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Agenda

* Motivation

* Benutzermodelle und Vorhersagen

* Vorgehen

* Mogliche Risiken und Verbesserungen



Motivation

e Wo komme ich her?

Subida do

* Personalisierung Bores

Name Team
il Sebastian JRIELEEN
\ Vettel Racing

* Ist es moglich durch Selbstauskunft Benutzermodelle zu erstellen,
welche zur Vorhersage fur Filmbewertung verwendet werden
kbnnen?




Benutzermodelle und Vorhersagen

* Erste Ausarbeitung:
* Was ist Personalisierung?
* Was sind Benutzermodelle?

e Zweite Ausarbeitung:
* Wie werden Benutzermodelle erstellt?
* Wie konnen Vorhersagen gemacht werden?
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Kontext
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Erstellen von Benutzermodellen

* Analyse des Benutzers
e Selbstauskunft des Benutzers
* Hybrid

Bewerten Sie das Program

Je besser ihnen der Film gefallen hat, desto mehr Punkte
vergeben sie!
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Experiment

e Phase 1

* Bewertungen von Filmen

* Phase 2

* Auswertung der Bewertungen

* Phase 3
* Vorhersagen wie aktuelle Filme bewertet werden



Phase 1 - Webseite mit Voting

* Angaben zur Person (Alter, Geschlecht, etc.)
* Bewertung der 22 Kategorien von IMDb

* Bewertung von jeweils 10 Filmen der Kategorien Action, Sport,
Romantik, Science-Fiction und Biographie.



Allgemeine Fragen

Wie alt bist du? Wie oft schaust du Filme?  Wie schaust du Filme?
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Fragen zu Kategorien

Wie findest du Actionfilme?

() -3 (sehr schlecht)

() 3 (sehr gut)

VOTE

Wie findest du Abenteuerfilme?

() -3 (sehr schlecht)

() 3 (sehr zut)

VOTE



Filmbewertungen
John Wick (2014)

JOHN WICK | Trailer deutsch german [HD]

)3 (sehr gut)

VOTE

0:00 /000




Phase 2

* Auswertung des Votings
* Wer hat was gevotet?
* Wie viele haben das gevotet?

* Wie unterscheidet sich das durchschnittliche Ergebnis von unterschiedlichen
Altersgruppen oder Geschlechtern?

e Aufbereitung der Daten

e Datenstruktur erstellen

* Auswahl von Algorithmen
* Analysen



Datenstruktur
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rama (4408)

Comedy (3025)

1223

Romance (1887

Action { 1464)

Thriller { 1989)
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Algorithmen - Frameworks

Framework | Class Similarity
[tem-based
LensKkit ltemltemScorer CosmneVectorSmmilarity
- Mahout | GenericltemBasedRecommender | PearsonCorrelationSim
- MyMediaLite | ItemKNN — — ~ Cosine, Pearson
User-based
LensKit UserUserltemScorer CosineVectorSmmilarity
- Mahout | GenericUserBasedRecommender | PearsonCorrelationSim
- MyMediaLite | UseeKNN | Cosine, Pearson
Matrix factorization
LensKit Funks VD temScorer lterationCountStopping
- Mahout | SVDRecommender - FunkSVDFactorizer, fa
- MyMediaLite | SVDPlusPlus | factors, iterations
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Phase 3

* Anwendung verschiedener Algorithmen
e Durchfuhrung des zweiten Votings

* Auswertung der Ergebnisse
* Abgleich Vorhersage und Voting

* Analyse der Ergebnisse

* Darstellung der gewonnen Erkenntnisse

* Analyse der Testdurchflihrung

e Darstellung maoglicher Verbesserungen des Tests



Darstellung der Ergebnisse
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Darstellung der Ergebnisse
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Darstellung der Ergebnisse

Different Recommendation Algorithms
(MovielLens data set)

0.25

0.2

0.15

0.1 —

F1 metric

0.05 — -

1 0.8 0.6 0.4 0.2
Density of data (as % of original)

'DEtr-MF-Hi m Ctr-MF-Lo [ Rule-non personal | []



Darstellung der Ergebnisse

True Positive Fraction
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Darstellung der Ergebnisse

* Durchschnittliche Abweichung
e Recall und Precision
e Was ist wirklich interessant?

e False Positiv
e Nerven der Benutzer

* False Negativ
* Entgangenes Geschaft



Risiken

* Nicht genugend oder die falschen Informationen tber die Personen
* Absichtlich falsch abgegebene Votings
e Zu wenig Daten um brauchbare Ergebnisse zu erzielen

* Schlechte Auswahl der Kategorien
* Filmpraferenzen sind nicht durch die Kategorien zu erfassen

* Konsumverhalten hat mehr mit anderen Dingen zu tun wie:
* Schauspielern
* Freunden
» Aktuelle Highlights
* Momentaner Gemutszustand



Mogliche Erweiterungen

* Wandlung des Benutzers
* Kontext (Personen, Zeit, Befinden, Ort, Situation)

* Weitere Features
* Personen, Orte, Regisseure, Ereignisse, andere Kategorien

* Begrenzte Testgruppe
* Anzahl der Teilnehmer
* Hauptsachlich Studenten



Verbesserter Versuch

* Alternativer Ansatz: Beobachtung
* Hybrider Ansatz: Selbstauskunft + Beobachtung

* Weitere Fragen

* Wann schaust du diesen Film gerne?
* Was magst du an diesem Film?

 Warum habe ich das nicht gemacht?
 Umfang
* Testgruppe



Danke fur eure Aufmerksamkeit!

Fragen?
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