusammen Filme geschaut werden, um Lebensumstinde und deren Verinderungen, um Wetter,
Tageszeit oder saisonale Bedingungen, wie zum Beispiel bei einem Studenten die Phasen:

Priifungs-, Semester-, Vorlesungsfreie Phase.

10
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