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Vergleich von Data Mining-Verfahren für ein auf Selbstauskunft basierendes Empfehlungssys-

tem
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Kurzzusammenfassung
Durch den beständigen Wachstum an im Internet verfügbaren Daten wird eine Filterung

immer erforderlicher. Eine Möglichkeit der Filterung ist die Verwendung eines Recommender

System (RS). Neben der Filterung hat das RS den Vorteil, dass sich die Angebote der Seite den

Wünschen und Bedürfnissen des Benutzers anpassen. Ein Problem für RS sind neue Benutzer

oder Objekte, da für diese keine oder nur ungenaue Vorschläge generiert werden können. Eine

Möglichkeit, dieses Problem zu lösen, ist die Selbstauskunft. Somit wird im Kontext dieser

Arbeit auch die Frage diskutiert, ob es möglich ist, Empfehlungen mithilfe von Selbstauskunft

zu generieren. Es wird gezeigt, dass die Bewertungen von Filmen mit - durch Selbstauskunft

gewonnene - Kategoriebewertungen, vorhergesagt werden können.

Bastian Probst

Title of the paper
Comparison of data mining procedure for a recommendation system based on self disclosure

Keywords
Recommender System, movie rating, self disclosure

Abstract
With the constantly increasing available data in the internet a �ltration becomes more and more

necessary. A possible �ltration is the use of a Recommender System (RS). Besides �ltration

the RS hast the advantage that the o�ers of a webpage adjust to the user’s requests and needs.

A problem for the rs are new users or objects because o�ers for them cannot or can only

be generated vaguely. A possibility to solve this problem is self disclosure. Therefore in the

context of this thesis the question is also discussed whether it is possible to generate o�ers by

using self disclosure. It is shown that the valuation of �lms can be predicted with the valuation

of categories won by self information.
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1. Einleitung

„If the Starbucks secret is a smile when you get your latte... ours is that

the Web site adapts to the individual’s taste.“

Reed Hastings

Dieses Zitat von Reed Hastings, dem Gründer von Net�ix, spiegelt die Relevanz von Recom-

mender System (RS) für Onlinedienste wieder. Er stellt die Fähigkeit des Systems, sich dem

Geschmack des Benutzers anpassen zu können, sogar als Erfolgsgeheimnis dar.

Aber auch für andere Onlinedienste, deren Geschäftsmodel der Onlineverkauf von Objekten

oder Diensten ist, sind RS ein wesentlicher Bestandteil des Erfolgs.

Immer mehr Daten werden im Internet verfügbar. Somit wird für die Suche nach relevanten

Daten eine gezielte Filterung erforderlich. Eine Möglichkeit der Filterung ist Personalisierung.

1.1. Motivation

Im Kontext dieser Arbeit geht es um die Frage:

Ist es möglich, mithilfe von Selbstauskunft Empfehlungen zu generieren?

Um diese Frage beantworten zu können, wurden zwei Experimente durchgeführt: es wurde

ein RS entwickelt, und es wurden die Ergebnisse von diesem RS evaluiert.

Neue Benutzer und neue Filme stellen ein RS vor eine große Herausforderung. So ist es zum

Beispiel schwer, die Vorlieben von einem Benutzer zu errechnen, der noch keine Filme bewertet

hat. Ebenfalls ist es ein Problem, eine Bewertung für einen Film zu berechnen, der bisher noch

nicht bewertet worden ist. Sowohl das Problem der neuen Benutzer als auch das der neuen

Filme werden als Kaltstartproblem bezeichnet.

Viele der Methoden von RS leiden unter dem Kaltstartproblem. Im Kontext dieser Arbeit

wird eine Möglichkeit analysiert, das Kaltstartproblem zu umgehen: die Verwendung von

Selbstauskunft. Somit ist das Ziel dieser Arbeit, nachzuweisen, dass das Kaltstartproblem

mithilfe von Selbstauskunft gelöst werden kann.
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1. Einleitung

1.2. Gliederung

In dieser Masterarbeit wird die Frage diskutiert, ob es möglich ist, Empfehlungen mithilfe von

Selbstauskunft zu generieren. Hierfür wurden zwei Experimente durchgeführt, ein Empfeh-

lungssystem erstellt und dessen Ergebnisse evaluiert. Die Arbeit ist neben dieser Einleitung in

vier weitere Kapitel gegliedert:

In Kapitel 2 werden zunächst Recommender Systems (RSs) allgemein beschrieben. Es wird

ausgeführt, welche Anforderungen an RSs bestehen. Ebenfalls wird betrachtet, welche Da-

ten und Methoden für die Generierung von Empfehlungen verwendet werden. Es werden

unterschiedliche Metriken untersucht, wie RS evaluiert werden können. Anschließend wird

dargestellt, wie eine Votingplattform erstellt wird, gefolgt von einer Darstellung der einzelnen

Schritte des Knowledge Discovery in Databases (KDD) Prozesses.

Im 3. Kapitel wird das Experiment genauer ausgeführt. Nach einer Darstellung des Ziels wird

die Umsetzung der Votingplattform beschrieben. Danach werden die Durchführungen der

beiden Experimente betrachtet. Am Ende des Kapitels wird die Implementierung des RS vorge-

stellt.

Die Auswertung der Experimente sowie die Ergebnisse des RS werden in Kapitel 4 betrachtet.

Nach einer Analyse der Teilnehmer folgt eine Analyse der Kategoriebewertungen. Daraufhin

werden die Filmbewertungen der beiden Experimente genauer analysiert. Abschließend werden

die Ergebnisse der unterschiedlichen Methoden ausgewertet.

Im letzten Kapitel (Kapitel 5) werden die wesentlichen Aspekte zusammengefasst. Abschließend

wird ein Ausblick über eine mögliche Fortsetzung dieser Arbeit und über die Zukunft von RSs

allgemein gegeben.
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2. Analyse

Am Anfang dieses Kapitels werden RSs näher betrachtet. Nach einer Ausführung der Anforde-

rungen an ein RS werden die Daten und Methoden dargestellt, welche für die Generierung

von Empfehlungen verwendet werden. Im Anschluss werden die unterschiedlichen Methoden

verglichen. Nach einer Betrachtung von hybriden RSs werden Evaluierungsmöglichkeiten für

die Qualität eines RS vorgestellt. Abschließend werden die aktuelle Forschung, Anforderungen

und Probleme von RS aufgeführt.

In Kapitel 2.2 werden die Komponenten eines Votingplattform und in Kapitel 2.3 die Kompo-

nenten des KDD Prozesses beschrieben. Die Durchführung des Experiments folgt in Kapitel 3

.

2.1. Recommender System

RSs sind Methoden und Systeme, welche personalisierte Vorschläge von Objekten generieren,

die für einen bestimmten Benutzer von Interesse oder Nutzen sind Sarwar u. a. (2001) Herlocker

u. a. (2004) Koren (2008) Deshpande und Karypis (2004).

Recommender Systems (RSs) are software tools and techniques that provide

suggestions for items that are most likely of interest to a particular user Ricci u. a.

(2015).

Vorschläge anderer Menschen werden verwendet, wenn nicht genug persönliche Erfahrung

über die Alternativen vorhanden ist. RSs unterstützen und bereichern diesen Prozess Resnick

und Varian (1997).

Unter anderem werden Vorschläge für folgende Fragen generiert:

• Was kaufe ich? Leino und Räihä (2007) Jannach u. a. (2015) Zhao u. a. (2015)

• Welche Nachrichten lese ich? Das u. a. (2007) Resnick u. a. (1994)

• Welche Musik höre ich? Jannach u. a. (2015) Kaminskas u. a. (2013)
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2. Analyse

• Oder wie im Kontext dieser Arbeit: Welchen Film schaue ich? Gantner u. a. (2010) Said

u. a. (2010) Probst (2015b)

RSs fokussieren sich auf eine bestimmte Art von Objekten (zum Beispiel Filme). Das Design,

das Interface und der Algorithmus der Vorschlagsgenerierung werden für diese spezielle

Aufgabe angepasst. Ein Beispiel ist Net�ix mit einer Fokussierung auf Serien und Filme. Bei

Net�ix werden den Nutzern personalisierte Vorschläge für Filme und Serien gemacht. Hierfür

werden das Nutzungsverhalten des Benutzers und das Verhalten ähnlicher Benutzer betrachtet.

Anhand dieser Daten wird berechnet, welche Videos den Benutzer am meisten interessieren

Gomez-Uribe und Hunt (2015).

Neben den personalisierten RSs existieren auch nicht personalisierte RSs. Die Generierung

von Vorschlägen bei nicht personalisierten RSs ist bedeutend einfacher. In der Regel werden

Objekte vorgeschlagen, welche am häu�gsten betrachtet oder am besten bewertet wurden.

Diese sind im Bereich der Forschung von peripherem Interesse.

Eine Möglichkeit zum Erzeugen personalisierter Vorschläge ist ein Vergleich der Eigenschaften

eines Nutzers mit denen der Objekte. Bei dieser Methode wird ein Benutzerpro�l anhand von

explizitem (abgegebene Bewertungen) und implizitem (Anschauen eines Filmes) Feedback

erstellt. Die Eigenschaften des Benutzers werden mit denen der Objekte verglichen. Je ähnlicher

sich Objekt und Benutzer sind, desto höher wird das entsprechende Objekt bewertet. Schließlich

werden dem Benutzer die am höchsten bewerteten Objekte vorgeschlagen Shi u. a. (2010).

Eine andere Möglichkeit für die Generierung von Vorhersagen ist der Vergleich mit ähnlichen

Benutzern. Das System vergleicht den aktuellen Benutzer mit anderen Nutzern. Zum Beispiel

anhand der Historie gelesener Nachrichten. Das System schlägt dem aktuellen Benutzer die

Objekte vor, welche ähnliche Nutzer ausgewählt haben. Diese Methode wird als Collaborative

Filtering (CF) bezeichnet.

Im Gegensatz zu der Betrachtung der ähnlichen Benutzer wird die Betrachtung, welche Objekte

häu�g zusammen gekauft werden, als „item based CF “ bezeichnet („Nutzer, die diesen Artikel

kauften, kauften auch...“).

RSs kommen in unterschiedlichen Bereichen zum Einsatz. Diese sind unter anderem:

• Unterhaltung (Filme, Musik, Spiele): Im Bereich der Unterhaltung ist unter anderem

Net�ix zu nennen. Net�ix ist ein Streamingdienst, dessen Kernprodukt ein RS ist. Net�ix

hat 65 Millionen Mitglieder, welche mehr als 100 Millionen Stunden Videomaterial

konsumieren (Dezember 2015). Die Qualität des RS ist ein essentieller Bestandteil. Gute

Vorschläge verbessern das Nutzererlebnis und erhöhen somit die Wahrscheinlichkeit

einer kontinuierlichen Nutzung des Dienstes Gomez-Uribe und Hunt (2015) Berry u. a.

(2010) Amatriain (2013).
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2. Analyse

• Inhalte (Nachrichten, Dokumente, Webseiten, Email-Filter): Wie zum Beispiel Google

News Das u. a. (2007) Joshi und Gatica-Perez (2006) Leporini (2011).

• E-Commerce (Produkte): Hier ist unter anderem Amazon ein bekanntes Beispiel Leino

und Räihä (2007) Palankar u. a. (2008).

• Dienste (Reisen, Experten, Mietwohnungen, Dating-sites): Ein Beispiel hierfür ist die

Seite Parship Wikipedia (2016a).

• Soziales (Freunde in social network, Inhalte von social media): Beispiele sind: LinkedIn

und Facebook Borthakur (2013) Camara u. a. (2012) Skeels und Grudin (2009) Unkelos-

Shpigel u. a. (2015).

Die Forschung im Bereich der RSs ist noch relativ neu im Vergleich zu anderen Bereichen der

Informatik (zum Beispiel Datenbanken oder Texterkennung). Das Interesse an RSs ist in den

letzten Jahren deutlich angestiegen, wie die folgenden Fakten belegen:

1. RSs spielen eine bedeutende Rolle in hoch bewerteten Seiten, wie YouTube, Net�ix,

Spotify, LinkedIn, Facebook, Tripadvisor, Last.fm, and IMDb. Nicht von ungefähr hat

Net�ix zum Beispiel einen Preis von einer Million Dollar an die Gruppe verliehen, welche

die Performance ihres RS signi�kant verbessern konnte.

2. Es �nden Konferenzen und Workshops mit dem Thema statt. Unter anderem die jähr-

lich statt�ndende Association of Computing Machinery’s (ACM) Conference Series

on Recommender Systems (RecSys), welche 2007 eingeführt wurde. Diese Konferenz

behandelt die aktuellen Forschungen und Anwendungen im Bereich der RSs. Aber auch

traditionellere Konferenzen haben mittlerweile Workshops und Sessions, welche dieses

Thema behandeln. Zu diesen gehören unter anderem: ACM’s Special Interest Group on

Information Retrieval (SIGIR); User Modeling, Adaptation and Personalization (UMAP);

Intelligent User Interfaces (IUI); World Wide Web (WWW); und ACM’s Special Interest

Group on Management Of Data (SIGMOD).

3. Es werden immer mehr Bücher und Artikel verö�entlicht, welche RSs als Thema haben.

4. Viele akademischen Zeitschriften haben Ausgaben, die sich des Themas der Forschung

und Entwicklung im Feld der RSs widmen. Einige von diesen sind: AI Communications

(2008); IEEE Intelligent Systems (2007); International Journal of Electronic Commerce

(2006); International Journal of Computer Science and Applications (2006); ACM Tran-

sactions on Computer Human Interaction (2005); ACM Transactions on Information
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2. Analyse

Systems (2004); User Modeling and User-Adapted Interaction (2014, 2012); ACM Tran-

sactions on Interactive Intelligent Systems (2013); and ACM Transactions on Intelligent

Systems and Technology (2015).

Provider und Nutzer haben unterschiedliche Anforderungen an die in diesem Kapitel beschrie-

benen RSs. Diese Anforderungen werden im nächsten Kapitel genauer betrachtet.

2.1.1. Anforderungen an Recommender Systems

Nach der allgemeinen Einführung im vorigen Kapitel, folgt hier eine Betrachtung Anforderun-

gen an ein RS.

Der Zweck eines RS kann aus zwei Sichten betrachtet werden: die Sicht der Provider, die RSs

einsetzen, und die der Benutzer. Zunächst werden die Anforderungen an RSs dargestellt, die

von den Providern gestellt werden.

Die Vorteile aus Sicht der Provider

Nach Ricci u. a. (2015) existieren folgende Vorteile für einen Provider bei der Nutzung eines RS.

• Mehr Verkäufe: Diese bedeutende Funktion stellt die Di�erenz zwischen den Verkaufs-

abschlüssen mit und ohne RS dar. Dieses Ziel wird erreicht, da dem Nutzer Objekte

von Interesse angeboten werden. Und es führt dazu, dass der Nutzer mehr kauft, da die

Angebote seinen Wünschen und Interessen entsprechen. Aber auch nicht-kommerzielle

Anbieter haben ein Interesse, dass der Nutzer mehr Objekte auswählt. Auch wenn da-

durch keine direkten Kosten für den Benutzer entstehen. Bei einer Nachrichtenseite zum

Beispiel besteht ein Interesse daran, dass der Nutzer sich durch so viele Nachrichten

wie möglich klickt. Somit besteht für alle Provider ein Interesse daran, dass so viele

Vorschläge wie möglich akzeptiert werden.

• Breiteres Spektrum an Verkäufen: Eine weitere Funktion ist eine Darbietung von

Optionen, welche ohne präzise Vorschläge schwer zu �nden wären. Ein Onlineshop hat

ein Interesse, auch weniger populäre Produkte anzubieten. Ohne ein RS birgt dies die

Gefahr, dem Nutzer Produkte vorzuschlagen, welche nicht seinen Interessen entsprechen.

• Nutzerzufriedenheit steigern: Ein gut gestaltetes RS bewirkt, dass der Benutzer ein

positives Erlebnis beim Benutzen der Webseite oder der Anwendung hat. Interessante

und relevante Vorschläge in Verbindung mit einem gut gestalteten Benutzerinterface

führen dazu, dass die Nutzung des Systems dem Anwender Freude bereitet. Dies führt

wiederum zu einer Steigerung der Verwendung des Systems.
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• Steigern der Benutzertreue: Ein Benutzer bleibt einer Seite treu, wenn diese ihn als

einen geschätzten Besucher erkennt und behandelt. Dies ist eine Standardfunktion von

RSs. Es werden Daten über den Benutzer gesammelt und zu seinem Vorteil verwendet.

Je länger der Benutzer mit der Seite interagiert, desto genauer wird sein Benutzermodell.

Dies hat zur Folge, dass die generierten Vorschläge präziser werden.

• Die Wünsche des Nutzers erkennen: Eine weitere wichtige Funktion eines RS ist die

Beschreibung der Benutzerpräferenzen. Diese können entweder explizit (Bewerten eines

Filmes) oder implizit (Anschauen eines Filmes) gesammelt werden. Diese Informationen

können für andere Zwecke weiterverwendet werden. Zum Beispiel für zielgerichtete

Werbung oder für eine Analyse, ob ein bestimmter Film das Interesse der Benutzer

wecken wird oder nicht.

Somit wird deutlich, dass aus Providersicht eine Vielzahl an Gründen dafür spricht, ein RS zu

verwenden. Aber auch aus Sicht der Anwender gibt es Vorteile bei der Interaktion mit einem

RS.

Vorteile aus Sicht der Anwender

Nach Herlocker u. a. (2004) hat ein RS folgende elf Aufgaben, welche für den Benutzer von

Vorteil sind:

• Finden einiger guten Objekte: Dem Benutzer wird eine geordnete Liste von Objekten

zur Verfügung gestellt, welche für ihn von Interesse sein könnten. Je wahrscheinlicher

es ist, dass ein Benutzer ein Interesse an einem bestimmten Objekt hat, desto weiter

oben erscheint dieses in der Liste. Dies ist die Hauptaufgabe vieler modernen RS.

• Finden aller guter Objekte: Dem Benutzer werden alle Objekte vorgeschlagen, welche

die Bedürfnisse des Benutzers befriedigen. Dies gilt vor allem, wenn die Anzahl der

Elemente relativ klein ist oder es sich um kritische Anwendungen handelt, wie Medizin-

oder Finanzapplikationen. Bei diesen Systemen können dem Nutzer die Anzeige des

Rankings oder weitere Informationen von Vorteil sein.

• Anmerkungen im Kontext: Bei einer Liste von Objekten, welche zu den Präferenzen

des Benutzers passen, kann das System zusätzliche Informationen hinzufügen. So kann

zum Beispiel ein Electronic Programming Guide (EPG) anzeigen, welche Sendungen es

Wert sind, angeschaut zu werden.
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• Vorschlagen einer Sequenz: Anstatt nur einzelne Objekte vorzuschlagen, kann eine

Sequenz von Objekten vorgeschlagen werden. Typische Beispiele sind TV-Serien oder

eine Zusammenstellung von Musikstücken.

• Vorschlagen einer Gruppe: Einem Benutzer kann eine Gruppe von Objekten vorge-

schlagen werden, welche gut zusammenpassen. Dies wäre unter anderem ein Reiseplan

mit mehreren unterschiedlichen Zielen, der von dem Benutzer als eine einzige Reise

gebucht werden kann.

• Durchblättern: Wenn ein Benutzer einen Katalog ohne eine bestimmte Absicht durch-

blättert, kann das RS ihn unterstützen, ein für ihn interessantes Objekt leichter zu �nden.

Ein Beispiel hierfür sind die Videovorschläge von youtube.com.

• Finden zuverlässiger Vorschläge: Benutzer, welche RSs nicht vertrauen, können mit

diesen herumspielen, um zu testen wie gut die generierten Vorschläge sind. Daher bieten

einige RSs spezielle Funktionen zum Testen der generierten Vorschläge an.

• Verbessern des Benutzerpro�ls: Der Benutzer kann dem System mitteilen, was er

mag und was er nicht mag. Dies ist eine fundamentale Voraussetzung, um personalisierte

Vorschläge zu generieren. Ohne eine genaue Kenntnis über die Präferenzen des Benutzers

kann das System nur Vorschläge generieren, die auf einen durchschnittlichen Benutzer

zugeschnitten sind.

• Sich mitteilen: Einige Benutzer haben kein Interesse an personalisierten Vorschlägen.

Ihnen ist es wichtig, einen Beitrag zu leisten, indem sie ihre Meinungen und Überzeu-

gungen mitteilen können. Die Befriedigung dieser Tätigkeit führt zu einer häu�geren

Interaktion mit dem System.

• Anderen helfen: Einigen Benutzern bereitet es Freude, wenn sie anderen mit ihren Kri-

tiken und Bewertungen weiterhelfen können. Ihre Motivation dabei ist, die Gemeinschaft

auf diese Weise zu bereichern. So sind zum Beispiel die Beurteilungen eines Artikels

nach einem Kauf nicht mehr für den Käufer selbst von Vorteil. Das einzige Ziel ist es,

anderen Benutzern bei der Kaufentscheidung weiterzuhelfen.

• Andere beein�ussen: Anstatt zu Helfen, kann ein Benutzer auch die Absicht haben,

andere beein�ussen zu wollen. Zum Beispiel ein bestimmtes Produkt zu kaufen oder

nicht zu kaufen. Dies kann eine bösartige Intention haben. Ein RS sollte bösartiges

Verhalten erkennen und entsprechend die negative Beein�ussung bestimmter Objekte

verhindern.
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Diese Punkte verdeutlichen, dass für unterschiedliche Provider oder Benutzer auch die Rolle

eines RS sehr unterschiedlich sein kann. Im nächsten Kapitel wird betrachtet, welche Daten

von einem RS für die Vorhersage verwendet werden.

2.1.2. Daten eines Recommender System

RSs sammeln viele unterschiedliche Daten, um Vorschläge generieren zu können. Diese Daten

betre�en hauptsächlich die Objekte, welche vorgeschlagen werden sollen. Oder es sammelt

Daten über die Benutzer, für die Vorschläge generiert werden sollen. Ob alle gesammelten

Daten von den Algorithmen verwendet werden können, hängt von der Art des RS und den

verwendeten Methoden ab.

Im Wesentlichen werden folgende Datentypen für die Vorhersage verwendet:

• Objekte: Objekte sind die Dinge, welche von dem RS vorgeschlagen werden. Objekte

werden durch ihre Eigenschaften und ihren Wert charakterisiert. Ein Objekt hat einen

positiven Wert, wenn es nützlich für den Benutzer ist. Einen negativen Wert hat ein

Objekt, welches für den Nutzer nicht von Vorteil ist. Die Kosten eines Objekts sind

dabei der Aufwand bei der Suche und die direkten Kosten, wenn das Produkt tatsächlich

gekauft wird.

So muss zum Beispiel ein Entwickler eines RS für Filme die Eigenschaften der Filme

berücksichtigen. Unter anderem das Genre, den Regisseur, die Filmlänge und die Sprache.

Auch wenn für das Anschauen der Filme keine Kosten für den Benutzer entstehen, muss

der Entwickler des Systems immer berücksichtigen, dass der Benutzer einen Aufwand

bei der Suche nach einem Film hat, welchen er schauen möchte. Wird also ein Film

vorgeschlagen, welchen der Benutzer nicht sehen möchte, hat dieser Vorschlag einen

negativen Wert.

Objekte mit niedriger Komplexität und Wert sind: Nachrichten, Bücher, CDs, Inter-

netseiten oder wie im Kontext dieser Arbeit: Filme. Komplexere Objekte sind: Computer,

Handys oder Autos. Die höchste Komplexität und den höchsten Wert haben: Versiche-

rungspolicen, Reisen, Finanzinvestments und Berufe.

In Abhängigkeit von den verwendeten Algorithmen unterscheidet sich die Anzahl der

erforderlichen Eigenschaften und Merkmale der Objekte. Bei Filmen können unter an-

derem der Regisseur, die Schauspieler, der Drehort oder das Genre verwendet werden.

Die einfachste Repräsentation eines Objektes besteht aus einer einzigen ID. Komplexe-

re Darstellungen sind Mengen von Eigenschaften bis hin zu Konzepten ontologischer

Einordnung. Im Kontext dieser Arbeit werden unterschiedliche Methoden mit divergie-
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render Nutzung von Attributen verwendet. Diese reichen von einfacher Verwendung

des Genres bis hin zu deutlich komplexeren Beschreibungen der Filme.

• Benutzer: Wie bereits weiter oben beschrieben, haben Benutzer eines RS viele unter-

schiedliche Ziele und Charakteristiken. Viele divergente Informationen werden von

einem RS zur Kalkulation von Vorschlägen verwendet. In Abhängigkeit von dem ver-

wendeten Algorithmus werden diese unterschiedlich strukturiert und selektiert.

Ein Algorithmus ist das kollaborative Filtern. Bei diesem werden die Benutzer als einfache

Listen von Ratings modelliert. Bei einem demographischen RS wird das Benutzerpro�l

angereichert um Attribute, wie Alter, Geschlecht, Bildungsstand oder Sprache.

Das Benutzerpro�l verfolgt das Verhalten des Benutzers und passt die Vorschläge den

gewonnenen Erkenntnissen entsprechend an. Es sind viele unterschiedliche Ansätze

für Benutzermodelle entwickelt und verwendet worden. So kann ein RS als ein System

betrachtet werden, welches Benutzerpro�le erstellt und zum Generieren von Vorschlä-

gen verwendet wird. Eine ausführliche Beschreibung von Benutzermodellen �ndet sich

weiter unten.

• Transaktion: Als Transaktion wird im Kontext dieser Masterarbeit eine aufgezeichnete

Interaktion zwischen dem Benutzer und dem RS verstanden. Somit ist das Bewerten einer

Kategorie auf der Versuchsseite eine Transaktion. Transaktionen sind Daten, welche mit

einem Log vergleichbar sind. Sie liefern Informationen, die von den Algorithmen des RS

für die Vorschläge verwendet werden können. Die Transaktionen geben ein implizites

(der Benutzer schaut sich einen Film an) oder explizites Feedback(der Benutzer bewertet

einen Film). Objekte können auf folgende Arten durch den Benutzer bewertet werden:

– nummerische Bewertungen,

– Ordinalbewertungen,

– binäre Bewertungen oder

– unary ratings.

Eine weitere Möglichkeit ist das Kennzeichnen von Objekten. Zum Beispiel bewerten

bei Movielens (http://movielens.umn.edu) die Benutzer die Filme mit Kennzeichnungen,

wie „zu lang“ oder „bewegend“.

Bei Transaktionen mit implizitem Feedback hat das System das Ziel, die Meinung der

Benutzer anhand der Aktionen des Benutzers zu errechnen. Das Betrachten eines kom-

pletten Films deutet zum Beispiel auf eine positive Meinung des Benutzers über diesen

Film hin.
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Benutzermodelle

Benutzermodelle sind für RSs von besonderer Bedeutung. In diesem Kapitel werden deren

Eigenschaften genauer betrachtet.

Eigenscha�en eines Benutzers

Nach Mejía u. a. (2012) können die Eigenschaften der Benutzer in fünf Kategorien unterteilt

werden. Diese sind:

• physische Eigenschaften,

• kognitive Eigenschaften,

• demographische Eigenschaften,

• Erfahrung und

• psychische Eigenschaften.

Bei den physischen Eigenschaften werden die körperlichen Merkmale der Benutzer betrach-

tet, welche bei der Interaktion mit dem System beteiligt sind. In extremer Betrachtung kann

hier aufgeführt werden, ob erforderliche Körperteile vorhanden sind oder diese nur bedingt

für die Interaktion mit dem System verwendet werden können. Solche Benutzereigenschaften

analysieren Systeme, die für ältere oder beeinträchtigte Benutzer entwickelt werden.

RSs haben häu�g ein Webinterface, über welches der Benutzer mit dem System interagiert.

Diese können physische Eigenschaften betrachten, wie:

• Tippgeschwindigkeit oder

• Lesegeschwindigkeit

Zu den kognitiven Eigenschaften zählen unter anderem Intelligenz, Erinnerungsvermögen

und Konzentration. Diese sind für interaktive Systeme sehr bedeutend. Wenn erkannt wird,

dass der Benutzer unkonzentriert ist, sollten diesem keine komplexen Aufgaben gestellt werden.

Auch die Hilfestellungen eines Systems sollten an die Intelligenz und das Erinnerungsvermögen

des Benutzers angepasst werden. Dieser sollte weder durch zu viel Hilfe belästigt, noch durch

zu wenig Hilfe überfordert werden.

Für ein Vorhersagesystem sind diese Eigenschaften irrelevant, da sie nur indirekt mit den

Präferenzen des Benutzers in Verbindung gebracht werden können. Somit ist eine direkte

Analyse der Präferenzen sinnvoll. Diese ist unter anderem in den Kontext der Zeit zu setzen.
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Eigenschaften wie Alter, Geschlecht und Bildung zählen zu den demographischen Eigen-
schaften. Diese sind zum Einen im Bereich der Interaktion von Interesse. Hier ist davon

auszugehen, dass ältere Menschen mehr Schwierigkeiten bei der Bedienung eines Programms

haben als jüngere. Bei sehr jungen Benutzern ist zu erwarten, dass diese Bilder besser als Text

verstehen.

Für die Generierung von Filmvorschlägen haben diese Informationen ebenfalls eine hohe

Relevanz. Benutzer unterschiedlicher Altersgruppen haben unterschiedliche Filminteressen. So

werden Zeichentrick�lme eher von jüngeren Benutzern angesehen. Auch das Geschlecht kann

für die Generierung von Filmvorschlägen verwendet werden. Aktion�lme werden eher von

männlichen Benutzern präferiert. Liebes�lme �nden eine höhere Akzeptanz bei weiblichen

Zuschauern.

Die Erfahrung ist ausschließlich für die Interaktion mit einem System interessant. Wenn

betrachtet wird, inwieweit ein Benutzer Erfahrungen im Umgang mit Computern hat, kann

erkannt werden, ob deutliche Hilfestellung für einfache Aktionen erforderlich sind.

Beim Generieren von Filmvorschlägen spielt die Erfahrung im Umgang mit Computern keine

Rolle.

Zur Kategorie der psychischen Eigenschaften zählt unter anderem die Motivation. Im Kon-

text eines Vorschlagsystems für Filme ist davon auszugehen, dass der Benutzer eine gewisse

Motivation hat, einen Film zu schauen.

Nach der Betrachtung der Daten eines RS im Allgemeinen und den Benutzermodellen im

Speziellen, werden im nächsten Kapitel die Methoden der Vorschlagsgenerierung analysiert.

2.1.3. Methoden der Vorschlagsgenerierung

Die Hauptfunktion eines RS ist das Identi�zieren nützlicher Objekte für den Benutzer. Zum

Erfüllen dieser Aufgabe müssen die Objekte bestimmt werden, die es wert sind, vorgeschlagen

zu werden. Somit muss ein RS die Nützlichkeit eines Objektes bestimmen oder wenigstens

vergleichen können. Nicht alle Algorithmen berechnen explizit den Nutzen eines Objektes.

Jedoch kann diese Verallgemeinerung verwendet werden, um die allgemeine Rolle eines RS zu

beschreiben.

Die tatsächliche Nützlichkeit eines Objektes wird mit der Funktion: R (u, i) beschrieben. Dies

entspricht in der Regel der tatsächlichen Bewertung eines Objektes durch den Benutzer. Die

Hauptaufgabe eines RS ist die Berechnung dieses Wertes. Ein RS berechnet R̂ (u, i). Wobei
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R̂ der angenäherte Wert der tatsächlichen Bewertung R ist. Das System berechnet für einen

aktiven Benutzer u und eine Menge an Objekten den Wert von R̂.

R̂ (u, i1) , ..., R̂ (u, iN ) (2.1)

Das System schlägt dem Benutzer die Objekte ij1, ..., ijK(K ≤ N) vor, welche den höchsten

berechneten Nutzen haben. Typischer Weise ist die Anzahl der Objekte (N) bedeutend größer

als die der vorgeschlagenen Objekte (K). Somit fungiert das RS als Filter.

Nicht alle RSs bestimmen genau den Nutzen eines Objekts für den Benutzer. Es werden eher

Heuristiken angewendet, um zu bestimmen, welche Objekte für den Benutzer von Nutzen sind.

Dies ist typisch für wissensbasierte RSs. Es werden spezielle Algorithmen verwendet, welche

unterschiedliches Wissen über die Objekte, Benutzer und Nutzenfunktion verwenden. Ist die

Nutzenfunktion zum Beispiel boolesch, wird lediglich bestimmt, ob ein Objekt von Nutzen ist

oder nicht.

Die Nützlichkeit eines Objektes ist manchmal vom Kontext abhängig: zum Beispiel die Expertise

in der entsprechenden Domäne (Experte im Vergleich zu einem Anfänger im Bereich der

Digitalkameras). Die Nützlichkeit kann auch von dem Ort abhängen. Bei Vorschlägen für

Restaurants ist zu erwarten, dass Restaurants in der Nähe des Benutzers einen hohen Nutzen

haben. Ein Restaurant, welches weit entfernt ist, hat eher einen kleinen oder keinen Nutzen.

Die Vorschläge anhand des Kontextes anzupassen, erschwert eine korrekte Bestimmung der

richtigen Vorschläge.

Burke (2002) charakterisierte fünf unterschiedliche Typen von RSs und erweiterte diese um

hybride RSs, welche Kombinationen aus zwei oder mehr der anderen Typen sind.

• Kollaborative: Kollaboratives Filtern ist vermutlich die bekannteste, bewährteste und

am weitesten verbreitete Methode. Beim kollaborativen Filtern werden die Bewertungen

von Benutzern für Objekte gespeichert. Benutzer können anhand der von ihnen abge-

gebenen Bewertungen verglichen werden. Vorschläge werden mithilfe des Vergleichs

mit anderen Benutzern generiert. Ein Benutzerpro�l eines RS mit kollaborativen Filtern

besteht typischerweise aus einem Vektor von Objekten und deren Ratings. Eine Interak-

tion des Benutzers mit dem System führt zu einer Aktualisierung des Benutzerpro�ls.

Einige Systeme bewerten aktuellere Ratings höher als ältere. Auf diese Weise reagiert

das System, wenn sich die Interessen des Benutzers ändern.

Beim kollaborativen Filtern ist keine maschinenlesbare Darstellung der Objekte erfor-

derlich. Dies ist die größte Stärke des kollaborativen Filterns, da es auch ohne weiteren

Aufwand für komplexe Elemente, wie Filme oder Musik, verwendet werden kann.
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• Demographische: Ein demographisches RS kategorisiert die Benutzer anhand ihrer

Eigenschaften und verwendet diese Informationen, um Vorschläge zu generieren. Die

Benutzer werden in manuell erstellte Stereotypen oder demographische Gruppen einge-

ordnet. Somit werden Vorschläge anhand von Altersgruppen oder der Sprache angepasst.

Im Kontext dieser Arbeit werden über die Nutzer demographische Daten gesammelt,

wie Alter, Geschlecht und Konsumverhalten. Der Vorteil von demographischen RSs ist,

dass keine Historie über abgegebene Bewertungen benötigt wird. Nach Ricci u. a. (2015)

existiert zwar eine hohe Popularität der RSs in der Marketingliteratur, doch hat es wenig

geeignete Forschung zu demographischen RSs gegeben.

• Inhaltsbasierte: In einem inhaltsbasierten RS werden die Objekte durch ihre Eigen-

schaften de�niert. Das Benutzerpro�l wird anhand der Ratings vom Benutzer und den

Eigenschaften der bewerteten Objekten erlernt. Die Art des Benutzerpro�ls hängt von

der Lernmethode ab. So kann ein System zum Beispiel lernen, wenn ein Benutzer Filme

vom Genre Action gut bewertet, dass dieser ein Interesse an Action�lmen hat. Im Kontext

dieser Arbeit werden unter anderem die Genre der Internet Movie Database (IMDb)

verwendet. Wie beim kollaborativen Filtern wird auch beim inhaltsbasierten RS das

Benutzermodell durch die Interaktion mit dem System aktualisiert.

• Nutzen-basierte: Ein nutzen-basiertes oder wissensbasiertes RS erstellt kein langfris-

tiges Benutzermodell. Die Vorschläge eines nutzen-basierten RS haben das Ziel, die

akuten Bedürfnisse des Benutzers zu befriedigen. Somit berechnet ein nutzen-basiertes

RS den Nutzen der Objekte für den Benutzer. Anhand dieser Berechnung werden dann

die Empfehlungen generiert.

Das Benutzermodell eines nutzen-basierten RS besteht aus der Nutzenfunktion für den

jeweiligen Benutzer. Somit ist das Hauptproblem die Erstellung der Nutzenfunktion. Der

Vorteil eines nutzen-basierten RS besteht darin, dass es auch auf Attribute eingehen

kann, welche nicht direkt mit dem Objekt zusammenhängen. Somit kann das RS zum

Beispiel die Lieferzeit höher bewerten als den Preis, wenn ein akutes Bedürfnis besteht.

• Wissensbasierte: Ein wissensbasiertes RS generiert Vorschläge aufgrund von Schluss-

folgerungen über die Vorlieben und Bedürfnisse der Benutzer. Es besitzt Wissen, welche

Objekte bestimmte Bedürfnisse der Benutzer befriedigen. Somit können mögliche Emp-

fehlungen mit den Benutzerbedürfnissen assoziiert werden. Das Benutzermodell muss

dabei keine bestimmte Struktur haben. Es beinhaltet im einfachsten Fall nur die Anfrage

des Benutzers, wie zum Beispiel bei Google. Komplexere RSs benutzen Methoden wie

fallbasiertes Schließen.
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Es existieren unterschiedliche Arten, wie das Wissen bei wissensbasierten RS gespeichert

wird. Google zum Beispiel verwendet Links zwischen Seiten, um auf die Popularität und

die Zuverlässigkeit zu schließen. Entree hingegen vergleicht Restaurants anhand des

Wissens über deren Küchen.

Tabelle 2.1.: Methoden der Vorschlaggenerierung von RSs nach Burke (2002)

Technik Daten Input Prozess

CF Ratings von U für die

Objekte in I
Ratings von u für

die Objekte in I
Identi�zieren der Benut-

zer in U, welche ähnlich

sind wie u, und Berech-

nung der Bewertung für i
anhand der Bewertungen

dieser Benutzer.

Inhaltsbasiert Eigenschaften der Ob-

jekte in I
Ratings von u für

die Objekte in I
Klassi�zierung des Rating-

verhaltens von u und An-

wendung dieser auf i
Demographisch Demographische Infor-

mationen über U und

deren Ratings für die

Objekte in I

Demographische

Informationen über

u

Identi�zieren der Benut-

zer, welche demogra-

phisch ähnlich sind wie

u, und Berechnung der

Bewertung für i anhand

der Bewertungen dieser

Benutzer.

Anwendungs-

spezi�sch

Eigenschaften der Ob-

jekte in I
Eine Nutzenfunkti-

on, welche die Prä-

ferenzen von u be-

schreibt, über die

Objekte in I

Anwenden der Nutzen-

funktion auf die Objek-

te und Berechnung des

Rangs von i

Wissensbasiert Eigenschaften der Ob-

jekte in I.
Wissen darüber, wie

diese Objekte Bedürf-

nisse eines Benutzers

befriedigen können.

Eine Beschreibung

von den Bedürfnis-

sen oder Interessen

von u

Ableiten einer Überein-

stimmung von i und den

Bedürfnissen von u

2.1.4. Vergleich der Methoden

Die in Kapitel 2.1.3 vorgestellten Methoden, werden in diesem Kapitel miteinander verglichen.

Nach Burke (2002) können RSs wie folgt verglichen werden:
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Alle der oben genannten Methoden haben Stärken und Schwächen. Diese werden im Folgen-

den genauer beschrieben und in Tabelle 2.2 zusammengefasst. Das vermutlich bekannteste

Problem ist das Kaltstartproblem. Das Kaltstartproblem besteht aus zwei unterschiedlichen,

aber dennoch voneinander abhängigen Problemen.

Das eine Problem sind neue Benutzer. Da Empfehlungen auf dem Vergleich zu anderen

Benutzern beruhen, können für neue Benutzer keine personalisierten Empfehlungen gemacht

werden.

Das andere Problem sind neue Objekte. Wie bei neuen Benutzern können auch bei neuen

Objekten keine personalisierten Empfehlungen erstellt werden, solange noch nicht genug

Bewertungen für diese vorhanden sind. Kollaborative RSs erstellen ihre Empfehlungen anhand

von Benutzern, welche dieselben Objekte ähnlich bewerten. Dies funktioniert nicht, wenn die

Dichte der Bewertungen relativ klein ist. Also wenige Benutzer dieselben Objekte bewertet

haben.

Am besten funktioniert ein RS mit kollaborativen Filtern, wenn viele Bewertungen für die

Objekte existieren und die Fluktuation der Objekte gering ist. Ändert sich die Menge der

Objekte zu schnell, werden ältere Ratings irrelevant. Dies hat zur Folge, dass die Ratings der

neuen Benutzer nicht mit denen der Benutzer verglichen werden können, welche schon länger

im System existieren. Somit ist kollaboratives Filtern in diesem Fall ine�ektiv.

Kollaboratives Filtern funktioniert am Besten für Benutzer, welche in eine Randgruppe ge-

hören mit vielen Nachbarn. Die Methode funktioniert nicht für sogenannte „gray sheeps“,

welche sich in der Mitte zwischen zwei Gruppen be�nden. Dieses Problem existiert auch

für demographische Methoden. Dafür haben diese keine Probleme mit neuen Benutzern, da

keine Ratings für die Generierung der Empfehlungen erforderlich sind. Durch die verstärkte

Sensibilisierung für Online-Datenschutz existieren wenige demographische RSs, gerade im

Bereich des elektronischen Handels. Dies ist begründet durch die Tatsache, dass Benutzer ihre

Präferenzen typischerweise nicht gerne bekanntgeben.

Inhaltsbasierte RSs haben ebenfalls das Startproblem. Sie benötigen genügend Ratings, um

einen zuverlässigen Quali�zierer zu generieren. Im Gegensatz zum kollaborativen Filtern haben

inhaltsbasierte Methoden das Problem, dass diese limitiert sind durch die Eigenschaften, welche

explizit mit den Objekten assoziiert sind. Ein Empfehlungssystem für Filme ist zum Beispiel

limitiert durch die Eigenschaften der Filme, wie Schauspieler, Regisseur, Drehort oder Anzahl

der Wendungen. Der Film selbst ist dem System unbekannt. Somit sind solche Systeme stark

von der Qualität der verfügbaren Objektbeschreibungen abhängig. Da kollaborative Methoden

für Empfehlungen nur die Ratings verwenden, benötigen diese keine Objektbeschreibungen.

Einige Experimente haben gezeigt, dass selbst wenn Objektbeschreibungen vorhanden sind,
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kollaborative Methoden exakter sein können als inhaltsbasierte.

Die größte Stärke des kollaborativen gegenüber dem inhaltsbasierten Ansatz ist, dass dieser

ohne weitere Anpassungen genreübergreifend funktioniert. Ein Action�lmfan schaut mög-

licherweise auch gerne Dokumentar�lme. Doch ein inhaltsbasiertes RS welches auf einen

Action�lmfan trainiert ist, kann keine Vorschläge für Dokumentar�lme generieren. Da diese in

der Regel keine Eigenschaften teilen, wie Darsteller, Drehort, Regisseur oder Budget. Nur wenn

nicht nur die Präferenzen betrachtet werden, können solche Vorschläge generiert werden.

Sowohl inhaltsbasierte als auch kollaborative Methoden leiden unter dem „portfolio e�ect“.

Im Idealfall wird kein RS ein bereits gewähltes Objekt vorschlagen. Einem Benutzer wird

kein gesehener Film oder gelesenes Buch vorgeschlagen werden. Das Problem wird noch viel

komplizierter in Bereichen wie Nachrichtenartikel. Hier können ähnliche Nachrichten wie

die, welche der Benutzer bereits gelesen hat, dennoch von Wert für diesen sein. Sie können

wesentliche neue Fakten oder Perspektiven beinhalten. Eine Nachricht von einer anderen

Zeitung und anders geschrieben aber mit den selben Inhalten, wie eine bereits gelesene, ist

hingegen ohne Nutzen für den Anwender.

Nutzen- und wissensbasierte RSs haben kein Kaltstartproblem oder ein Problem mit zu niedri-

ger Dichte an Bewertungen, da ihre Empfehlungen nicht auf gesammelten statistischen Daten

beruhen. Anwendungsbezogene Techniken erfordern eine Nutzenfunktion, welche alle Eigen-

schaften der Objekte mit einbezieht. Ein Vorteil dieser Methode ist, dass auch Eigenschaften

betrachtet werden können, welche das Produkt nicht direkt betre�en, wie zum Beispiel das

Lieferdatum. Diese Eigenschaften sind sehr spezi�sch. So hat das Lieferdatum zum Beispiel

eine hohe Bedeutung für einen Benutzer, der kurz vor dem Ablauf einer Frist steht. Daher

lassen solche Systeme den Nutzer die relevanten Eigenschaften de�nieren.

Da der Benutzer bei anwendungsspezi�schen Systemen de�nieren muss, welche Eigenschaf-

ten in welchem Maße für ihn relevant sind, haben anwendungsspezi�sche Systeme weniger

Flexibilität. Dies führt häu�g zu einer erhöhten Interaktion mit dem System. Bei Objekten mit

wenigen Eigenschaften, wie Lieferdatum und Preis, ist dieses für den Benutzer möglich. Für

Objekte mit einer höheren Komplexität, wie Filme oder Nachrichten ist dieses nicht möglich.

Die Möglichkeit, die Eigenschaften komplex zu de�nieren, ist für einige Benutzer sinnvoll.

Typische Nutzer hingegen werden dadurch überfordert. Auch signi�kante Änderungen in der

Produktpalette sind ein Problem für anwendungsspezi�sche RSs. So erfordert zum Beispiel

ein Sprung von Sport- zu Familienautos eine komplette Refaktorisierung des System, da die

wesentlichen Eigenschaften deutlich divergieren.

Wissensbasierte RSs haben - wie alle wissensbasierten Systeme - den Nachteil, dass das Wissen
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akquiriert werden muss. Drei unterschiedliche Arten von Wissen können von solchen System

verwendet werden:

• Katalogwissen: Wissen über die Objekte, für welche Vorschläge generiert werden

sollen, und deren Eigenschaften.

• Funktionales Wissen: Das System muss eine Abbildung zwischen Benutzerwünschen

und den Objekten, welche diese Bedürfnisse befriedigen, erstellen.

• Benutzerwissen: Um personalisierte Vorschläge generieren zu können, benötigt das

System Wissen über den Benutzer. Dieses sind im einfachsten Fall allgemeine demo-

graphische Daten. Komplexere Systeme verwenden spezi�sche Informationen über die

Bedürfnisse, für die Vorschläge generiert werden sollen.

Wissensbasierte RSs haben den Vorteil, dass weniger Informationen über die Nutzer erforderlich

sind, als dies bei anwendungsspezi�schen RSs der Fall ist. Ein weiterer Vorteil ist, dass keine

Startphase erforderlich ist, in welcher die Vorschläge wenig Qualität haben. Sie leiden somit

nicht unter dem Kaltstartproblem. Benutzer aus Randgruppen werden schlechter identi�ziert als

bei kollaborativen RSs. Das Spektrum der Vorschläge ist abhängig von der Wissensdatenbank.

Die Vorschläge können also sehr spezi�sch sein, wenn das Wissen des Systems umfangreich

genug ist.

2.1.5. Hybride Recommender Systems

Ein hybrides RS verwendet zwei oder mehr der oben genannten Methoden. Dabei ist das Ziel,

die Schwächen einer Methode durch die Stärken einer weiteren Methode auszugleichen. Häu�g

wird das CF mit einer anderen Methode kombiniert, um das Kaltstartproblem des CF durch die

zweite Methode auszugleichen. Zum Kombinieren wird eine der folgenden sieben Methoden

verwendet.

Weighted

Bei einem gewichteten hybriden RS wird der Rang eines Objektes anhand aller im System

vorhandener RSs berechnet. Im einfachsten Fall ist die Bewertung eine lineare Kombination

der Bewertungen.

Die jeweiligen Sets der Kandidaten werden unter Berücksichtigung aller beteiligten Methoden

bewertet. Hierfür existieren zwei unterschiedliche Ansätze:
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Tabelle 2.2.: Vergleich der Methoden nach Burke (2007)

Technik Vorteil Nachteil

CF A. Kann Genre übergreifende Ni-

schen identi�zieren.

B. Kein domänenspezi�sches

Wissen erforderlich.

C. Adaptiv: Qualität verbessert

sich mit der Zeit.

D. Implizites Feedback ist ausrei-

chend.

I. Kaltstartproblem bei neuen Be-

nutzern

J. Kaltstartproblem bei neuen Ob-

jekten.

„gray sheep“ Problem.

L. Qualität hängt von einer

großen Menge an historischen

Daten ab.

M. Stabilität gegen Verformbar-

keit Problem.

Inhaltsbasiert B, C, D I, L, M

Demographisch A, B, C I, K, L, M

N. Muss demographische Daten

erfassen.

Anwendungs-

spezi�sch

E. Keine Startphase erforderlich.

F. Emp�ndlich für Änderungen

der Präferenzen.

G. Eigenschaften, welche nicht

direkt das Produkt betre�en,

können miteinbezogen werden.

O. Der Benutzer muss die Nut-

zenfunktion eingeben.

P. Generierung der Vorschläge

ist statisch (kann nicht lernen).

Wissensbasiert E, F, G

H. Benutzerbedürfnisse können

auf die Objekte abgebildet wer-

den.

P

Q. Wissensverarbeitung erfor-

derlich.

• Schnittmenge: Es werden nur Objekte berücksichtigt, die für beide Methoden als Kan-

didaten betrachtet werden. Dieser Ansatz hat den Nachteil, dass in einigen Fällen nur

ein geringer Teil der Objekte berücksichtigt werden kann.

• Vereinigungsmenge: Es werden alle Objekte berücksichtigt. Das Problem dieser Me-

thode ist, dass nicht jeder Algorithmus alle Objekte bewerten kann. Eine Möglichkeit ist

hier, ausgeglichene oder neutrale Bewertungen zu verwenden, wenn kein Wert berechnet

werden kann.

Mixed

Ein gemischtes hybrides RS vereinigt die Vorschläge von zwei oder mehreren RSs nebeneinan-

der. Ein Vorteil dieser Methode ist, dass recht schnell viele Vorschläge generiert werden können.
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Eine Herausforderung ist die nachträgliche Evaluierung, welchen E�ekt das Hinzufügen oder

Entfernen eines RS auf die Qualität des Gesamtsystems hat. Das Problem ist, dass die Ergebnisse

aller RSs zusammen dargestellt werden.

Switching

Empfehlungssysteme dieser Art wählen für eine Vorhersage einer bestimmten Situation die

potentiell erfolgreichste Methode aus. So können die Stärken der jeweiligen Methoden optimal

ausgenutzt werden. Zum Beispiel kann die Schwäche des CF bei neuen Items durch die Ver-

wendung einer Methode umgangen werden, welche nicht unter dem Kaltstartproblem leidet.

Die Auswahl der optimalen Methode erhöht die Komplexität.

Feature combination

Bei einem RS mit feature combination wird nur eine bestimmte Methode verwendet. Die

verwendeten Eigenschaften werden von einem beitragenden virtuellen RS erweitert. So können

zum Beispiel die Eigenschaften eines inhaltsbasierten RS um kollaborative Eigenschaften, wie

Bewertungen, erweitert werden.

Feature augmentation

Bei einem hybriden RS mit feature augmentation wird eine Technik benutzt, um eine Bewertung

oder Klassi�zierung durchzuführen. Diese wird von der zweiten Methode zur Generierung der

Vorschläge verwendet. Der Vorteil ist, dass eine Methode verbessert werden kann, ohne dass

diese verändert werden muss.

Cascade

Bei einer kaskadierten Anordnung der beteiligten RSs wird der das primäre RS für die Vor-

schlagsgenerierung verwendet. Das zweite RS dient der Verfeinerung der Ergebnisse.

Meta-level

Ein meta-level hybrid RS ist vergleichbar mit einem mit feature augmentation. Der Unterschied

besteht darin, dass die zugrunde liegende Wissensbasis komplett verändert wird. Das zweite

RS arbeitet mit einem erlernten Modell und nicht mit der ursprünglichen Wissensbasis. Um

die Qualität der Empfehlungen eines RS bewerten zu können müssen diese evaluiert werden.

Das nächste Kapitel zeigt die unterschiedlichen Metriken, um RS zu bewerten.
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2.1.6. Evaluierung

Um die Qualität eines RS zu bestimmen, müssen die Ergebnisse unterschiedlicher RSs ver-

glichen werden. Zur Evaluierung von RSs existieren diverse Ansätze. So können einfache

Distanzfunktionen verwendet werden. Eine weitere Möglichkeit ist die Betrachtung, welche

Vorschläge korrekt sind oder ob welche fehlen. Folgende Methoden werden im Kontext dieser

Arbeit für die Evaluierung der unterschiedlichen Methoden verwendet:

• MAE (Mean Average Error): Die einfachste Möglichkeit zum Vergleichen von zwei

RSs ist die Betrachtung des durchschnittlichen Abstands zwischen tatsächlicher und

berechneter Bewertung, also der durchschnittliche Fehler der jeweiligen Methoden. Je

kleiner dieser Wert ist, desto genauer sind die Berechnungen des RS.

• RSME (Rooted Square Mean Error): Geringe Abweichungen beeinträchtigen die Qua-

lität eines RS weniger als große. Eine Möglichkeit, dies zu berücksichtigen, ist das

Quadrieren der Abstände. Auf diese Weise fallen große Abweichungen stärker ins Ge-

wicht.

• precision: Bei der precision wird betrachtet, wie viele Vorschläge korrekt oder falsch

sind. Eine Möglichkeit ist die Betrachtung, welche der Vorschläge tatsächlich von dem

Benutzer angenommen werden. Als „false positive“ werden Vorschläge bezeichnet, die

zwar vorgeschlagen, aber nicht vom Benutzer angenommen werden. Das Verhältnis von

angenommenen zu vorgeschlagenen Objekten wird als precision bezeichnet.

• recall: Eine weitere Möglichkeit ist die Betrachtung, welche der vorgeschlagen Objekte

von dem Benutzer tatsächlich gewählt werden. Für ein RS ist dies im Betrieb schwer

oder gar nicht zu berechnen. Für eine korrekte Berechnung ist ein Trainingsdatensatz

erforderlich. Da im Kontext dieser Arbeit ein solcher Trainingsdatensatz erstellt worden

ist, kann die Berechnung durchgeführt werden.

• f-score: Beim f-Score handelt es sich um eine Kombination aus precision und recall.

Diese Metrik betrachtet precision und recall zusammen, da gute Werte für beide für ein

erfolgreiches RS erforderlich sind.

• nDCG: Beim nDCG wird betrachtet, wie korrekt die Reihenfolge der Vorschläge ist.

Diese Metrik betrachtet weniger konkrete Wertigkeiten der Objekte. Es wird lediglich

analysiert, ob die Objekte, welche dem Benutzer am besten gefallen, vorne in der Liste

der Vorschläge enthalten sind.
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2.1.7. Aktuelle Forschung

Bei der Aktuellen Forschung im Bereich der RSs ist vor allem „The ACM Conference on

Recommender Systems “ zu nennen. Weitere Konferenzen, welche dieses Thema ebenfalls

behandeln, sind: ACM’s Special Interest Group on Information Retrieval (SIGIR); User Modeling,

Adaptation and Personalization (UMAP); Intelligent User Interfaces (IUI); World Wide Web

(WWW); und ACM’s Special Interest Group on Management Of Data (SIGMOD). Themen in

diesen Konferenzen, welche ebenfalls den Kontext dieser Arbeit tangieren, sind:

• das Kaltstartproblem und

• hybride RSs.

Weitere Themen, die nicht im Kontext dieser Arbeit behandelt werden, sind:

• Einbeziehung der Benutzer in die Vorschlagsgenerierung,

• Teilen von Accounts,

• Einbeziehung sozialer Netzwerke,

• Einbeziehung des Kontextes und

• die Auswahl und Anordnung von Online Video Werbung.

2.1.8. Anforderungen und Probleme

Um für die Benutzer Vorschläge zu generieren, müssen folgende Probleme betrachtet werden:

• Das Kaltstartproblem: Ein Benutzer meldet sich neu an dem System an. Es gibt für ihn

noch keine oder zu wenig Daten über seine Präferenzen. Das Kaltstartproblem widmet

sich diesem Problem, um dem Benutzer dennoch angemessene Vorschläge zu generieren.

Auch neue Objekte müssen bei den Vorschlägen berücksichtigt werden. Li und Li (2013)

Weiß u. a. (2008)

• Der Kontext: Das Interesse an bestimmten Inhalten ist kontextsensitiv. Zum Beispiel

wirkt sich der Zeitpunkt aus. So unterscheidet sich das Konsumverhalten in Abhängigkeit

von Uhrzeit und Wochentag. Ebenfalls wirken sich die anwesenden Personen aus, da

die Filme, welche alleine gesehen werden, sich von den Filmen unterscheiden, welche

mit Freunden oder einem Partner gesehen werden. Biancalana u. a. (2011) Shi u. a. (2010)

Barjasteh u. a. (2015)
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• Die Diversität: Das System identi�ziert die Interessen eines Benutzers. Hier besteht

die Gefahr, dass das System nur noch Vorschläge generiert, die nur zu einem Teil der

Interessen des Benutzers gehören. Das System be�ndet sich in einer sogenannten „Filter

Bubble “Nguyen u. a. (2014). Es ist von Interesse, ein möglichst breites Spektrum an

Benutzerinteressen abzudecken. Li und Li (2013) Vargas und Castells (2014) Hierzu zählt

auch, dass dem Benutzer nicht immer die gleichen Vorschläge gemacht werden. Lathia

u. a. (2010)

• Die Performance: Gerade wenn über einen Browser auf ein System zugegri�en wird,

muss es schnell sein Perisic. Unabhängig von der Menge an Benutzern und Inhalten

muss ein Vorschlagsystem schnelle Antworten liefern. Das u. a. (2007)

• Die Disruption: Gravierende Erlebnisse eines Benutzers können das Konsumverhalten

deutlich verändern. So kann zum Beispiel eine Schwangerschaft das Interessengebiet

einer Nutzerin erweitern. Ein Vorschlagsystem sollte starke Veränderungen erkennen

und auf diese reagieren können.

• Geteilte Accounts: Accounts können auch von mehreren Personen verwendet werden.

Das System sollte das erkennen. Wenn nicht identi�ziert werden kann, welcher Benutzer

gerade mit dem System interagiert, sollten zumindest Vorschläge für alle Benutzer des

Accounts generiert werden. Verstrepen und Goethals (2015)

Für die Verwendung eines RS ist ein Trainingsdatensatz erforderlich. Zur Evaluierung eines RS

ist ein Testdatensatz erforderlich. Zum Erstellen dieser beiden Datensätze wurden im Rahmen

dieser Arbeit zwei Experimente durchgeführt. Diese sind in Kapitel 3.3 ausführlich beschrieben.

Für diese Experimente war eine Votingplattform erforderlich. Sie wird im nächsten Kapitel

erklärt.

2.2. Votingpla�form

In diesem Kapitel wird die Erstellung einer Votingplattform beschrieben, welche für das

Experiment aus Kapitel 3.3 erforderlich ist. Um eine Votingplattform zu erstellen sind folgende

Komponenten erforderlich:

• eine Registrierung,

• ein Login,

• ein Web Frontend,
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• eine Persistenz und

• ein Votingsystem.

2.2.1. Registrierung

Damit sich die Benutzer am System anmelden können, müssen diese zunächst registriert

werden. Einerseits muss die Registrierung die Benutzerdaten validieren, andererseits müssen

neue Benutzer angelegt und gespeichert werden.

Ein neuer Benutzer muss sich mit einer E-Mailadresse und einem Passwort registrieren. Zu-

nächst wird überprüft, ob diese Adresse schon im System vorhanden ist. Existiert noch kein

Benutzer mit einer solchen Adresse, wird eine Authenti�zierungsmail an die E-Mailadresse

gesendet. Auf diese Weise kann sichergestellt werden, dass dem Benutzer diese auch gehört.

Einerseits kann ein Benutzer eindeutig anhand seiner Mailadresse identi�ziert werden, ande-

rerseits kann diese für die weitere Kommunikation mit dem Benutzer verwendet werden.

Nach einer erfolgreichen Registrierung muss ein Account im System angelegt und in der Da-

tenbank gespeichert werden. Die Daten werden zum Speichern an die Persistenzkomponente

weitergegeben. Diese stellt sie der Loginkomponente zur Verfügung.

2.2.2. Login

Um den Benutzer bei der Interaktion mit dem System eindeutig identi�zieren zu können ist ein

Login erforderlich. Damit ein Benutzer sich im System einloggen kann, ist eine Registrierung

erforderlich. Der Benutzer muss beim Login seine E-Mailadresse und sein Passwort eingeben.

Nach einem erfolgreichen Login wird eine Session erstellt. Dies ermöglicht dem System, alle

Aktionen eindeutig dem jeweiligen Benutzer zuzuordnen. Um einen für den Kontext dieser

Arbeit ausreichenden Schutz zu gewährleisten, muss die Anzahl der Loginversuche von einer

IP-Adresse eingeschränkt werden. Somit wird eine IP-Adresse blockiert, wenn von dieser zu

viele fehlgeschlagene Anmeldeversuche kommen. Für den Fall, dass ein Benutzer sein Passwort

vergessen hat, muss ihm von der Loginkomponente eine Möglichkeit der Passwortwiederher-

stellung gegeben werden.

2.2.3. Webfrontend

Zur Interaktion des Benutzers mit dem System ist ein Webfrontend erforderlich. Dies ist die

Schnittstelle zwischen Benutzer und System. Für die Registrierung wird dem Benutzer eine

Registrierungsmaske zum Eingeben der E-Mailadresse und des Passwortes zur Verfügung
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gestellt. Diese Informationen werden an die Registrierungskomponente weitergeleitet. Deren

Feedback wird über das Webfrontend wieder an den Benutzer kommuniziert. Ebenfalls wird

eine Anmeldemaske zur Verfügung gestellt, die es dem Benutzer ermöglicht, mit der Login-

komponente zu kommunizieren. Schließlich muss das Webfrontend noch eine Navigation,

allgemeine Informationen zu dem Experiment und eine Votingober�äche bieten. Letztere

kommuniziert mit dem Votingsystem.

2.2.4. Votingsystem

Damit dem Benutzer Fragen gestellt und seine Antworten verarbeitet werden können, wird ein

Votingsystem benötigt. Es muss die Möglichkeit bestehen, Fragen und vorgefertigte Antworten

zu de�nieren. Der Benutzer beantwortet diese im Webfrontend, und seine Antworten werden

von dem Votingsystem verarbeitet und in der Datenbank mithilfe der Persistenzkomponente

abgespeichert.

2.2.5. Persistenz

Für Persistenz und einen schnellen Zugri� auf die Daten ist eine Datenbank erforderlich. In

dieser werden folgende Daten gespeichert:

• Die E-Mailadresse und ein Hashwert des Passworts der Benutzer.

• Die Bewertungen der Filme und Kategorien mit Zeitpunkt, Wert und dem Benutzer.

• Die Antworten bei den Allgemeinen Fragen von den Benutzern.

Die mit der in diesem Kapitel beschriebenen Votingplattform gewonnenen Trainings- und

Testdatensätze müssen vom RS mit den Schritten des Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Prozesses verarbeitet werden. Dieser Prozess ist im nächsten Kapitel genauer vorgestellt.

2.3. Knowledge Discovery in Databases

In diesem Kapitel werden die grundsätzlichen Schritte erklärt, welche für die Gewinnung von

Wissen aus Datenbanken benötigt werden. Im Wesentlichen sind folgende Schritte erforderlich

Fayyad u. a. (1996):

• eine Auswahl der Daten, die für den Prozess verwendet werden sollen,

• eine Vorverarbeitung der Daten,
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• eine Transformation der Daten in eine gewünschte Struktur,

• ein Datamining-Prozess und

• eine Interpretation der Ergebnisse.

2.3.1. Auswahl der Daten

Zunächst müssen die Daten extrahiert werden, die für die Generierung der Vorschläge relevant

sind. Im Kontext dieser Arbeit werden die Benutzer entfernt, die nicht am zweiten Voting

teilgenommen oder nur einen Teil der Filme bewertet haben. Ebenfalls werden Benutzer mit

einem au�älligen Verhalten entfernt. Dabei handelte es sich um Benutzer,

• die das Voting zu schnell durchlaufen haben;

• die immer das Gleiche voten;

• die immer eine bestimmte Folge voten, wie zum Beispiel eine alternierende Folge (-3, 3,

-3, 3, -3, 3).

Nach der Auswahl der Daten müssen diese vorverarbeitet werden. Dies wird im nächsten

Kapitel genauer erläutert.

2.3.2. Vorverarbeitung

Um die ausgewählten Daten für die Vorschlagsgenerierung verwenden zu können, müssen

diese in einem zweiten Schritt verarbeitet werden. Zum einen werden die Benutzermodelle

erstellt, zum anderen werden die Filmdaten zusammengefasst. Im Kontext dieser Arbeit werden

folgende Eigenschaften in den Benutzerpro�len gespeichert:

• das Alter,

• das Geschlecht,

• das Konsumverhalten,

• die Bewertungen der Filme und

• die Bewertungen der Kategorien.

Zu den Filmen werden folgende Eigenschaften gespeichert:

• die Kategorie,
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• das Land, in welchem der Film produziert wurde, und

• die Bewertungen des Films.

Die verarbeiteten Daten werden für die Vorhersagen transformiert.

2.3.3. Transformation

Bei der Transformation werden die verarbeiteten Film- und Benutzerdaten in Clustern zusam-

mengefasst. Im Kontext dieser Arbeit werden nur Cluster von den Filmdaten gebildet. Die

Cluster werden anhand der Kategorien erstellt. Nach der Bildung der Cluster werden diese für

das Datamining verwendet. Dies entspricht der Methode von Gantner u. a. (2010)

Abbildung 2.2 liefert eine Darstellung des Data Clustering.

Abbildung 2.1.: Darstellung des Data Clusterings Jain u. a. (1999)

Abbildung 2.2.:

2.3.4. Data Mining

Die gebildeten Cluster werden beim Data Mining verwendet. Zum Generieren von Vorschlägen

existieren viele unterschiedliche Methoden. Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt die Berechnung

einer Clusterbewertung anhand der Film- und Kategoriebewertungen. Unter Verwendung dieser

Clusterbewertungen wird die Bewertung für einen Film berechnet. Nachdem die Vorschläge

generiert wurden, werden diese interpretiert.
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2.3.5. Interpretation

Die generierten Vorschläge müssen analysiert und interpretiert werden. In dieser Arbeit wird

der Abstand zwischen berechneten und tatsächlichen Bewertungen berechnet. Dieser wird als

„mean absolute error“bezeichnet Baltrunas (2008) Biancalana u. a. (2011) Lakiotaki u. a. (2008).

Mit den aus der Analyse gewonnenen Erkenntnissen können Verbesserungen für die vorherigen

Schritte erarbeitet werden. So stellte sich im Kontext dieser Arbeit heraus, dass ein Reduzieren

der Kategorien pro Film und die Angabe des Herkunftslandes die Ergebnisse verbessert.

2.4. Fazit

Die in diesem Kapitel gewonnenen Erkenntnisse werden verwendet um das im nächsten Kapitel

beschriebene Experiment durchzuführen. Hierfür müssen das RS, die Votingplattform und der

KDD Prozess implementiert werden.

29
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Für die Betrachtung von RSs wurde im Rahmen dieser Masterarbeit folgendes Experiment

durchgeführt: zunächst fand eine Umfrage statt, bei der die Teilnehmer 50 Filme und 23

Kategorien bewerteten. Ungefähr ein Dreivierteljahr später wurden die Personen gebeten,

zehn weitere Filme zu bewerten, die beim ersten Mal alle Filme bewertet hatten. Parallel dazu

wurde ein RS entwickelt, um die Bewertungen der Teilnehmer zu berechnen.

3.1. Ziel

Das Ziel des Experiments ist die Erstellung eines Trainingssets. Mit diesem können weitere

Experimente durchgeführt werden, um unterschiedliche RSs oder Einstellungen dieser RSs zu

vergleichen. Somit können folgende Ziele für das Experiment de�niert werden:

1. Erstellung eines Trainingssets,

2. Analyse der Teilnehmer bezogen auf deren Bewertungsverhalten,

3. Analyse der Filmbewertungen unter Berücksichtigung des Herkunftslandes und Budgets

des Films,

4. Validierung von Algorithmen,

5. Validierung von Einstellungen und

6. Optimierung der Algorithmen, durch - unter anderem - eine Fehlerminimierung.

3.2. Erstellung einer Votingpla�form

Zur Durchführung eines Votings ist eine Votingplattform erforderlich. Das ist eine Webseite,

auf der die Teilnehmer ihre Bewertungen für die Filme und Kategorien durchführen können.

Wie in Kapitel 2.2 beschrieben, sind folgende Komponenten erforderlich, um eine Votingplatt-

form zu erstellen: eine Registrierung, ein Login, eine Web Frontend, eine Persistenz und ein
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Votingsystem. Die Webseite wurde als eine Wordpress-Installation umgesetzt. Das nächste

Kapitel beschreibt das Framework Wordpress. In den folgenden Kapiteln wird beschrieben,

wie die Komponenten des Votingsystems realisiert wurden.

3.2.1. Wordpress

Wordpress ist eine freie Webanwendung, um Inhalte einer Webseite zu verwalten. Wordpress

bietet die Darstellung von Webseiten, eine Menüleiste zum Navigieren und einen Login. Durch

die Verwendung von Plugins, können viele weitere Funktionen hinzugefügt werden. Wikipedia

(2016b)

3.2.2. Registrierung und Login

Der Login ist eine Standardfunktion von Wordpress. Benutzer können sich über einen Benut-

zernamen und ein Passwort anmelden. Nach erfolgreicher Anmeldung können ihnen mit dem

System alle Interaktionen eindeutig zugeordnet werden. Um sich auf der Webseite anmelden

zu können, ist eine Registrierung erforderlich. Zur Realisierung der Registrierung wurden

folgende Plugins verwendet:

• Register: Das Plugin „Register“ erweitert die Loginmaske um einen Link für die Regis-

trierung. Durch Klicken auf diesen Link wird eine Registrierungsmaske aufgerufen. Der

Benutzer muss dort seine Mailadresse, ein gewünschtes Passwort und eine Passwort-

Bestätigung angeben. Danach wird dem Benutzer eine Mail mit einem Registrierungslink

geschickt. Der Aufruf dieses Links registriert den Benutzer. Das Plugin bietet die zusätz-

liche Funktion, ein vergessenes Passwort wiederherzustellen.

• Privat only: Damit Benutzer nur angemeldet mit dem System interagieren können,

wurde das Plugin „Privat only“ verwendet. Dieses leitet den Benutzer beim Aufruf der

Webseite zum Login weiter. Darüber hinaus wird dem Benutzer eine Information ange-

zeigt, die ihn darauf hin weist, dass er sich anmelden oder registrieren muss. Abbildung

3.1 zeigt das Registrierungsformular mit dem Hinweis zur Registrierung.
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Abbildung 3.1.: Registrierungsformular

3.2.3. Web Frontend

Als Web Frontend wurde eine Wordpress Installation verwendet. Es wurden Seiten für die

Votings und eine für weitere Informationen erstellt. Neben einfachen Texten und den Votings,

welche in Kapitel 3.2.4 genauer beschrieben werden, wurden auch Youtube Videos dargestellt.

Da nicht jeder Teilnehmer alle Filme gesehen hat, wurden den Teilnehmern die Trailer zur

Verfügung gestellt. Das Darstellen von Youtube Videos ist eine Standardfunktion bei Wordpress.

Der einzige Nachteil besteht darin, dass die Ladezeit der Seite negativ beein�usst wird. Da sich

zehn Videos auf einer Seite be�nden, wurden die Ladezeiten der Seiten zu lang. Um dieses

Problem zu beheben, wurde das Plugin „Youtube Lite“ verwendet. Mit diesem Plugin werden

für die Videos nur die minimal erforderlichen Informationen geladen. Erst beim Betrachten

eines Videos werden die fehlenden Inhalte nachgeladen.

3.2.4. Votingsystem

Das Votingsystem ist mit dem Plugin „Yop Poll“ realisiert worden. Dieses Plugin bietet die

Funktion, Fragen zu erstellen. Die Antworten können dabei fest oder als Freitext de�niert
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Abbildung 3.2.: Darstellung eines Youtube Videos auf der Webseite

werden. Im Kontext dieser Arbeit wurden die Antworten fest de�niert. Die Bewertungen für

Kategorien haben eine Skala von -3 bis 3.

Die Anzahl der Bewertungen für einen Film wurden pro Benutzer auf eins limitiert. Die Anzeige

des Votings zeigt jedoch nicht an, ob ein Film bereits bewertet worden ist. Um dies zu realisieren

muss das „Yop Poll“ erweitert werden. Die Datei „yop_ poll_ model.php“ beinhaltet die logische

Steuerung des Datenmodels. In dieser ist unter anderem die Methode „return_ poll_ html“

de�niert, welche die HTML-Repräsentation eines Votings für einen Benutzer unter bestimmten

Bedingungen liefert. Diese muss um folgende Abfrage erweitert werden:

1 if( $this->hasPollsLeft()){
2 $template .= ?<div id="yop-poll-container-error-? . $poll_id
3 . $unique_id . ?" class="yop-poll-container-error"></div>?;
4 }
5 else {
6 $template .= ?<div id="yop-poll-container-error-? . $poll_id .
7 $unique_id . ?" class="yop-poll-container-error">
8 Dies hast du schon gevotet!</div>?;
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9 }

Listing 3.1: Erweiterung von Yop Poll

In dieser Abfrage wird überprüft, ob der Benutzer für das Voting noch abstimmen darf. Hierfür

wird die Methode „hasPollsLeft“ aufgerufen. Diese wurde wie folgt implementiert:

1 private function hasPollsLeft(){
2 global $current_user;
3 $voter = array();
4 $voter[’poll_id’] = $this->poll[’id’];
5 $voter[’user_id’] = $current_user->ID;
6 $voter[’user_type’] = ’wordpress’;
7 return $this->user_have_votes_to_vote( $voter );
8 }

Listing 3.2: Methode: hasPollsLeft

In dieser Methode wird ein Array erstellt, in dem alle relevanten Informationen über den

Benutzer abgespeichert werden. Mit diesem Benutzer wird die Methode „user_ have_ votes_

to_ vote“aufgerufen. Das Resultat dieser Methode wird danach zurückgegeben. Sie ist wie folgt

umgesetzt:

1 public function user_have_votes_to_vote( $voter ) {
2 $poll_options = $this->poll_options;
3 if ( $voter[’user_id’] > 0 ){
4 if ( ’yes’ == $poll_options[’limit_number_of_votes_per_user’] ){
5 if ( $this->get_voter_number_of_votes( $voter )
6 >= $poll_options[’number_of_votes_per_user’] ){
7 return false;
8 }
9 }

10 }
11 return true;
12 }

Listing 3.3: Methode zum Überprüfen, ob ein Benutzer noch abstimmen darf

Bei dieser Methode wird zunächst anhand der „user_ id“ überprüft, ob ein valider Benutzer

übergeben wurde. Danach wird abgefragt, ob für das Voting ein Limit de�niert worden ist. Dem

folgt eine Abfrage, ob die Menge der Votes des Benutzers größer oder gleich den erlaubten Votes

ist. Ist dieses der Fall, gibt die Methode „false“ zurück. Ansonsten wird „true“ zurückgegeben.
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Abbildung 3.3.: Yop Poll Darstellung eines Votings

3.2.5. Persistenz

Um einen schnellen Zugri� auf die Daten und eine Persistenz der Daten sicherzustellen wurde

ein Datenbankserver verwendet. Für die Votingseite wurde der von dem Hostingprovider zur

Verfügung gestellte „MySQL Community Server“ verwendet. Die verwendetet Wordpress-

Installation legt automatisch eine Tabelle für die Nutzer an. Diese enthält die für die Login-

und Registrierungskomponente erforderlichen Attribute:

• die Kennung (ID) des Benutzers,

• den Loginnamen, welcher der Mailadresse entspricht,

• die Mailadresse und

• ein Hashwert des Passworts.

Somit können alle erforderlichen Informationen für einen Login bei einer erfolgreichen Regis-

trierung abgespeichert werden.

Das in Kapitel 3.2.4 beschriebene Plugin „Yop Poll“ erstellte unter anderem die Tabelle „yop_

poll_ logs“, in dieser werden alle getätigten Bewertungen abgespeichert. Hierzu werden fol-

gende Daten bei der Durchführung einer Bewertung gespeichert:
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• die ID der Frage,

• die ID der Antwort,

• die ID des Benutzers und

• das Datum.

Die konkreten Texte der Fragen und Antworten sind in den Tabellen: „polls“ und „poll_ answers“

gespeichert. Um die Anonymität der Benutzer zu erhalten, wurde bei den Benutzern nur die

ID verwendet.

Nach der Erstellung der Votingplattform konnte das Experiment durchgeführt werden. Dieses

wird im nächsten Kapitel beschrieben.

3.3. Voting

In diesem Kapitel werden die beiden Votings beschrieben. Hierfür wird die in Kapitel 3.2

beschriebenen Votingplattform verwendet. Nach einer Betrachtung der Ziele wird die Ak-

quirierung der Teilnehmer dargestellt. Abschließend wird die Durchführung betrachtet. Eine

Analyse von Vorhersagesystemen im Kontext dieser Arbeit wurde in Kapitel 2.1 durchgeführt.

Die Methode zum Berechnen der Bewertungen wird in Kapitel 3.4.4 genauer beschrieben.

3.3.1. Ziel des ersten Votings

Das Ziel des ersten Votings ist die Erstellung eines Trainingsdatensatzes. Ein Trainingsdatensatz

ist für ein RS erforderlich, um unter anderem das Votingverhalten der Benutzer zu erlernen.

3.3.2. Akquirierung der Teilnehmer für das erste Voting

Zum Durchführen des Experiments war es erforderlich Teilnehmer zu akquirieren. Folgende

Aktionen wurden hierfür durchgeführt:

• Bitten um Teilnahme in einer Erstsemester-Vorlesung.

• Bitten um Teilnahme in einem Kurs des NextMedia Studiengangs.

• Aufruf über den Mailverteiler der HAW.

• Anfragen im privaten Umfeld.
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Um einen Anreiz für die Teilnahme zu scha�en, wurde ein Amazongutschein über 20 Euro

verlost. Aus dem ersten Voting ist über die Teilnehmer folgendes bekannt:

• 322 Personen haben sich angemeldet.

• 90 Teilnehmer haben alles gevotet.

• 13 Teilnehmern fehlten noch 1-5 Votes.

• 5 Teilnehmern fehlten noch 6-10 Votes.

• 1 Teilnehmer fehlten noch 11-15 Votes.

• 3 Teilnehmern fehlten noch 16-20 Votes.

Eine genaue Analyse der Teilnehmer �ndet in Kapitel 4.1 statt.

3.3.3. Durchführung des ersten Votings

Die Webseite des ersten Votings bestand aus:

• einer Informationsseite,

• einer Seite für das Bewerten der 23 Kategorien und

• jeweils einer Seite für jede der fünf Kategorien, für die zehn Filme bewertet wurden.

Die Webseite für das Voting ist in acht Seiten aufgeteilt. Auf der Startseite wurden die Teilneh-

mer über den Verlauf des Experiments, die bisherigen Ausarbeitungen zu diesen Thema und

das Ziel dieser Arbeit informiert.

Auf der zweiten Seite wurden den Teilnehmer Fragen zur Person gestellt. Diese betrafen Alter,

Geschlecht und Konsumverhalten. Ebenfalls wurde den Teilnehmern die Möglichkeit geboten,

Anregungen oder Kritik zu äußern.

Auf der nächsten Seite wurden die Teilnehmer gebeten, die 23 Kategorien der IMDb zu be-

werten. Von diesen wurden Action, Biogra�e, Romantik, Science-Fiction und Sport näher

betrachtet.

Auf den letzten fünf Seiten wurden die Teilnehmer aufgefordert, jeweils zehn Filme aus den fünf

Kategorien zu bewerten. Da nicht jedem Teilnehmer alle Filme bekannt sind, waren die Trailer

zu den Filmen als Youtube-Videos in die Seite eingebunden. Die Trailer waren hauptsächlich

in deutscher Sprache. Nur wenn kein deutscher Trailer verfügbar war, wurde ein Trailer in

einer anderen Sprache verlinkt.

Das erste Voting ist in Probst (2015a) detailliert vorgestellt worden.
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3.3.4. Ziel des zweiten Votings

Um weitere Bewertungen zu erfassen, wurde das zweite Voting durchgeführt. Es hatte unter

anderem das Ziel, Bewertungen mit einem zeitlichen Abstand zu erhalten. Auf diese Weise ist

es möglich, die Bewertungen eines Filmes beim ersten Voting mit der Bewertung des Filmes

beim zweiten Voting zu vergleichen. Hierbei kann eine Tendenz des sogenannten statistischen

Rauschens annähernd ermittelt werden.

Ein weiterer Aspekt ist die Berechnung der Bewertungen von neuen Benutzern oder Filmen.

Hier muss das Kaltstartproblem gelöst werden, weil Albanese u. a. (2013) Bu u. a. (2010) Lin u. a.

(2013) Bewertungen für Filme berechnet werden, welche noch nicht von Benutzern bewertet

wurden. Oder es müssen Bewertungen für Benutzer berechnet werden, die noch keine Filme

bewertet haben.

Im Kontext dieser Arbeit existieren im Testdatensatz nur Bewertungen von bekannten Benut-

zern. Die Filme hingegen haben noch keine Bewertungen. Ein möglicher Ansatz zum Lösen

dieses Problems ist der Vergleich mit ähnlichen Filmen.

Die meisten Algorithmen benötigen für ihre Vorhersagen einen Trainingsdatensatz Said u. a.

(2014) Bu u. a. (2010) Lakiotaki u. a. (2008). Selbst bei dem Kaltstartproblem werden Trainings-

daten benötigt. Das Verhalten der unbekannten Benutzer wird daher anhand von ähnlichen

Benutzern berechnet. Bei den Filmen werden für die Berechnung der Bewertungen die Bewer-

tungen ähnlicher Filme herangezogen.

Um die berechneten Bewertungen mit tatsächlichen vergleichen zu können, sind ein Trainings-

und ein Testdatensatz erforderlich. Der Trainingsdatensatz wird von den Algorithmen zum

Lernen verwendet. Der Testdatensatz wird für den Vergleich zwischen Berechnung und Realität

benötigt Said und Bellogín (2014). Um die unterschiedlichen Algorithmen zu vergleichen, kön-

nen Metriken wie der Abstand zwischen tatsächlicher und berechneter Bewertung verwendet

werden. Weitere Vergleichsmöglichkeiten bieten die Betrachtung der „false positive“ und der

„false negative “, „precision“, „recall“ oder „nDGC“ Said u. a. (2014). Eine ausführliche Analyse

der Metriken und deren Anwendung wird in der Masterarbeit durchgeführt werden.

Somit haben die beiden Votings das Ziel, einen Trainings- und einen Testdatensatz zu erstel-

len. Die Daten des ersten Votings sind als Trainingsdatensatz zu betrachten. Beim zweiten

Voting wurden die Testdaten erstellt. Die Durchführung des Votings wird im nächsten Kapitel

beschrieben.
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3.3.5. Akquirierung der Teilnehmer für das zweite Voting

Für das zweite Voting wurden alle Teilnehmer des ersten Votings per Mail angeschrieben,

welche dieses komplett durchgeführt hatten. Um auch für das zweite Voting einen erhöhten

Anreiz zu scha�en, wurde erneut ein Amazongutschein über 20 Euro verlost.

3.3.6. Durchführung des zweiten Votings

Bei dem zweiten Voting wurden zehn weitere Filmbewertungen erfasst. Dabei handelte es

sich um jeweils zwei Filme aus den im ersten Voting verwendeten Kategorien (Aktion, Liebe,

Sport, Science-Fiction und Biogra�en). Die Teilnehmer bei dem ersten Voting, welche alle

Filme bewertet hatten, wurden um die Teilnahme am zweiten Voting gebeten. Dies waren ca.

100 Personen. Davon haben 42 das zweite Voting beendet. Am Login wurde nichts verändert,

sodass die Teilnehmer die Logindaten des ersten Votings verwenden konnten. Für den Fall

eines vergessenen Passwortes gab es - wie im ersten Voting - die Möglichkeit einer Passwort-

wiederherstellung. Das Ende des Votings wurde auf den 18. Juli 2015 gesetzt. Im zweiten Voting

wurden keine Fragen zur Person gestellt.

Nach der Durchführung des ersten und des zweiten Experiments konnten die gewonnenen

Trainings- und Testdatensätze von dem RS verwendet werden. Dieses wird im nächsten Kapitel

genauer beschrieben.

3.4. Das Recommender System

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte RS wurde in Java implementiert. Es verwendet die

im ersten und zweiten Experiment gewonnenen Trainings- und Testdatensätze. Die beiden

Experimente werden in Kapitel 3.3 genauer beschrieben. Das Programm durchläuft die von

Fayyad u. a. (1996) de�nierten Schritte des in Kapitel 2.3 beschriebenen KDD Prozesses.

3.4.1. Auswahl der Daten

Zunächst werden alle Benutzer, Filme und Bewertungen aus der Datenbank geladen. Danach

�ndet die Auswahl der Daten statt. Hierfür werden ausschließlich die abgegebenen Bewertun-

gen der Kategorien und Filme betrachtet. Benutzer, die keine Angaben zur Person gemacht,

aber alle anderen Fragen beantwortet haben, werden somit nicht aussortiert. Die Methode zum

Selektieren der Benutzer wurde wie folgt implementiert:

1 private void selectUser() {
2 for (User u : users) {
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3 if (u.getGenreRatings().size() > 21) {
4 if (u.getOldRatings().size() > 49) {
5 if (u.getNewRatings().size() > 9) {
6 selectedUsers.add(u);
7 }
8 }
9 }

10 }
11 }

Listing 3.4: Methode zur Auswahl der Benutzer

Es wird über alle Benutzer iteriert. Zunächst wird überprüft, ob alle Kategorien bewertet wurden.

Danach wird geprüft, ob alle Filme des ersten und zweiten Experiments bewertet wurden. Nur

Benutzer, bei denen alles zutri�t, werden zu den ausgewählten Benutzern hinzugefügt.

Für die Filme wurde die Auswahl vor den Experimenten getro�en. So wurden zum einen die

fünf Kategorien Aktion, Biogra�e, Romantik, Science-Fiction und Sport gewählt. Daraufhin

wurden die am besten bewerteten Filme dieser Genres ausgewählt. Hier wurde als Bedingung

de�niert, dass diese in den letzten vier Jahren verö�entlicht wurden.

Nach der Auswahl der Daten müssen diese vorverarbeitet werden.

3.4.2. Vorverarbeitung

Nach der Auswahl der Daten werden diese vorverarbeitet. Bei der Vorverarbeitung werden die

Filmobjekte und Benutzerpro�le erstellt. Die Filmobjekte bestehen aus folgenden Elementen:

• der Datenbank ID,

• dem Titel,

• dem Budget,

• dem Herkunftsland,

• dem Genre, welchem der Film beim Experiment zugeordnet war, und

• den Genres der IMDb

In dem Benutzerpro�l sind gespeichert:

• die Datenbank ID,

• das Alter,
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• das Geschlecht,

• das Konsumverhalten,

• die Bewertungen der Kategorien,

• die Bewertungen der Filme des ersten Experiments und

• die Bewertungen der Filme des zweiten Experiments.

Ebenfalls ist in dem Benutzerpro�l eine sortierte Liste der ähnlichen Benutzer gespeichert.

Diese wird bei der Transformation generiert.

3.4.3. Transformation

Nach der Vorverarbeitung werden bei der Transformation zum einen die Listen der ähnlichen

Benutzer erstellt, zum anderen werden die Cluster der Filme gebildet. Zum Erstellen der Listen

ähnlicher Benutzer musste eine Distanzfunktion zwischen zwei Benutzern de�niert werden.

Diese betrachtet die Unterschiede in den abgegebenen Bewertungen und ist für zwei Benutzer

(ua, ub) wie folgt de�niert:

Distanz(ua, ub) =

∑n
i=1 |Bewertung(ua,mi)−Bewertung(ub,mi)|

n

Die Methode: Bewertung(u,m) liefert die tatsächliche Bewertung eines Benutzers (u) für

einen bestimmten Film (m). n entspricht der Anzahl der Filmbewertungen. Da im Kontext

dieser Arbeit nur Benutzer betrachtet werden, die alle Filme bewertet haben, hat n immer

den Wert: 50 (alle Filme des ersten Experiments). Aus dem gleichen Grund existieren auch

keine Bewertungen von einem Benutzer für einen Film, der von dem anderen Benutzer nicht

bewertet wurde. Somit muss hierfür keine Logik entwickelt werden. Ein möglicher Ansatz

wäre, die maximale Distanz der Benutzer von 6 anzunehmen.

Die Distanz zwischen zwei Benutzern wird von der Methode „k-nearest“ verwendet und ist

wie folgt implementiert:

1 private int calculateDist(User u, User ux) {
2 int dist = 0;
3 Map<Integer, MovieRating> uxr = ux.getOldRatings();
4 for (MovieRating mr : u.getOldRatings().values()) {
5 dist += Math.abs(mr.getValue()
6 - uxr.get(mr.getMovieID()).getValue());
7 }
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8 return dist;
9 }

Listing 3.5: Methode zum Berechnen der Distanz zwischen zwei Benutzern

In dieser Methode wird zunächst der Abstand auf Null gesetzt. Danach werden die Filmbewer-

tungen des Benutzers u durchlaufen und mit den Bewertungen von Benutzer ux verglichen.

Am Ende wird die kumulierte Summe der Einzeldistanzen zurückgeliefert. Diese entspricht

der Gesamtdistanz zwischen den beiden Benutzern.

Für die Bildung der Cluster werden die Genres der Filme verwendet, welche diesen bei der

IMDb zugeordnet sind. Somit ist zum Beispiel der Film „Guardians of the Galaxy“ mit den Gen-

res: Action, Abenteuer und Science-Fiction dem Cluster mit genau diesen Genres zugeordnet.

Ebenfalls wurde für die Cluster eine Gewichtung eingeführt. Cluster mit einer höheren Anzahl

an Genres sollen stärker gewichtet werden. Daher wurde die Anzahl an Genres als Gewichtung

eingeführt:

GewichtungCluster = AnzahlGenres (3.1)

Für ein Cluster wird für jeden Benutzer eine Bewertung berechnet. Diese berechnet sich aus

der durchschnittlichen Bewertung der Filme des Clusters:

Clusterbewertung(u, c) =

∑n
i=1Bewertung(u, cmi)

n

Dabei entsprechen: n = Anzahl der Filme des Clusters, cmi = der i. Film des Cluster, u = der

Benutzer, für den die Clusterberechnung durchgeführt wird, und c = das Cluster, für welches

die Berechnung durchgeführt wird.

Nach der Transformation können die unterschiedlichen Methoden des Dataminings verwendet

werden, um Empfehlungen zu generieren.

3.4.4. Datamining

Im Kontext dieser Arbeit wurden unterschiedliche Methoden zur Generierung von Bewertungen

verwendet. Berücksichtigt werden:

• die Filmbewertungen,

• die Kategoriebewertungen und

• die Bewertungen ähnlicher Benutzer.
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Verwendung der Filmbewertungen

Für der Berechnung der Bewertungen mithilfe der Filmbewertungen werden die in Kapitel 3.4.3

beschriebenen Cluster verwendet. Alle Cluster, die mit dem Film mindestens eine Kategorie

gemeinsam haben, werden für die Berechnung der Bewertung verwendet. Zunächst muss

die Abhängigkeit berechnet werden. Diese stellt dar, wie stark die Clusterbewertung die

Gesamtbewertung beein�usst. Sie berechnet sich wie folgt:

Abhängigkeit =
KatgegorienFilm ∩KategorienCluster

KategorienCluster
(3.2)

Hierbei wird die Schnitt- und Vereinigungsmenge der Kategorien des Films und des Clusters

betrachtet. Die Abhängigkeit ist das Ergebnis der Division von der Schnittmenge durch die

Vereinigungsmenge. Wird zum Beispiel ein Film mit den Kategorien: „Sport, Aktion, Liebe “

und ein Cluster mit den Kategorien: „Sport, Aktion, Biogra�e “ betrachtet, berechnet sich die

Abhängigkeit wie folgt:

Abhängigkeit =
KatgegorienFilm ∩KategorienCluster

KategorienCluster

=
Sport, Aktion, Liebe ∩ Sport, Aktion,Biografie

Sport, Aktion,Biografie

=
Sport, Aktion

Sport, Aktion,Biografie
=

2

3

(3.3)

Somit ergibt sich unter Einbeziehung der Gewichtung und Abhängigkeit folgende Gesamtfor-

mel für die Berechnung einer Bewertung:

Filmbewertung(Filmx, u) =

∑n
i=1Clusterbewertungui ∗Abhängigkeit2ui

∗Gewichtungi∑n
i=1Abhängigkeit

2
i ∗Gewichtungi

Dabei entsprechen: Filmx = dem Film, für den die Bewertung durchgeführt werden soll,

u = dem Benutzer, Clusterbewertungi, Abhängigkeiti und Gewichtungi = Der Bewertung,

Abhängigkeit und Gewichtung des jeweiligen Clusters. Um geringe Abhängigkeiten weiter

abzuschwächen, werden diese quadriert.
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3. Experiment

Verwendung der Kategorien

Bei der zweiten im Experiment entwickelten Methode wird die Filmbewertung anhand der

Kategorien berechnet. Hierfür werden die tatsächlichen Bewertungen der Kategorien eines

Filmes betrachtet und deren Mittelwert gebildet:

Filmbewertung(Filmx, u) =

∑n
i=1Kategoriebewertung(ci, u)

n

Dabei entsprechen: u = = dem Benutzer, Filmx = dem Film, für den die Bewertung berechnet

werden soll, n = der Anzahl von Kategorien für den Film, ci = der i. Kategorie des Films und

Kategoriebewertung(ci, u) = der tatsächlichen Kategoriebewertung des Benutzers. Dies

wurde wie folgt implementiert:

1 protected double calculateRating(User u, Movie m) {
2 double rating = 0.0;
3 List<Genre> genreList = genresForMovie.get(m);
4 for (Genre g : genreList) {
5 rating += u.getGenreRatings().get(g);
6 }
7 return Math.round(rating / genreList.size());
8 }

Listing 3.6: Methode zum Berechnen des Ratings anhand der Kategoriebewertungen

In dieser Methode werden zunächst die Genres des Filmes in einer Liste gespeichert. Anschlie-

ßend wird über diese Liste iteriert, und es werden die Bewertungen, für das jeweilige Genre

von dem Benutzer aufsummiert. Die Summe wird durch die Anzahl der Genres geteilt, gerundet

und schließlich zurückgeliefert.

Verwendung der Bewertungen ähnlicher Benutzer

Bei der Methode des CF werden die Bewertungen der Benutzer verwendet, die in ihrem

Bewertungsverhalten dem Benutzer am ähnlichsten sind. Diese Methode wird im Kontext

dieser Arbeit als „k-nearest“ bezeichnet. Sie verwendet die Listen ähnlicher Benutzer, die in

Kapitel 3.4.3 beschrieben werden. Zur Berechnung der Bewertung werden die „k“ ähnlichsten

Benutzer betrachtet und es wird ein Mittelwert aus deren tatsächlichen Bewertungen gebildet.

Somit wird die Bewertung wie folgt berechnet:

Filmbewertung(Filmx, u) =

∑k
i=1 Filmbewertungtatsächlich(Filmx, ui, )

k
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3. Experiment

Die Resultate der Methoden werden nach den in Kapitel 2.1.6 beschriebenen Metriken bewertet.

Die Interpretation der Ergebnisse wird in Kapitel 4 beschrieben.

3.5. Fazit

Zu Beginn dieses Kapitels wurden die Ziele des Experiments erläutert. Das Ziele sind einen

Trainings- und Testdatensatz zu erstellen und ein RS zu entwickeln. Danach wurde das ers-

te Experiment beschrieben. Es wurde erläutert, dass mithilfe des ersten Experiments der

Trainigsdatensatz erstellt wurde. Daraufhin wurde das zweite Experiment beschrieben. Der

Testdatensatz ist das Resultat des zweiten Experiments. Abschließend wurde die Umsetzung des

RS beschrieben. Es wurden die einzelnen Schritte des KDD erläutert und die unterschiedlichen

Methoden genauer dargestellt.

Mit dem entwickelten RS unter Verwendung des Trainings- und Testdatensatzes ist es erfor-

derlich, Tests durchzuführen und diese zu evaluieren. Die Ergebnisse und deren Evaluation

werden im nächsten Kapitel dargestellt.
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4. Auswertung

In diesem Kapitel werden zunächst die Informationen der Teilnehmer des ersten und zweiten

Votings genauer betrachtet und analysiert. Anschließend werden die Ergebnisse der im Rah-

men des zweiten Experiments entwickelten Methoden genauer betrachtet. Gefolgt von einer

Betrachtung der verbesserten Version. Daraufhin werden die Ergebnisse typischer Methoden

analysiert. Abschließend wird ein Vergleich aller Methoden durchgeführt.

4.1. Auswertung der Informationen über die Teilnehmer

In diesem Kapitel werden die Teilnehmer des ersten und zweiten Experiments betrachtet.

Berücksichtigung �nden Alter, Geschlecht und Konsumverhalten.

4.1.1. Teilnehmer des ersten Experiments

Alle Teilnehmer

Folgende Informationen konnten über die Teilnehmer gewonnen werden:

• 323 Personen haben teilgenommen,

• 222 Personen haben alle Fragen zur Person beantwortet,

• 87 davon sind weiblich und 135 männlich,

• 26 sind unter 21,

• 159 sind zwischen 21 - 30,

• 23 sind zwischen 31 - 40,

• 11 sind zwischen 41 - 50,

• 1 ist zwischen 51 - 60 und

• 2 sind zwischen 61 - 70 Jahre alt
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Abbildung 4.1 zeigt eine Übersicht über die Teilnehmer des ersten Votings bezogen auf Ge-

schlecht, Alter und Konsumverhalten. Es werden die Teilnehmer berücksichtigt, welche alle

Fragen zur Person beantwortet haben. Es werden auch die Teilnehmer berücksichtigt, welche

ausschließlich die Fragen zur Person beantwortet haben und/ oder einen Großteil der anderen

Fragen nicht beantwortet haben.

Abbildung 4.1.: Informationen der Teilnehmer (durch Selbstauskunft gewonnen), der weibliche

Anteil der Teilnehmer wird pink, der Anteil der männlichen Teilnehmer blau

angezeigt. Ebenfalls sind die Ergebnisse nach Konsumverhalten gruppiert und

in die Altersgruppen aufgesplittet

Die meisten Teilnehmer sind zwischen 21 und 30 Jahren alt. Weil hauptsächlich Studenten

für die Teilnahme akquiriert und ein großer Teil von ihnen zwischen 21 und 30 Jahren alt ist,

war dieses Ergebnis zu erwarten. Eine Methode zur Generierung der Filmbewertungen unter

Verwendung das Altes ist nicht sinnvoll. Die Verteilung des Alters ist sehr ungleichmäßig und

somit nicht aussagekräftig genug.

Viele der Teilnehmer schauen Filme wöchentlich oder öfter. Einige sehen sich monatlich Filme

an und lediglich eine Person schaut seltener Filme. Der Anteil der männlichen Teilnehmer ist

größer.

47
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Teilnehmer, welche das Voting komple� mitgemacht haben

Werden nur die Teilnehmer berücksichtigt, welche auch alle Fragen beantwortet haben, ergeben

sich folgende Informationen:

• 91 Teilnehmer haben das Voting zuende durchgeführt,

• 32 davon sind weiblich und 59 männlich,

• 11 sind unter 21,

• 56 sind zwischen 21 - 30,

• 15 sind zwischen 31 - 40,

• 6 sind zwischen 41 - 50,

• 1 ist zwischen 51 - 60 und

• 2 sind zwischen 61 - 70 Jahre alt.

Abbildung 4.2 zeigt eine Übersicht über die Teilnehmer des ersten Votings, welche das Voting

bis zu Ende durchgeführt haben, bezogen auf Geschlecht, Alter und Konsumverhalten.
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4. Auswertung

Abbildung 4.2.: Informationen der Teilnehmer (durch Selbstauskunft gewonnen), der weibliche

Anteil der Teilnehmer wird pink, der Anteil der männlichen Teilnehmer blau

angezeigt. Ebenfalls sind die Ergebnisse nach Konsumverhalten gruppiert und

in die Altersgruppen aufgesplittet

Von den anfänglichen 323 Teilnehmern haben lediglich 91 Personen das erste Voting bis

zum Ende durchgeführt. Dies ist unter anderem mit dem hohen Aufwand begründet, welcher

für die Teilnehmer anfällt. So dauert das Betrachten der Trailer alleine schon mehr als zwei

Stunden.

Der Anteil der männlichen Teilnehmer, welche das Voting bis zum Ende durchgeführt haben

ist größer. Die Verteilung ist vergleichbar mit der der ursprünglichen Teilnehmer. Die meisten

sind zwischen 21 und 30 Jahren alt. Der Anteil der männlichen Teilnehmer ist doppelt so groß

wie der der weiblichen. Die meisten schauen Filme wöchentlich oder öfter.

4.1.2. Teilnehmer des zweiten Experiments

Für das zweite Experiment wurden alle Teilnehmer des ersten Votings angeschrieben, welche

dieses bis zum Ende durchgeführt hatten. Folgende Informationen konnten gesammelt werden:

• 54 Personen haben am zweiten Experiment teilgenommen,

• 42 Teilnehmer haben das zweite Voting zuende durchgeführt,
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• 18 davon sind weiblich und 24 männlich,

• 5 sind unter 21,

• 25 sind zwischen 21 - 30,

• 4 sind zwischen 31 - 40,

• 5 sind zwischen 41 - 50,

• 1 ist zwischen 51 - 60 und

• 2 sind zwischen 61 - 70 Jahre alt

Abbildung 4.3 zeigt eine Übersicht über die Teilnehmer des zweiten Experiments bezogen auf

Geschlecht, Alter und Konsumverhalten.

Abbildung 4.3.: Informationen der Teilnehmer des zweiten Experiments (durch Selbstauskunft

gewonnen), der weibliche Anteil der Teilnehmer wird pink, der Anteil der

männlichen Teilnehmer blau angezeigt. Ebenfalls sind die Ergebnisse nach

Konsumverhalten gruppiert und in die Altersgruppen aufgesplittet

Von den 91 Teilnehmern, welche beim ersten Experiment alle Fragen beantwortet haben,

haben 54 am zweiten Experiment teilgenommen. Von diesen haben 42 das zweite Voting bis
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zum Ende durchgeführt. Die Verteilung ist mit der des ersten Experiments vergleichbar. Die

meisten Teilnehmer sind zwischen 21 und 30 Jahren alt und schauen wöchentlich oder öfter

Filme. Wobei der Anteil der Personen größer geworden ist, welche häu�ger als wöchentlich

Filme schauen. Dies deutet darauf hin, dass ein stärkeres Interesse an Filmen die Motivation

zur Durchführung des Votings erhöhte.

4.2. Auswertung der Kategoriebewertungen

In diesem Kapitel werden die Kategoriebewertungen genauer betrachtet. Abbildung 4.4 zeigt

die durchschnittlichen Bewertungen der Kategorien beim ersten Experiment.

Abbildung 4.4.: Vergleich der durchschnittlichen Bewertungen der Kategorien

Die meisten Kategorien wurden positiv bewertet. Sechs der 22 Kategorien wurden negativ

bewertet. Für die fünf Kategorien, zu denen die Teilnehmer zehn Filme bewerteten, ergaben

sich folgende durchschnittliche Bewertungen:

• Action: 1,52

• Biogra�e: 0,14

• Romantik: 0,71
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• Science-Fiction: 1,91

• Sport: -0,55

Die Kategorie Science-Fiction wurde mit 1,91 am besten bewertet. Action wurde ebenfalls sehr

gut bewertet mit 1,52. Sport wurde negativ bewertet. Somit ist davon auszugehen, dass Filme

der Kategorie Action oder Science-Fiction besser bewertet werden, als Filme der Kategorie

Sport oder Romantik.

4.3. Auswertung der Filmbewertungen

In diesem Kapitel werden die Bewertungen der Filme genauer analysiert. Dabei werden die

Kategorie, das Herkunftsland und das Budget genauer betrachtet.

4.3.1. Filmbewertungen des ersten Experiments

Betrachtung der Kategorie

Abbildung 4.5.: Vergleich der durchschnittlichen Bewertungen unter Berücksichtigung der

Kategorien
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Die Filmbewertungen unter Berücksichtigung der Kategorien lassen kein eindeutiges Muster

erkennen. Lediglich Science Fiction hat ausschließlich positive Bewertungen. Biogra�en sind

ebenfalls recht gut bewertet und haben nur eine Bewertung im negativen Bereich. Action

hat fünf positive und negative Bewertungen. Es gibt insgesamt mehr positive als negative

Bewertungen. Dies war zu erwarten, da die am besten bewerteten Filme in der IMDb ausgesucht

worden waren.

Betrachtung des Herkun�slandes

In diesem Kapitel werden die Filmbewertungen unter Berücksichtigung des Herkunftslandes

genauer analysiert.

Abbildung 4.6.: Vergleich der durchschnittlichen Bewertungen unter Berücksichtigung des

Herkunftslandes

Bei der Betrachtung der Herkunftslandes fällt auf, dass sich dieses massiv auf die Bewer-

tungen auswirkt. Somit gibt es lediglich eine negative Bewertung eines amerikanischen Films.

Dahingegen sind alle indischen Filme negativ bewertet worden. Die restlichen Länder haben

vier oder weniger Bewertungen. Die geringe Zahl der Bewertungen führt dazu, dass zu er-

kennende Tendenzen zufällig entstanden sein können. Die beiden französischen Filme sowie

der eine italienische Film sind positiv bewertet worden. Der größte Teil der Filme aus dem
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Vereinigten Königreich (drei der vier Filme) sind positiv bewertet worden. Die beiden Pakista-

nischen Filme wurden negativ bewertet.

Somit wird deutlich, dass sich das Herkunftsland signi�kant auf die Bewertung auswirkt.

Filme aus Amerika werden besonders gut bewertet. Auch Filme aus Europa haben eine gute

Bewertung. Filme aus Pakstian oder Indien hingegen wurden sehr schlecht bewertet.

Betrachtung des Budgets

In diesem Kapitel werden die Filmbewertung unter Berücksichtigung des Budgets genauer

betrachtet.

Abbildung 4.7.: Vergleich der durchschnittlichen Bewertungen unter Berücksichtigung des

Budgets

Bei der Betrachtung des Budgets fällt auf, dass alle Filme, die ein Budget von mehr als

50 Millionen Dollar hatten, positiv berwertet wurden. Die beiden Filme, die mehr als 200

Millionen Dollar Budget hatten, wurden sehr gut bewertet (beide ca. 1.8). Von den Filmen,

welche zwischen 151 und 200 Millionen Dollar budget hatten, sind alle positiv bewertet worden.

Lediglich zwei der Filme wurden schlechter als 1 im Durchschnitt bewertet. Die drei Filme mit

einem Budget 51 und 100 Millionen haben alle positive Bewertungen. Nur einer der fünf Filme,

bei denen das Budged zwischen 26 und 50 Millionen Dollar lag, hatte eine negative Bewertung.
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Die meisten Filme hatten ein Budget zwischen 5 und 25 Milllionen Dollar. Die meisten von

diesen hatten eine positive Bewertung. Sechs der 20 Filme hatten eine negative Bewertung. Der

größte Teil der Filme mit einem Budget von weniger als fünf Millionen Dollar wurde negativ

bewertet.

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass Filme mit einem großen Budget im Durchschnitt auch

besser bewertet werden. So kann davon ausgegangen werden, dass Filme mit einem Budget

von mehr als 50 Millionen Dollar besser bewertet werden und Filme mit einem Budget von

unter 5 Millionen schlecht bewertet werden.

Fazit der Filmbetrachtungen des ersten Experiments

Werden Kategorie, Budget und Herkunftsland zusammen betrachtet, wird deutlich, dass nur

die Betrachtung der Kategorie nicht ausreichend ist. Im Bereich der Action-Filme zum Beispiel

sind die Bewertungen sehr unterschiedlich. Es ist davon auszugehen, dass diese mehr mit

dem Herkunftsland und dem Budget, als mit der Kategorie selbst zutun haben. Daraus ist zu

schließen, dass eine reine Betrachtung der Kategorien weniger e�zient ist, als wenn Budget

und Herkunftsland mit einbezogen werden.

4.3.2. Filmbewertungen des zweiten Experiments

In diesem Kapitel werden die Filmbewertungen des zweiten Experiments betrachtet. Dabei

werden die Kategorie, das Herkunftsland und das Budget genauer analysiert. Eine Übersicht der

Bewertungen unter Berücksichtigung des Herkunftslandes ist in Anhang A.5. Die Abbildung

4.8 zweigt die Filmbewertungen mit der Betrachtung des Budgets.
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Abbildung 4.8.: Filmbewertungen des zweiten Experiments mit Betrachtung des Budgets

Die Filmbewertungen des zweiten Experiments sind alle positiv. Obwohl die Budgets der

Filme sich unterscheiden, sind alle Filme sehr gut bewertet worden. Alle Filme sind im Durch-

schnitt besser als 1,2 bewertet worden. Beim zweiten Experiment wurden keine Filme mit

einen Budget unter fünf Millionen Dollar verwendet.

Bei der Berücksichtigung des Herkunftslandes fällt auf, dass acht der zehn Filme in Amerika

produziert wurden. Einer der Filme kommt aus den Vereinigten Königreichen und ein Film

kommt aus Indien. Das die amerikanischen Filme positiv bewertet wurden, konnte erwartet

werden. Das der einzige indische Film positiv bewertet wurde war hingegen überraschend.

Die Filmbewertungen mit Berücksichtigung der Kategorie ergibt folgendes Bild:
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Abbildung 4.9.: Filmbewertungen des zweiten Experiments mit Betrachtung der Kategorie

Es ist zu erkennen, dass sich hier die Tendenzen der Kategoriebewertungen widerspiegeln.

Die Filme der Kategorie Science-Fiction wurden am besten bewertet. Die beiden Sport�lme

wurden am schlechtesten bewertet. Nur die Biogra�en waren unerwartet hoch bewertet worden.

Das Budget dieser beiden Filme ist unter 50 Millionen Dollar. Somit ist davon auszugehen,

dass die Themen besonders interessant sind und/ oder die Umsetzung dieser beiden Filme

überdurchschnittlich ist.

4.3.3. Filme mehrerer Kategorien

In diesem Kapitel werden die fünf Filme betrachtet, die mehrfach bewertet wurden, da sie

mehreren Kategorien zugeordnet waren. Abbildung 4.10 zeigt, wie diese Filme in den jeweiligen

Kategorien bewertet wurden. Der Film „Guardians of the Galaxy“ wurde sowohl beim ersten,

als auch beim zweiten Experiment bewertet.
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Abbildung 4.10.: Filmbewertungen des zweiten Experiments mit Betrachtung der Kategorien

Die beiden Filme „Inception“ und „Guardians of the Galaxy“ wurden in der Kategorie Action

besser bewertet, als in der Kategorie Science-Fiction. Das Ergebnis war so nicht zu erwarten, da

die Kategorie Science-Fiction deutlich besser bewertet worden war. Die Unterschiede sind eher

gering. Um den genauen Grund für die unterschiedlichen Bewertungen zu erfahren, müsste

eine Benutzerbefragung durchgeführt werden.

Bei den drei Filmen, die sowohl der Kategorie Sport, als auch der Kategorie Biogra�e zugeordnet

wurden, sind die Ergebnisse den Kategoriebewertungen enstsprechend. Die Bewertungen bei

der Kategorie Sport waren negativer, bei „Foxcatcher“ (0.38) und „The Fighter“ sogar sehr

deutlich negativer.

4.4. Auswertung der Methoden

Um die Qualität der Methoden zu vergleichen, werden die in Kapitel 2.1.6 dargestellten Metriken

verwendet.

4.4.1. Auswertung des ersten Ansatzes

Beim ersten Ansatz wurden alle der ImDB Kategorien, welche den Filmen zugeordnet sind,

für die Vorhersage verwendet. Dieser Ansatz wurde im Rahmen eines Projekts erarbeitet. Es
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sind zwei unterschiedliche Methoden entwickelt worden. Bei der ersten Methode werden

die Filmbewertungen anhand der bereits abgegebenen Filmbewertungen berechnet. Bei der

zweiten Methode werden die Filmbewertungen anhand der Kategoriebewertungen berechnet.

Das Diagramm 4.11 zeigt eine Übersicht über die Ergebnisse der Methode.

Abbildung 4.11.: Ergebnisse des ersten Ansatzes

Bei der ersten Methode (Filmbewertungen) ist der durchschnittliche Fehler (MAE) 1.61 und

der durchschnittliche quadrierte Fehler (RSME) 4.11 . Der Wert für precision ist 0.33, was

bedeutet, dass nur jeder dritte vorgeschlagene Film auch korrekt ist. Die Werte für recall und

daraus resultierend auch für F1-Score sind bei 0.03 und 0.05. Dies bedeutet, dass fast keine der

Filme, welche den Benutzern gefallen haben, diesen auch vorgeschlagen wurden.

Bei der zweiten Methode (Kategorien) ist der durchschnittliche Fehler (MAE) 1.12 und der

durchschnittliche quadrierte Fehler (RSME) 2.48 . Der Wert für precision ist 0.62, was bedeutet,

dass mehr als die Hälfte der vorgeschlagenen Filme korrekt sind. Die Werte für recall und

daraus resultierend auch für F1-Score sind bei 0.50 und 0.55. Dies bedeutet, dass genau die

Hälfte der Filme, welche den Benutzern gefallen haben, diesen auch vorgeschlagen wurden.

Werden die beiden Methoden verglichen wird deutlich, dass die erste Methode schlechtere

Ergebnisse erzielt als die zweite. Die Betrachtung aller Kategorien der IMDb und deren Bewer-

tungen aus der Selbstauskunft führt zu ausreichend verwertbaren Ergebnissen.
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Unter Berücksichtigung der Erkenntnisse aus Kapitel 4.3 können die im Rahmen des zweiten

Experiments entwickelten Methoden verbessert werden.

4.4.2. Auswertung des zweiten Ansatzes

Im zweiten Experiment wurden die Methoden auf folgende Weise verbessert:

• Reduzierung der Kategorien auf eine Hauptkategorie,

• Einbeziehung des Herkunftslandes und

• feste Bewertungen für bestimmte Herkunftsländer.

Diese Änderungen führten zu folgenden Ergebnissen:

Abbildung 4.12.: Ergebnisse des zweiten Ansatzes

Bei der ersten Methode (Filmbewertungen) ist der durchschnittliche Fehler (MAE) 1.55 und

der durchschnittliche quadrierte Fehler (RSME) 3.71 . Der Wert für precision ist 0.50, was

bedeutet, dass die Hälfte der vorgeschlagenen Filme auch korrekt ist. Die Werte für recall und

daraus resultierend auch für F1-Score sind bei 0.08 und 0.14. Dies bedeutet, dass fast keine der

Filme, welche den Benutzern gefallen haben, diesen auch vorgeschlagen wurden.

Bei der zweiten Methode (Kategorien) ist der durchschnittliche Fehler (MAE) 1.01 und der
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durchschnittliche quadrierte Fehler (RSME) 1.83 . Der Wert für precision ist 0.61, was bedeutet,

dass mehr als die Hälfte der vorgeschlagenen Filme korrekt sind. Die Werte für recall und

daraus resultierend auch für F1-Score sind bei 0.70 und 0.65. Dies bedeutet, dass mehr als die

Hälfte der Filme, welche den Benutzern gefallen haben, diesen auch vorgeschlagen wurden.

Die Verwendung weniger Kategorien und die Einbeziehung des Herkunftslandes führten zu

einer geringen Verbesserung der Ergebnisse. Dennoch ist Wert für recall mit 0.08 viel zu niedrig,

da weniger als zehn Prozent der Filme vorgeschlagen wurden, welche den Nutzern gefallen.

Bei der zweiten Methode hingegen verbesserten sich die meisten Werte. Nur die precision

wurde geringfügig schlechter. Dafür verbesserte sich recall um fast 20 Prozent von 0.5 auf 0.69.

Somit werden zwei von drei “richtigen „ Filmen vorgeschlagen.

Die Änderungen des zweiten Ansatzes führten somit zu verbesserten Ergebnissen. Diese sind

vor allem bei der zweiten Methode signi�kant.

4.4.3. Auswertung von Collaborative Filtering mit k-nearest

Eine Möglichkeit des CF ist die Betrachtung der ähnlichsten Benutzer und derer Bewertungen.

Die in dieser Arbeit verwendetet Methode des CF vergleicht die Bewertungen der Benutzer

vom ersten Voting. Die unterschiedlichen Methoden unterscheiden sich in der Menge der

betrachteten Benutzer. So wird beim „k-nearest 1 “ nur der ähnlichste Benutzer betrachtet

und dessen Bewertung direkt übernommen. Beim „k-nearest 2“ werden die beiden ähnlichsten

Benutzer betrachtet und ein Mittelwert derer Bewertungen gebildet. Bei „k-nearest 3“ die nächs-

ten drei usw. Abbildung 4.13 zeigt eine Übersicht über die Ergebnisse der unterschiedlichen

Varianten von „k-nearest“.
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Abbildung 4.13.: Ergebnisse von CF mit k-nearest

Die Ergebnisse der Methode „k-nearest 1“ sind die schlechtesten. Es ist die einzige Methode,

bei welcher der durchschnittliche Fehler über 1 ist. Der hohe Wert von 1,68 für RMSE deutet

darauf hin, dass einige Berechnungen stark von der tatsächlichen Bewertung abweichen.

Werden nicht nur der ähnlichste sondern mehr Benutzer betrachtet, werden die Ergebnisse

deutlich besser. Bis hin zu der Betrachtung von 10 ähnlichen Benutzern. Hier ist der quadrierte

Fehler unter 1,1 und sowohl der Wert für recall als auch der für precision bei 0,6. Dies bedeutet,

dass 60% der gefundenen Filme auch korrekt und nur 40% der gefundenen Filme nicht korrekt

sind.

Werden mehr als 10 ähnliche Benutzer betrachtet, ändern sich die Werte nur sehr gering. Die

Bewertungen werden langsam schlechter, bis bei 40 ähnlichen Benutzern sich der Wert für die

precision um 13,5% verbessert auf Kosten des recall. Der Wert für recall fällt auf 0,16. Somit

ist zwar mehr als
2
3 der gefundenen Filme korrekt, es wird aber nur noch jeder achte Film

gefunden.

Die gerade beschriebenen Ergebnisse, der in dieser Arbeit verwendeten Methoden für die Vor-

hersage, werden im nächsten Kapitel mit einander verglichen. Von den „k-nearest“-Methoden

wird „k-nearest 10“ verwendet, da diese die besten Ergebnisse erreicht hat.
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4.4.4. Vergleich mehrerer Methoden

Folgende Methoden wurden für den Vergleich verwendet, Methoden mit der Verwendung von:

• Kategoriebewertungen,

• Filmbewertungen,

• k-nearest 10 und

• immer 2 (Eine Methode, welche immer den Wert 2 als Bewertung zurückliefert).

Abbildung 4.14 zeigt den Vergleich dieser vier Methoden.

Abbildung 4.14.: Vergleich mehrerer Methoden

Bei den Kategorie- und Filmbewertungen wurden die Methoden des zweiten Ansatzes

verwendet, da diese bessere Ergebnisse erzielten, als die des ersten Ansatzes.

Die Methode „Immer 2“ liefert immer eine Bewertung von 2 zurück. Daraus resultiert ein Wert

von 1 für recall. Wenn alle Filme vorgeschlagen werden, werden auch alle richtigen Filme

vorgeschlagen. Bei der Methode Kategoriebewertungen ist der Wert mit 0,7 ebenfalls recht

hoch. Die Methode k-nearest kommt nur auf 0,6 und die Methode mit den Filmbewertungen

nur auf sehr schwache 0,1.

Der Wert von precision mit 0,53 für „immer 2“ bedeutet, dass etwas mehr als die Hälfte der
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Filme auch tatsächlich für gut befunden wurden. Dieser Wert ist nur minimal größer als der

bei den Filmbewertungen. Bei der Kategoriebewertungen und der k-nearest Methode sind die

Werte für precision mit 0,6 leicht besser.

Werden der durchschnittliche Fehler und der quadrierte durchschnittliche Fehler betrachtet,

ist die Methode „k-nearest“ knapp am genauesten, dicht gefolgt von „immer 2“.

4.5. Auswertung des gesamten Experiments

Die Teilnehmer des Experiments sind hauptsächlich Studenten, die zwischen 21 und 30 Jahre

alt sind. Da der große Anteil der Studenten aus dem Informatikbereich kommt, könnte dies

eine Erklärung für das gute Abschneiden der Kategorie Science-Fiction sein. Somit kann die

These aufgestellt werden, dass Informatikstudenten aufgrund der großen Technika�nität auch

eine Vorliebe für Science-Fiction haben.

Werden die Filmbewertungen betrachtet, fällt auf, dass neben den Kategorien auch Attribute,

wie Budget und Herkunftsland eine wesentliche Rolle spielen. Somit scheint es ausgeschlossen,

Vorhersagen nur anhand der Kategorien zu tre�en.

Die Bewertungen der Filme des zweiten Experiments sind im Verhältnis zu den Bewertungen

des ersten Experiments deutlich besser. Dies lässt darauf schließen, dass die Filme für das

zweite Experiment ungünstig gewählt worden sind. Für ein aussagekräftigeres Experiment,

wären auch Filme mit negativer Bewertung erforderlich gewesen.

Bei der Betrachtung der Ergebnisse der Methoden fällt auf, dass die Methode, die immer 2 als

Bewertung liefert, relativ gut abschneidet. Dies ist in der gerade erwähnten Auswahl der Filme

für das zweite Voting begründet. Da diese im Durchschnitt mit 2 bewertet wurden. Das gute

Abschneiden der Methode des CF war zu erwartet, da sie sich im Bereich der RS bewährt hat.

Das gute Abschneiden der Methode unter Verwendung der Kategorien liegt unter anderem an

der Verbesserung des zweiten Ansatzes. Das Einbeziehen des Herkunftslandes führte zu einer

deutlichen Verbesserung.

Der Vorteil der beiden Methoden, die im zweiten Experiment entwickelt wurden, ist, dass sie

nicht unter dem Kaltstartproblem leiden. Im Gegensatz dazu ist es der Methode „k-nearest“

nicht möglich, Bewertungen für einen Film zu generieren, der noch nicht bewertet wurde.

Im Großen und Ganzen lässt sich sagen, dass eine Verwendung der Kategorien für die Gene-

rierung der Bewertungen eine valide Option ist. Zumindest deuten die Ergebnisse bei dem in

dieser Arbeit erstellten Test- und Trainingsdatensatz auf ein gutes Ergebnis für diese Methode.

Für eine Validierung dieser These müssen weitere Trainings- und Testdatensätze erstellt und

weitere Experimente durchgeführt werden.
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Für weitere Experimente könnte ein RS entwickelt werden, welches die Methode der Kategori-

en zum Umgehen des Kaltstartproblems verwendet. Für Filme mit genügend Bewertungen ist

eher die Verwendung eines RS mit CF zu Empfehlen.
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5.1. Zusammenfassung

In dieser Masterarbeit wurde die Frage behandelt, ob es möglich ist, mithilfe von Selbstauskunft

Filmvorschläge zu generieren. Dafür wurden zwei Experimente durchgeführt. Die Teilnehmer

beantworteten Fragen zur Person, Bewerteten 22 Kategorien und insgesamt 60 Filme. Dabei

wurden ein Test- und ein Trainingsdatensatz erstellt, die von einem parallel entwickelt RS

verwendet wurden. Abschließend wurden die Ergebnisse des RS evaluiert.

Im 1. Kapitel wurden Ziel und Thema der Arbeit vorgestellt. In Kapitel 2 wurden RS, die

Erstellung einer Votingplattform und der KDD Prozess analysiert. Die beiden Experimente

und deren Ziel wurden in Kapitel 3 betrachtet. Darauf folgte eine Betrachtung des im Kontext

dieser Arbeit entwickelten RS. In Kapitel 4 wurden die Informationen über die Teilnehmer,

die Kategoriebewertungen, die Filmbewertungen und die Ergebnisse des RS ausgewertet. In

diesem, dem 5. und letzten Kapitel, werden die Erkenntnisse der Arbeit zusammengefasst.

Diese Masterarbeit endet mit einem Ausblick.

Im Rahmen dieser Arbeit war es möglich, mithilfe von Selbstauskunft Empfehlungen zu

generieren. Es wurde eine Methode gezeigt, welche das Kaltstartproblem löst. Diese Methode

verwendet die Kategoriebewertungen und bezieht das Herkunftsland mit ein. Der erste Ansatz

dieser Methode, welcher nur die Kategoriebewertungen berücksichtigt, lieferte zwar weniger

präzise, aber immer noch akzeptable Ergebnisse.

Die in dieser Masterarbeit durchgeführten Experimente hatten zwei große Probleme. Zum

einen war die Anzahl der Teilnehmer relativ klein, um die Qualität der Methoden nachzuweisen.

Zum anderen hat sich herausgestellt, dass die Auswahl der Filme des zweiten Experiments

ungünstig getro�en wurde. Es wurden nur Filme ausgewählt, welche überdurchschnittlich gut

bewertet wurden. Dies erschwert die Bewertung der Qualität ebenfalls.

5.2. Ausblick

Die im Kontext dieser Arbeit entwickelten Methoden können weiterentwickelt werden. Hierfür

bieten sich folgende Möglichkeiten:
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• Es können weitere Attribute, wie z.B. Budget für die Vorhersage verwendet werden.

• Es kann eine Gewichtung der Attribute eingeführt werden.

• Die Bildung der Cluster kann verbessert werden.

• Die Einbeziehung der Cluster kann optimiert werden.

Um die Methoden weiter zu evaluieren, können sie auf größere Datensätze angewendet werden.

So werden auch die Bewertungen für eher „schlechte“ Filme berechnet.

Eine weitere Möglichkeit ist die Befragung der Teilnehmer nach den Gründen für bestimmte

Bewertungen. Die Erkenntnisse aus einer solchen Befragung können für eine Optimierung der

Methoden verwendet werden.

Es ist zu erwarten, dass die Bedeutung der RS für Onlinedienste weiter zunehmen wird. Somit

stellt sich die Frage nach der Zukunft der RS. Hector Garcia-Molina beantwortet diese Frage

bei der RecSys 2014, mit folgenden drei Punkten:

• mehr Kontrolle über die Strategie,

• Einbeziehung von Freunden und

• Integration von Suche und Empfehlungen.

Aber da Vorhersagen nicht immer leicht zu tre�en und nicht immer zutre�end sind, bleibt

abzuwarten, wie sich die Zukunft der RS entwickeln wird. Eins aber ist mit Sicherheit zu

erwarten: die RSs werden eine immer größere Rolle spielen.
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A.1. Fragen zur Person

Die Fragen und Antwortmöglichkeiten, welche den Teilnehmern zu ihrer Person gestellt

wurden.

• Wie alt bist du?

unter 21

21-30

31-40

41-50

51-60

61-70

über 70

• Bist du männlich oder weiblich?

männlich

weiblich

• Wie schaust du Filme? (Mehrfachauswahl möglich)

VHS

DVD

Internet

Kino

Tablets, etc.

• Wie oft schaust du Filme?

mehrere pro Woche
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einen pro Woche

einen pro Monat

seltener als einmal pro Monat

A.2. Bewertungen der Kategorie

Folgende Kategorien wurden bewertet. Die Teilnehmer konnten diese mit einer Wertung von

-3 bis 3 bewerten.

• Action

• Abenteuer�lme

• Animations�lme

• Biogra�en

• Komödien

• Krimis

• Dokumentationen

• Dramen

• Familien�lme

• Fantasy

• Film Noir

• Geschichts�lme

• Horror�lme

• Musik�lme

• Musicals

• Mystery�lme

• Liebes�lme
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• Science Fiction

• Sport�lme

• Thriller

• Kriegs�lme

• Western

A.3. Filme des ersten Experiments

Folgende Filme wurden bewertet (sortiert nach der Kategorie, welche diese beim Voting

zugeordnet waren). Die Teilnehmer konnten diese mit einer Wertung von -3 bis 3 bewerten.

• Action

Kaththi (2014)

John Wick (2014)

Redirected (2014)

Waar (2013)

Inception (2010)

Nenokkadine (2014)

Gangs of Wasseypur (2012)

The Dark Knight Rises (2012)

Guardians of the Galaxy (2014)

021 (2014)

• Biogra�en

Ziemlich beste Freunde (2011)

The Wolf of the Wall Street (2013)

Rush - alles für den Sieg (2013)

12 Years a Slave (2013)

The Imitation Game (2014)

The King’s Speech (2010)
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Dallas Buyers Club (2013)

Foxcatcher (2014)

Captain Phillips (2013)

The Fighter (2010)

• Liebes�lme

Haider (2014)

Bar� (2012)

Das Schicksal ist ein mieser Verräter (2014)

Vielleicht lieber morgen (2012)

Before Midnight (2013)

My Name is Khan (2010)

Blau ist eine warme Farbe (2013)

Silver Linings (2012)

The Best O�er (2013)

Liebe (2012)

• Science Fiction

Inception (2010)

Guardians of the Galaxy (2014)

X-Men: Days of Future Past (2014)

Marvel’s the Avengers (2012)

Planet der A�en: Revolution (2014)

Edge of Tomorrow (2014)

Gravity (2013)

The Return of the First Avenger (2014)

Star Trek: Into Darkness (2013)

X-Men: Erste Entscheidung (2011)
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• Sport�lme

Warrior (2011)

Rush (2013)

Foxcatcher

The Fighter (2010)

Moneyball (2011)

42 - Die wahre Geschichte einer Sportlegende (2013)

United (2011)

Secretariat (2010)

Win win (2011)

Mavericks (2012)

A.4. Filme des zweiten Experiments

• Mad Max: Fury Road (2015)

• Fast & Furious 7 (2015)

• Blind Side ? Die große Chance

• Die Entdeckung der Unendlichkeit

• Tanu Weds Manu Returns (2015)

• Kein Ort Ohne Dich (2015)

• Marvel’s The Avengers 2: Age of Ultron (2015)

• Guardians of the Galaxy (2014)

• Unbroken (2014)

• City of McFarland (2015)
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A.5. Filmbewertungen des zweiten Experiments nach
Herkun�sland

Abbildung A.1.: Filmbewertungen des zweiten Experiments mit Betrachtung des Herkunftsland
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A.6. Informationstext des ersten Votings

Abbildung A.2.: Informationstext des ersten Votings
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Abbildung A.3.: Informationstext des ersten Votings
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A.7. Informationstext des zweiten Votings

Abbildung A.4.: Informationstext des zweiten Votings
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