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Kapitel 1
Einleitung

Bei einem Empfehlungssystem handelt es sich um eine Software, die verschiedene Algo-
rithmen einsetzt, um beispielsweise den Besucher eines Online-Shops auf bestimmte Pro-
dukte aufmerksam zu machen. Diese Produkte werden dabei automatisiert als besonders
interessant fiir ihn eingestuft. Empfehlungssysteme dienen dazu, den Besucher vor einer
Uberflutung von zu vielen Informationen zu bewahren und ihm méglichst nur die fiir ihn
zu diesem Zeitpunkt relevanten Artikel zu présentieren. Sie tragen auflerdem dazu bei, ihn
zum Kauf von moglichst vielen Produkten anzuregen und somit den Umsatz des Online-
Shops zu steigern. Typischerweise werten die eingesetzten Verfahren dabei das Kauf- und
Aufrufverhalten der Besucher aus und nutzen zudem vorliegende Artikelinformationen wie

ihre Beschreibungen.

»Ein Empfehlungssystem (oft auch ,Recommender System‘ genannt) ist ein
System, das einem Benutzer in einem gegebenen Kontext aus einer gegebenen

Entitdtsmenge aktiv eine Teilmenge ,niitzlicher Elemente empfiehlt“ [17]

Empfehlungssysteme haben dabei Wurzeln in verschiedenen Themengebieten der In-

formatik wie dem information filtering und dem data mining.

1.1 Motivation und Hintergrund

Da die Wiinsche eines Besuchers in einem Online-Shop im Gegensatz zu einem realen Ge-
schéft nicht durch einen Fachverkéufer sofort abgefragt und erkannt werden kénnen, bietet
es sich an, dafiir automatisierte Verfahren einzusetzen. Diese bieten ihm beispielsweise auf-
grund seines Aufruf- und Kaufverhaltens oder des typischen Verhaltens anderer Benutzer
Produkte an, die ihn vermutlich interessieren werden. Dazu wurden in der Forschung be-
reits verschiedene Verfahren entwickelt. Zur richtigen Auswahl des Verfahrens ist es jedoch
erforderlich, diese zunéchst miteinander zu vergleichen und herauszufinden, welche sich fur

den jeweiligen Einsatzzweck am besten eignen. Dazu kénnen z. B. verschiedene Verfahren
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Abbildung 1.1: Startseite von China-Gadgets.de

in Form eines A /B-Tests evaluiert werden. In der Wissenschaft wird jedoch insbesondere
die Evaluierung von Empfehlungsverfahren auf Live-Systemen oftmals vernachléssigt, da
es im akademischen Umfeld haufig schwierig ist, dafiir geeignete Systeme zu finden. So gibt
es zwar viele Untersuchungen, die auf bestehenden historischen Datensétzen arbeiten und
bewerten, welche Verfahren den gréfiten Erfolg versprechen, allerdings finden diese Tests
offline statt und beriicksichtigen zum Beispiel keine realen psychologischen Auswirkungen
auf den Nutzer [19].

Fiir die Untersuchungen in dieser Arbeit wurden verschiedene Empfehlungsverfahren
implementiert und auf einer Plattform im realen Betrieb eingesetzt. Der Einsatzort war
dabei die Seite China-Gadgets.de, ein sogenannter ,,Schnidppchenblog® (Abbildung ,
der sich auf die Vermarktung von chinesischen Produkten im deutschsprachigen Raum
spezialisiert hat. In diesem Blog werden taglich mehrere Beitrige zu verschiedenen neuen
Artikeln veroffentlicht, die zum Teil einfach nur deren Verwendung erldutern oder aber
auch ganze Testberichte darstellen und die Besucher zum Kauf anregen sollen. Aus dem
jeweiligen Beitrag heraus kann iiber einen Link direkt auf den Online-Shop des Héndlers
zugegriffen werden, bei dem das jeweilige Produkt zum moglichst glinstigen Preis zum
Verkauf angeboten wird. Diese geben dabei einen Teil des Verkaufserloses als Provision
ab und beteiligen somit China-Gadgets.de an ihren Einnahmen, iiber die sich der Blog

schlie3lich finanziert.
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1.2 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit stellt in einem theoretischen Teil zuerst bestehende Ergebnisse im Praxiseinsatz
von Empfehlungssystemen vor und zeigt mogliche Unterschiede zu Offline-Evaluationen
auf. Aulerdem wird auf die grundsétzliche Funktionsweise einiger Empfehlungsverfahren
eingegangen und es wird gezeigt, wie diese evaluiert werden kénnen. Anschlieend werden
die konkreten technischen Einzel- und Besonderheiten bei der Realisierung des Systems
auf China-Gadgets.de ndher betrachtet. Im letzten Teil der Arbeit werden die aus der

Fallstudie gewonnenen Ergebnisse schliefflich vorgestellt und aus diesen ein Fazit gezogen.
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Kapitel 2

Empfehlungssysteme und ihre

Evaluation

Dieses Kapitel geht auf die Funktionsweise von Empfehlungssystemen ein und stellt die ver-
schiedenen Moglichkeiten, die zur Erzeugung von Vorschlidgen zur Verfiigung stehen, vor.
Auflerdem nennt es geeignete Evaluierungsverfahren und Metriken, die zur Beurteilung
von Empfehlungen verwendet werden kénnen. Diese sind im Anschluss anhand bestehen-
der Studien auf ihre Aussagekraft im Vergleich zu Ergebnissen von Online-Evaluationen

zu untersuchen.

2.1 Grundlagen

Die Produkte oder Artikel bilden die Entitdtsmenge eines Empfehlungssystems und
kénnen verschiedener Art sein. Denkbar sind z. B. Kleidungsstiicke, elektronische Geréte,
Musiktitel, Filme oder Zeitungsartikel, aber auch vollig andere Entitaten, die aufgrund ih-
rer hoheren Anzahl zur Uniibersichtlichkeit fiihren kénnen. Die Schwierigkeit liegt darin,
die Wahl des richtigen Empfehlungsverfahrens moglichst gut auf die jeweilige Zielgruppe
und die Art der Artikel abzustimmen [I3] 16, [5, 9]. Um die eingesetzten Algorithmen die
Auswahl von relevanten Artikeln bestmoglich treffen zu lassen, bietet es sich an, moglichst
viele Informationen iiber den Benutzer und die Produkte auszuwerten. Viele Empfehlungs-
verfahren arbeiten daher personalisiert, generieren also auf die jeweiligen Interessen der
Benutzer angepasste Empfehlungen und benétigen dazu Préferenzinformationen. Dazu ist
es notwendig, Benutzerprofile zu erzeugen, die diese Préferenzen moglichst gut widerspie-
geln. Diese Profile kénnen auf zwei verschiedene Arten erzeugt werden [15], S. 22]:

Bei der expliziten Bewertung wird der Benutzer direkt nach seiner persénlichen
Meinung zu einem bestimmten Produkt gefragt, welches er sich moglicherweise gerade
ansieht. Dazu kann er je nach Implementierung entweder wie in Abbildung auf einer

vorgegebenen Skala auswéhlen, wie sehr ihm der Artikel gefillt oder auch wie in Abbildung

5
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Abbildung 2.1: Explizite Bewertung bei

Amazon

Abbildung 2.2: Explizite Bewertung bei
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2.2 nur ,dafiir“ oder ,dagegen® stimmen. Die Auswahl wird dann in sein personliches
Benutzerprofil iibernommen und gespeichert.

Hingegen wird das Profil des Benutzers bei der impliziten Bewertung indirekt iiber
sein Verhalten erzeugt. So wird dabei ausschlielich protokolliert, welche Artikel er sich
ansieht, in den Warenkorb legt oder kauft und anhand dessen anschlieflend abgeleitet, wel-
che Artikel er besonders interessant fand. Das fiihrt allerdings zu dem Problem, dass nicht
sichergestellt werden kann, ob den Benutzer das Produkt auch tatséchlich interessiert hat.
So kann es sein, dass er sich es zwar angesehen oder sogar gekauft hat, aber schlussendlich
nicht davon iiberzeugt war oder es fiir jemanden anders bestellt hat.

Je nach Einsatzort kénnen zudem weitere Informationen iiber den Kontext mit ein-
flieBen, der jedoch in der Literatur nicht einheitlich definiert wird [I5, S. 291]. Nach [22]
enthélt dieser z. B. Informationen dariiber, an welchem Ort sich der Benutzer zu der Zeit
befindet oder welche weiteren Personen und Begebenheiten in seiner Ndhe sind. Diese
Informationen kénnen dazu verwendet werden, um einem Benutzer, der gerade nach ei-
nem Kinofilm sucht, beispielsweise direkt die Kinos aus seiner unmittelbaren Umgebung
anzuzeigen, in denen dieser Film gezeigt wird.

Auflerdem gibt es zwei wesentliche Arten von Empfehlungsverfahren. Diese unterschei-
den sich darin, ob sie primér die Benutzerprofile verschiedene Benutzer miteinander ver-
gleichen (kollaborativ) oder ob sie die einzelnen Produkte inhaltlich z. B. iiber ihre Produkt-
beschreibungen vergleichen und jeweils dartiber weitere Artikel heraussuchen (inhaltsba-
siert). Ebenfalls lassen sich hybride Verfahren realisieren, die beide Verfahren miteinander
kombinieren.

Zudem muss zwischen personalisierten und unpersonalisierten Empfehlungsverfahren

unterschieden werden. So wird bei personalisierten Verfahren das aktuelle Profil des
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aktiven Benutzers mit beriicksichtigt, sodass die Vorschlidge diesbeziiglich optimiert wer-
den. Das setzt allerdings auch voraus, dass der Benutzer bereits einige Zeit auf der Seite
verbracht hat, um ausreichend Profildaten erzeugt zu haben. Ein typisches Verfahren wéa-
re es hier, dem Benutzer die Artikel aus seinem vorherigen Besuch als Erinnerung noch
einmal anzuzeigen. Hingegen sind unpersonalisierte Verfahren nicht von bereits vor-
liegenden Profildaten des Benutzers abhéngig und geben ausschliellich allgemeingiiltige
Empfehlungen aus, die auf alle Besucher gleichermaflen zutreffen konnen. Diese sind somit
selbst bei neuen Besuchern sofort einsetzbar.

Die Verfahren kénnen dabei entweder nach interessanten und uninteressanten Artikeln
klassifizieren und somit anschlieend eine Rangfolge von méglicherweise interessanten Ar-
tikeln ausgeben oder fiir ein Objekt der Vorhersage prognostizieren, welchen Wert dieses
fiir einen Benutzer hitte. Die Produkte konnen dabei anhand ihres prognostizierten Wer-
tes durch Festsetzen eines sinnvollen Schwellenwertes oder Auswahl der Top-IN ebenfalls

leicht als interessant oder uninteressant klassifiziert werden.

2.2 Verfahren

Empfehlungsverfahren lassen sich in kollaborative Verfahren (collaborative filtering) und
in inhaltsbasierte Verfahren (content-based filtering) unterscheiden, die in diesem Kapitel

naher behandelt werden sollen.

2.2.1 Kollaborative Verfahren

Bei kollaborativen Verfahren werden die wihrend des Betriebs der Seite gesammelten
Benutzerdaten z.B. zu den aufgerufenen Artikeln und dessen Bewertungen ausgewertet.
Dazu werden die Profile verschiedener Benutzer miteinander verglichen und iiber deren
Gemeinsamkeiten und Unterschiede versucht, passende Empfehlungen zu generieren. Da-
bei gilt das Grundprinzip aus den historischen Daten Riickschliisse auf die Interessen und
Vorlieben eines Benutzer zu ziehen und diesen in Zukunft gezielt nachzukommen [15], S.
13]. Gibt es z.B. zwei Benutzer A und B, die beide dieselben bisherigen Artikel inter-
essiert haben, wobei Benutzer A einen weiteren Artikel mehr interessiert hat, so ist es
nach dem Ndachste-Nachbarn-Verfahren (s. Kapitel naheliegend, Benutzer B diesen
Artikel ebenfalls vorzuschlagen.

Als Eingabe fiir einen kollaborativen Algorithmus dienen dabei typischerweise entweder
die abgegebenen Artikelbewertungen der einzelnen Benutzer oder schlicht die aufgerufe-
nen Artikel. Anschlieffend lésst sich fiir einen konkreten Benutzer und ein vorgegebenes
Produkt, das noch nicht von ihm bewertet wurde, abschétzen, wie gut oder schlecht es
ihm vermutlich gefallen wiirde. Aufgrund dieser Informationen lasst sich somit ebenfalls

eine Liste erstellen, die die voraussichtlich bestbewertesten Artikel enthélt (Top-N).
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Tabelle 2.1: Co-occurrence Haufigkeiten bei zwei Benutzern

Artikel 1 Artikel 2  Artikel 3 Artikel 4

Artikel 1 - 1 1 0
Artikel 2 - - 2 1
Artikel 3 - - - 1
Artikel 4 - - - -

Co-occurrence Patterns (frequent patterns) Ein beliebtes Verfahren, das in Online-
Shops haufig anzutreffen ist (s. Abbildung , ist es die gegenseitigen Vorkommen der
Produkte z.B. in Warenkorben auszuwerten, also mégliche Zusammenhéinge im Aufruf-
oder Kaufverhalten aufzudecken. Das Ziel ist es dabei, herauszufinden, ob bestimmte Pro-

dukte immer zusammen mit anderen gekauft oder angesehen werden.

Es gibt verschiedene Moglichkeiten das gewiinschte Verhalten zu implementieren. Ein
bekanntes Verfahren ist der Apriori-Algorithmus aus der Assoziationsanalyse [15], S. 31ff].
Bei diesem Verfahren werden Teilmengen von Artikeln gebildet und fiir diese jeweils be-
stimmt, wie wahrscheinlich es ist, dass Personen, die eine Menge gekauft haben, auch eine
bestimmte andere gekauft haben. Daraus kénnen schliefllich Regeln abgeleitet werden, die
angeben, wie viel Prozent der Besucher, die Produkt A und B gekauft haben, auch C
gekauft haben.

Ein etwas einfacherer Ansatz ist es, lediglich die gemeinsamen Kéufe oder Interak-
tionen zu zdhlen. Als beispielhafter Datensatz seien zwei Benutzer gegeben, von denen
der eine Artikel 1, 2 und 3 gekauft hat und der andere Artikel 2, 3 und 4 gekauft hat.
Daraus ergibt sich Tabelle in der durch einfaches Mitzdhlen aller Artikel-Paare, die
von einem Benutzer gemeinsam gekauft wurden, bestimmt werden kann, welche Produk-
te allgemein besonders hdufig zusammen gekauft werden. So wére es hier sinnvoll, einem
dritten Besucher, der gerade Artikel 2 in seinen Warenkorb gelegt hat, ebenfalls Artikel 3

vorzuschlagen, da dieser von vielen Benutzern mitbestellt wurde.

Hierbei handelt es sich somit um ein unpersonalisiertes Verfahren, welches mit relativ

trivialen Mitteln einfache Zusammenhénge aufdecken kann.
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Tabelle 2.2: Beispiel-Bewertungen auf einer Skala von 1 bis 5 in Form einer Benutzer-Artikel-
Matrix

Benutzer Artikel 1 Artikel 2 Artikel 3  Artikel 4
A 4 2 4

4
3
2
1

W N B Ot

3 5
2 3
3 3
5 2

H O Q ®

Zu beachten ist dabei jedoch, dass je nach konkretem Einsatz unterschiedliche Arten
von Produkten empfohlen werden koénnen. Bei Betrachtung von gemeinsam gekauften Ar-
tikeln handelt es sich eher um Produkte mit ihrem jeweiligen Zubehor, wiahrenddessen bei

gemeinsam betrachteten Produkten eher weitere alternative Artikel empfohlen werden.

Nachste-Nachbarn-Verfahren Beim Néchste-Nachbarn-Verfahren handelt es sich hin-
gegen um ein personalisiertes Verfahren, welches entweder benutzer- oder artikelbasiert
eingesetzt werden kann. Dabei wird versucht, die Bewertung eines Artikels fiir einen Be-
nutzer vorherzusagen, der ihn bislang noch nicht bewertet hat. Dies geschieht dabei durch
Finden von Benutzern oder Artikeln, die aufgrund ihrer Bewertungen dhnlich zueinander
sind. Der Grundgedanke dabei ist, dass ein Benutzer, der Produkte gréfitenteils dhnlich
wie ein anderer bewertet hat, vermutlich auch die bislang noch nicht vom ihm selbst bewer-
teten Artikel dhnlich wie der andere einstufen wird [15], S. 13ff]. Dabei wird angenommen,
dass sich der Geschmack der Benutzer iiber die Zeit nicht wesentlich &ndert und gefundene

Gemeinsamkeiten aus der Vergangenheit auch in der Zukunft noch bestehen werden.

Nachfolgend soll das benutzerbasierte kNN-Verfahren (k-Néchste-Nachbarn) beispiel-
haft als typisches kollaboratives Verfahren skizziert werden. Als Eingabe dafiir wird eine
Benutzer-Artikel-Matrix iibergeben, die die bislang erfolgten Bewertungen der Benutzer
enthélt, wie sie beispielhaft in Tabelle dargestellt ist. Zundchst wird eine k-grofle
Nachbarschaft an weiteren Benutzern bestimmt, die alle ein dhnliches Bewertungsverhal-
ten wie beim aktuellen Benutzer haben. Zur Bestimmung der Nachbarschaft wird héufig
die Pearson-Korrelation [15, S. 14f] verwendet. Diese berechnet wie &hnlich die Bewer-
tungen zweier Benutzer waren und respektiert ebenfalls unterschiedliche Auffassungen
der Bewertungsskala, sodass ein Benutzer, der konsequent schlechter bewertet als ein
anderer, dadurch nicht zwangslaufig weniger ahnlich ist. Die Pearson-Korrelation liegt
dabei stets im Bereich zwischen -1 und 1 und berechnet sich bei der Menge Benutzer
U = uy,...,up, der Menge P = p1,...,pm und der n x m Matrix R mit den Bewertungen

rij (i € 1l.n,j € 1...m) fiir die beiden Benutzer a und b wie folgt:
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sim(a,b) — >pep(Tap —Ta)(Tbp — T5) (2.1)

N \/ZpeP(ra,p - ﬁy\/zpeP(Tb,p —7p)?

Wird nun der aktuelle Benutzer a mit allen anderen verglichen, kann daraus schliefllich

die Nachbarschaft des Benutzers berechnet werden, indem die Top-k &hnlichen Benutzer

bestimmt werden. Die Bewertung eines Produktes p ergibt sich damit aus:

— Ypen sitm(a,b) - (rpp —T)
pred(a,p) =Tq + - ’
(a,p) > ven sim(a,b)

Beispielhaft ergibt Benutzer A verglichen mit den Benutzern B bis E die Pearson-
Korrelationen von jeweils 0,83; 0,82; —0,47 und —0,97. Fiir k¥ = 2 besteht die Nachbar-
schaft N damit aus den Benutzern B und C, sodass die fehlende Bewertung fiir Artikel 3

(2.2)

mit 3,21 abgeschétzt werden kann.

Mit kNN existiert also ein typisches Verfahren, welches kollaborativ Bewertungen ab-
schéitzen kann, indem Zusammenhénge zu anderen Benutzern entsprechend ausgenutzt
werden. Der Nachteil bei diesem Verfahren liegt allerdings im relativ hohen Rechenauf-
wand, der dazu benétigt wird. Um diesen zu reduzieren, existieren alternative, etwas ein-
fachere Verfahren wie z.B. SlopeOne [I5] S. 41ff].

2.2.2 Inhaltsbasierte Verfahren

Bei inhaltsbasierten Verfahren werden die Artikel als solche iiber die zusétzlichen
Informationen, die iiber sie zur Verfiigung stehen, miteinander verglichen. Dabei muss

grundsétzlich zwischen zwei verschiedenen Arten von Informationen unterschieden werden:

1. Informationen in Form von Artikeleigenschaften d.h. strukturierten Angaben z. B.
im Falle von Smartphones iiber die verfiigbare Displayauflosung, der Taktrate des

verbauten Prozessors oder dem integrierten Speicher

Tabelle 2.3: Strukturierte Daten am Beispiel von Smartphones

Modell  Auflésung Prozessor Speicher Preis

A 1920x1080 2x1,8Ghz  64GB 459 Euro
B 2560x1440 4x2,1Ghz  32GB 509 Euro

2. oder Informationen in Form einer Artikelbeschreibung, die als Text den Artikel

naher beschreibt.

Waihrend im ersten Fall die Daten bereits, wie in Tabelle aufgelistet, geordnet
vorliegen und diese aufgrund einer haufig bereits bestehenden Rangordnung (z.B. je mehr
Speicher, desto besser) leicht verglichen werden kénnen, muss im zweiten Fall der Text

zunachst auf seinen Inhalt hin untersucht werden.
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Dazu findet in der Regel eine Analyse der Haufigkeiten der im Text vorkommenden
Worter statt. Die Haufigkeiten repriasentieren dann den Inhalt des Textes und erméglichen
es anschliefend, besonders dhnliche oder kontrire Artikel zu finden. Ebenfalls wird hier
haufig das Benutzerprofil mit hinzugezogen, sodass Artikel bestimmt werden kénnen, die

einen inhaltlichen Zusammenhang zu den préferierten Artikeln des Benutzers haben.

TF-IDF Zur Bestimmung der Worthaufigkeiten werden in vielen Féllen TF-IDF-Vekto-
ren erzeugt. TF-IDF steht fur term frequency-inverse document frequency [15, S. 55f]. Bei
diesem Verfahren wird die Haufigkeit eines jeden Wortes, das in einem Text vorkommt,
bestimmt und mit der Haufigkeit dieses Wortes in allen Texten verglichen. Kommt bei-
spielsweise ein Wort besonders héufig in einem Text vor und ist in allen Texten zusammen
jedoch nur selten anzutreffen, so handelt es sich demnach vermutlich um ein Wort, wel-
ches besonders charakteristisch fiir diesen Text ist. Ist genau das Gegenteil der Fall, so ist
dieses wahrscheinlich nicht sonderlich reprasentativ. Fiir jeden Text wird somit ein Vektor
erzeugt, der fiir jedes im Text enthaltene Wort angibt, wie charakteristisch es fiir ihn ist.
Um zu vermeiden, dass besonders lange Texte besonders hohe Wertungen erhalten, miissen
diese noch iiber die Gesamtanzahl der Woérter normiert werden, sodass lediglich relative
Héufigkeiten berticksichtigt werden. Zusétzlich sollten die Worter vorher auf ihre Wort-
stamme reduziert werden (stemming), um eine unnétige Verteilung des sinngeméf selben
Wortes z. B. auf verschiedene Konjugationen und Numeri zu reduzieren und zeitgleich die

Vektoren selbst nicht unnétig zu vergréfern.

Kosinus-Ahnlichkeit Um die Ahnlichkeit zweier TF-IDF-Vektoren (@, E) und somit
zweier Artikel zu bestimmen, wird in der Regel die Kosinus-Ahnlichkeit verwendet. Diese
stammt aus der Vektorrechnung und dhnelt der Bestimmung des eingeschlossenen Winkels
[15, S. 19]:

sim(@,b) = — (2.3)
Dabei liegt sim(a, I_;) im Bereich von 0 bis 1, wobei 0 eine besonders niedrige und 1
eine besonders hohe Ahnlichkeit angibt.

Ahnliche Artikel In Situationen, in denen das derzeit betrachtete Produkt eines Be-
nutzers ihn noch nicht vollstédndig zum Kauf iiberzeugt, kann es sinnvoll sein, ihm weitere
dhnliche Artikel zu préasentieren, die seine Bediirfnisse moglicherweise besser erfiillen. Da-
zu kann der TF-IDF-Vektor des aktuell betrachteten Artikels verwendet werden. Das Ziel
ist es, weitere TF-IDF-Vektoren zu finden, die moglichst dhnlich zum vorgegebenen sind,
sodass liber diese darauf geschlossen werden kann, dass auch die Inhalte der zugehorigen

Artikelbeschreibungen dhnlich sind. Wird nun der vorgegebene Vektor mit allen anderen
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Vektoren, die in der Produktdatenbank enthalten sind, verglichen und werden die zuge-
horigen Kosinus-Ahnlichkeiten berechnet, bilden die Produkte mit dem hochsten Wert

schlieBlich die gewiinschte Produktmenge.

Content-based Personalized Filtering Die voran beschriebenen Methoden kénnen
ebenfalls dazu eingesetzt werden, um einem Benutzer Artikel zu empfehlen, die inhaltlich
besonders gut zu seinen Interessen passen. Dazu werden zunéchst die TF-IDF-Vektoren
aller Artikel, die ihm bislang gefallen haben oder die im Falle von implizitem Feedback von
ihm aufgerufen wurden, zu einem Durchschnittsvektor zusammengerechnet. Seine person-
lichen Préaferenzen werden damit durch diesen Durchschnittsvektor reprisentiert. Indem
anschlieBend die Kosinus-Ahnlichkeiten zu allen anderen vorhandenen Vektoren bestimmt
werden, konnen wieder die fiir ihn besonders interessanten Produkte herausgefiltert wer-
den [I5] S. 58]. Dadurch ergibt sich eine Produktmenge, die inhaltlich zu seinen Interessen

passen sollte.

2.2.3 Zusammenfassung

Die Auswahl der dargestellten Verfahren gibt einen Uberblick dariiber, welche vielfiltigen
Moéglichkeiten zur Generierung von Empfehlungen zu Verfiigung stehen und lédsst erah-
nen, dass die Wahl der einzusetzenden Verfahren fiir einen Produktivbetrieb sorgfiltig
getroffen werden sollte. Es gibt jedoch ebenfalls zahlreiche weitere, teils deutlich komple-
xere Verfahren, die z.B. auf probabilistischen Ansétzen [12] oder Matrixfaktorisierung [18]

basieren.

2.3 Offline-Evaluation

Um die richtige Auswahl von geeigneten Verfahren fiir einen bestimmten Einsatzzweck zu
erleichtern, bietet es sich an, vorab offline einige Untersuchungen durchzufiihren. Diese
Untersuchungen kénnen dabei auf zwei verschiedene Arten realisiert werden: Entweder
durch Analyse eines historischen Datensatzes oder durch Probanden, die im Rahmen ei-
ner Laborstudie auf ihr Verhalten hin untersucht werden bzw. darum gebeten werden,
die erzeugten Empfehlungen nach verschiedenen vorgegebenen Kriterien zu bewerten. Ei-
ne Laborstudie erfordert dabei jedoch im Vergleich zur Datensatzanalyse einen erheblich
héheren Aufwand.

Bei Verwendung eines historischen Datensatzes wird dieser zunéchst aus einem Live-
System exportiert. Je nachdem, welche Daten erfasst werden, enthélt dieser die expliziten
oder impliziten Bewertungen, d.h. die Kdufe, Aufrufe oder direkten Beurteilungen ver-
schiedener Artikel jedes Benutzers [21], 3]. AnschlieBend wird eine Situation simuliert, in

der fiir eine bestimmte Person Empfehlungen generiert werden sollen. Dazu wird fiir eine
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Auswahl von Empfehlungsverfahren der Datensatz als Eingabe verwendet und das Er-
gebnis untersucht. Die Schwierigkeit liegt jedoch darin, zu beurteilen, ob die auswéahlten
Artikel geeignet waren oder nicht. Gdbe es Menge, die die optimalen Empfehlungen fiir
einen Benutzer enthalten wiirde, konnte bestimmt werden, welcher Anteil davon durch das
Verfahren ausgewahlt werden konnte. Da diese Menge jedoch nicht fiir jeden Benutzer mit
seinen jeweiligen Interessen prézise bestimmt werden kann, ist eine zuverlédssige objektive

Bewertung schwierig [17, S. 371].

Um dennoch eine Bewertungsmoglichkeit zu schaffen, wird in der Wissenschaft fast
ausnahmslos immer nach demselben Verfahren vorgegangen. Dazu wird zunéchst ein Teil
des exportierten Datensatzes als Testdatenmenge versteckt und der Rest als Trainingsda-
tenmenge zur Eingabe fiir einen bestimmten Algorithmus zum Lernen verwendet. Das Ziel
ist es anschlieend mittels des Verfahrens die Daten aus der versteckten Testdatenmenge
vorherzusagen. Die Qualitét der Vorhersage wird schliefilich danach beurteilt, wie prazise

die Elemente aus der Testdatenmenge prognostiziert werden konnten.

Die Qualitét kann jedoch im Detail auf verschiedene Weisen beurteilt werden, die zur
Verwendung unterschiedlicher Metriken fithren. Eine Metrik erfasst dabei numerisch eine
bestimmte Eigenschaft der Empfehlungen, die als Vergleichswert zwischen verschiedenen
Verfahren herangezogen werden kann. Durch Kombination verschiedener unterschiedlicher
Metriken kann so entschieden werden, ob die generierten Empfehlungen fiir den jeweiligen

Einsatzzweck sinnvoll waren oder nicht und welche am besten abgeschnitten haben.

Dieses Vorgehen wird dabei mit verschiedenen Aufteilungen von Trainings- und Testda-
tenmenge wiederholt und die bestimmten Metriken anschlieend gemittelt (Kreuzvalidie-
rung). Dadurch werden zuféllige Ergebnisse aufgrund besonders giinstiger oder ungiinstiger

Segmentierungen reduziert.

Im Anschluss daran kénnen die eingesetzten Verfahren in eine Rangfolge gesetzt wer-
den, die unterschiedliche betrachtete Aspekte gegeneinander abwégen. Um auszuschliefien,
dass die Ergebnisse nicht zu stark vom Zufall beeinflusst wurden oder zu nahe beieinan-
der liegen, kann anschlieflend ebenfalls ein Signifikanztest durchgefithrt werden. Damit
lésst sich abschétzen, wie wahrscheinlich es ist, dass allfallig beobachtete Unterschiede nur

durch Zufall entstanden sind.

Zu beachten ist jedoch, dass die Aussagekraft nur dann gewéhrleistet ist, wenn ange-
nommen werden kann, dass sich der Benutzer beim Ubergang in den Live-Betrieb mog-
lichst genauso verhélt wie in den Offline-Daten aufgezeichnet wurde [I5], S. 254]. Damit
wird nicht beriicksichtigt, dass das Empfehlungssystem die Kaufentscheidung eines Benut-

3

zers moglicherweise sogar aktiv beeinflussen kann [2].

Die Offline-Evaluation stellt damit ein praktikables Werkzeug dar, um den Aufwand
fiir eine Online-Evaluation zu reduzieren und bereits von Beginn an eine moglichst gute
Vorauswahl zu treffen [I5] S. 187f].
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empfohlene Elemente Precision

vom Benutzer als interessant
eingestufte Elemente

Recall

Abbildung 2.4: Precision und Recall veranschaulicht

2.3.1 Metriken

Eine Metrik dient dazu, die Qualitit z.B. einer Losung zu messen und bezieht sich stets
auf einen bestimmten Teilaspekt. Fiir ein Verfahren, das in einem Straflennetz fiir ein
Auto eine Route zwischen zwei Punkten bestimmen soll, konnen ebenfalls verschiedene
Metriken bestimmt werden. Denkbar wéren z.B. die Distanz, die Fahrtdauer oder der
notige Kraftstoffverbrauch. Je nachdem welche Losung als optimal bezeichnet werden soll,
kénnen so verschiedene Metriken eine Rolle spielen, die individuell abgewogen werden

miissen.

Im Fall eines Empfehlungssystems messen diese die Qualitit der Klassifizierungen bzw.
prognostizierten Bewertungen und helfen dabei verschiedene Verfahren gegeneinander ab-

zuwégen und die richtige Wahl fiir den Live-Betrieb zu treffen.

Die populdrsten Metriken zur Qualitdtsmessung von Klassifizierungen sind Precision
und Recall (s. Abbildung [2.4).

Die Precision [15, S. 180] gibt an, wie viele der Empfehlungen, die ausgegeben wurden,
tatsdchlich korrekt klassifiziert wurden. Sie entspricht somit dem Quotienten der Anzahl
der korrekten Empfehlungen |hits,| und der Gesamtanzahl der ausgegebenen Empfehlun-

gen |recset,,|.

_ |hitsy]
= 1Tl
|recset,|
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Der Recall [15] S. 180] ist ein Ma$ fiir das Verhéltnis zwischen den korrekt ausgegebe-
nen Empfehlungen |hits,| und der Gesamtanzahl der Artikel |testset,|, die den Benutzer

interessiert haben.

|hits,|

== 2.5
|testset,| (25)

U

Beide Metriken beziehen sich dabei hdufig auf die Top-IN empfohlenen Artikel eines Ver-
fahrens und werden dementsprechend mit Precision@N und Recall@N bezeichnet.

Zur Bestimmung der Genauigkeit von Bewertungsvorhersagen wird hingegen héufig
der mittlere absolute Fehler (MAE) [15, S. 179f] herangezogen, auf den jedoch nur
kurz eingegangen werden soll, da sich der Grofiteil der Arbeit eher mit Verfahren auseinan-
dersetzt, die klassifizieren und somit nur eine Rangfolge von Artikeln erzeugen. Der MAE
gibt die durchschnittliche Abweichung der generierten Bewertungen rec(u, i) von den tat-
sachlichen Bewertungen 7, ; aller Benutzer u € U und Artikel ¢ € I in ihren Testmengen

testset,, an:

ZUEU Zietestsetu |T€C(u7 2) — Tuyi
> ouer |testset,|
Zur Auswertung von Verfahren, welche eine Rangfolge von Artikeln erzeugen, lésst

sich z.B. mittels des Mean Reciprocal Ranks (MRR) [24] einschitzen, wie gut die-

se ist. Dabei wird angenommen, dass die Artikel in der Rangfolge absteigend nach ihrer

MAFE =

(2.6)

vorausgesagten Relevanz sortiert wurden. RR(u) entspricht fir Benutzer v € U dabei
dem Kehrwert des besten Platzes in der Rangfolge fiir alle Artikel aus seiner Testdaten-
menge oder ist 0, wenn kein Artikel in der Rangfolge enthalten ist. MRR, berechnet den

Durchschnitt tiber alle Benutzer:

ZuGU RR(U)
U]
Diese Metrik beruht auf der Annahme, dass vordere Platzierungen von einem Besucher

MRR = (2.7)

stets deutlich mehr Beachtung geschenkt bekommen, als hintere, sodass durch den ver-
wendeten Kehrwert die Bestplatzierungen die hochste Wertung bekommen.
Es existieren aulerdem weitere Metriken [11), [19] 2, 26], die mogliche personliche Wiin-

sche eines Benutzers abdecken. Dazu gehdren

e die Ahnlichkeit der Produkte innerhalb einer Liste von Empfehlungen,

e die Gesamtanzahl der verschiedenen Produkte, die iiberhaupt ausgegeben werden

konnen,
e die Durchschnittspopularitidt der empfohlenen Produkte oder auch

e die Neuheit der Empfehlungen.

Auf die Relevanz dieser Werte soll in Kapitel etwas naher eingegangen werden.
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2.3.2 Evaluationsmethodik

Wie eingangs erwéhnt, ist flir die Berechnung der Metriken in der Regel eine Aufteilung
in Trainings- und Testdatenmenge notwendig, die iiblicherweise relativ dhnlich geschieht:

Ein typisches Verfahren dafiir ist nach [15, S. 177] die N-fache Kreuzvalidierung.
Dazu wird ein Teil der Benutzerprofile als Trainingsdatensatz und ein anderer Teil als
Testdatensatz verwendet. Mittels des Trainingsdatensatzes werden die Trainingsmodelle
generiert, die fir die Algorithmen benétigt werden, um anschlieBend ein effizientes Er-
zeugen der Empfehlungen zu erméglichen. Der Testdatensatz dient der anschliefenden
Auswertung,.

Dabei werden die Benutzerprofile in N gleich grofle Gruppen aufgeteilt und bei insge-
samt N Durchldufen jeweils eine als Testdatensatz und die restlichen N — 1 als Trainings-
daten ausgewéhlt. Die so erzeugten Empfehlungen werden schliefSlich mittels geeigneter
Metriken bewertet und iiber die einzelnen Durchldufe hinweg gemittelt. Entspricht N der
Gesamtanzahl aller Benutzer, so wird dies auch als Leave-One-Out-Kreuzvalidierung
bezeichnet. Bei dieser Methode steht dem Algorithmus die grofftmogliche Trainingsdaten-
menge zur Verfiigung, erfordert jedoch auch den grofiten Aufwand, da das Modell fiir jeden
Benutzer einzeln neu berechnet werden muss.

Die Auswahl des Testdatensatzes kann vollig zuféllig im gesamten Datensatz vorge-
nommen werden (Abbildung , pro Benutzer eine feste Anzahl von N Artikeln ver-
wendet werden (Abbildung oder pro Benutzer ein fester Prozentanteil seiner Artikel
ausgewahlt werden (Abbildung . Bei Auswahl von genau N Artikeln pro Benutzer als
Testdatensatz spricht man auch von all but N, wohingegen die Auswahl von genau N
Artikeln als Trainingsdatensatz als given N bezeichnet wird. Dabei hat all but N den
Vorteil, dass fiir jeden Benutzer beim Testen bezogen auf die Klassifikationsmetriken die
gleichen Bedingungen herrschen. Dahingegen hat given N den Vorteil, dass jedem Verfah-
ren fiir jeden Benutzer eine gleich grofie Trainingsmenge zur Verfiigung steht, sodass die
Genauigkeit der Empfehlungen aufgrund gleicher Ausgangsbedingungen besser verglichen
werden kann [I5, S. 178].
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Um den gesamten Datensatz bestmoglich ausnutzen, bietet es sich an, die Evaluierung
pro Benutzer einzeln durchzufithren. Dies geschieht nach [21] wie folgt: Zunéchst werden
nahezu alle Daten aller Benutzer als Trainingsdaten verwendet und lediglich einige Arti-
kel eines einzelnen Nutzers zum Testen davon ausgenommen. Diese Artikel kénnen dabei
entweder zufillig oder anhand ihrer Relevanz ausgewdhlt werden. Als relevant wird dabei
z.B. eine feste Anzahl Artikel bezeichnet, die eine bestimmte Mindestbewertung iiber-
schreiten. Anschlieffend kann pro Benutzer genau gezeigt werden, welche Verfahren die
gewunschten Artikel tatséchlich ausgewédhlt haben und es lassen sich diese iiber Precisi-
on@N und Recall@N miteinander vergleichen. Diese Relevanz-Auswahl hat den Vorteil,
dass verhindert wird, dass selbst ein optimal arbeitendes Verfahren, das die Artikel un-
erlaubterweise aus dem Testdatensatz vorschlédgt, die Chance hat, ein optimales Ergebnis
von 1 zu erhalten. Nur dadurch kann sichergestellt werden, dass bei Auswertung der Top-
N Empfehlungen tiberhaupt mindestens N relevante Artikel im Testdatensatz enthalten
sind. Ebenfalls ist es moglich, die Daten zeitlich zu sortieren und nur die Interaktionen, die
dlter als ein vorgegebener Zeitpunkt sind, zum Training zu verwenden und auf die neueren
Daten eines Benutzers zu testen. Dadurch wird eine moglichst realitdtsnahe Situation aus
der Vergangenheit nachgebildet.

Abschlielend sollten die bestimmten Ergebnisse noch auf ihre Aussagekraft hin un-
tersucht werden. Dazu gilt es die Nullhypothese zu widerlegen und zu zeigen, dass die
Ergebnisse signifikant genug sind um weitere Aussagen dariiber machen zu kénnen (s. Ka-
pitel [£.2). Dies kann dabei abgesehen vom in dieser Arbeit behandelten Chi-Quadrat-Test
auch mittels einer paarweisen Analyse der ermittelten Varianzen (ANOVA) oder mittels T-
Tests geschehen [4]. Zuletzt darf auch der praktische Nutzen dieser Untersuchungen nicht
aufler Acht gelassen werden. Es gilt somit ebenfalls herauszufinden, ob die moglicherweise
vorgenommenen Optimierungen an einem Algorithmus dem Benutzer trotz ihrer statisti-
schen Relevanz iiberhaupt einen Mehrwert bieten [15, S. 184]. Es gilt somit am Beispiel
eines Online-Shops zu untersuchen, ob sich die Verbesserung einer Metrik auch an einer

Umsatzsteigerung feststellen l&sst.

2.4 Online-Evaluation

Bei der Online-Evaluation werden mehrere Empfehlungsalgorithmen in Form eines A /B-
Tests miteinander verglichen. Dazu werden einige Verfahren implementiert und z.B. zur
Bewerbung von Produkten im Rahmen eines Online-Shops eingesetzt. Das individuell
angewandte Verfahren wechselt dabei von Benutzer zu Benutzer oder von Sitzung zu
Sitzung und wird individuell ausgewertet.

Fiir diese Auswertung muss dabei eine sinnvolle Messung des Erfolges bestimmt wer-
den. Als Standard gilt hier die click-through rate (CTR), die das Verhéltnis von Klicks

zu Impressionen einer Empfehlung (oder typischerweise einer Werbeanzeige) angibt. Eine
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Impression bezeichnet dabei die einmalige Darstellung des Objektes auf dem Bildschirm
des Benutzers. Allerdings gibt es auch hier Untersuchungen, die aufzeigen, dass dieser
Wert nicht immer zwangslaufig die Relevanz des Produktes widerspiegelt, sondern diese
z.B. auch durch die Reihenfolge, in der die Empfehlungen angezeigt werden, beeinflusst
wird, obwohl alle gleichwertig gewesen wéren [25].

In diesem Kapitel werden nachfolgend einige Arbeiten bzw. Studien behandelt und so

auf mogliche Unterschiede im Vergleich zur Offline-Evaluation aufmerksam gemacht.

2.4.1 S. McNee - Being accurate is not enough: How accuracy metrics

have hurt recommender systems [19]

Dieser Artikel stellt Alternativen zu den klassischen Genauigkeitsmetriken wie MAE vor,
die in bestimmten Anwendungsfillen besser geeignet sind, um die gewlinschten Ergebnisse
zu erzielen und liefert einen kleinen Uberblick iiber die Ergebnisse von bereits durchge-
fiihrten Studien und Untersuchungen.

In diesem Rahmen wird auf drei wesentliche Probleme eingegangen:

Ahnlichkeit Einige Algorithmen tendieren dazu, immer besonders dhnliche Artikel aus-
zugeben. Insbesondere beim artikelbasierten collaborative filtering passiert dies sehr hdufig,
da die Genauigkeitsmetriken dieses Verhalten positiv honorieren. Das liegt daran, dass 4hn-
liche Produkte vom Benutzer wahrscheinlich auch dhnlich gut bewertet werden, was ihm
in Form einer Empfehlungsliste allerdings wenig Vorteil bietet, da er nichts grundlegend
Neues entdecken kann. Als Gegenmafinahme lasst sich hier die Intra-List Similarity[26]
einfithren, die angibt, wie dhnlich sich die darin enthaltenen Artikel sind. Dadurch ist es
moglich, die Empfehlungsliste, die Benutzer zu Gesicht bekommt, als Ganzes zu betrachten

und nicht lediglich auf die Einzelelemente einzugehen.

Unerwartetheit Die Unerwartetheit eines Artikels ist schwierig zu messen, da es sich
dabei eher um ein personliches Empfinden eines Benutzers handelt. Das Empfehlen von
Artikeln, mit denen er nicht gerechnet hétte, kann jedoch durchaus von Vorteil sein, da
sich bei ihm dadurch das Gefiihl, eine neuen Entdeckung gemacht zu haben, einstellen
kann. Das Gegenteil davon, die Vorhersagbarkeit, ldsst sich jedoch relativ einfach messen
und entspricht im Grunde den klassischen Evaluierungsverfahren. Es erscheint daher na-
heliegend, dass es manchmal nicht sinnvoll ist, ein Produkt zu empfehlen, welches zwar
jeder Besucher mégen wiirde und besonders gut vorhersagbar ist, aber ebenfalls bereits
jedem Benutzer bekannt ist und er es entweder bereits besitzt oder nicht besitzen moch-
te. Daher sollte auch das Empfehlen von Produkten, die besonders unvorhersagbar und
somit unerwartet sind, in Betracht gezogen werden. Diese zu messen, ist allerdings fast

ausschliefllich in Labor-Studien durch konkrete Befragung moglich und kann héchstens
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in Form der umgekehrten Vorhersagbarkeit abgeschétzt werden, wobei nicht sichergestellt

werden kann, dass der gewiinschte Uberraschungseffekt dadurch erzielt wird.

Benutzererfahrungen Beim erstmaligen Besuch einer Webseite, auf der einem Benut-
zer Empfehlungen dargestellt werden, ist es durchaus wichtig, zuerst eine Vertrauensbasis
aufzubauen. Um diesen daher vom Nutzen des System zu iiberzeugen, kénnen anfangs
besonders populdre und interessante Artikel préasentiert werden, die ihn moglichst fest
daran binden sollen. Wird dieses Vertrauen jedoch direkt zu Anfang verspielt, ist es an-
schlieBend unter Umsténden nicht mehr moglich, dieses zuriickzuerlangen. Ebenfalls wird
deutlich, dass es wichtig ist, einem Benutzer den Einstieg in die Empfehlungen so einfach
wie moglich zu machen: So wurden demnach Empfehlungen, die in der Muttersprache des
Benutzers ausgesprochen wurden, denen einer Fremdsprache vorgezogen, obwohl in beiden
Fallen die Detailbeschreibungen der Artikel fremdsprachig waren. Die muttersprachliche
Empfehlung z. B. in Form des {ibersetzten Titels fithrt somit bereits zu einer Herabsetzung

der Hemmschwelle einen anderssprachigen Artikel zu lesen.

Zusammenfassung Insgesamt verdeutlicht diese Arbeit, dass auch andere Aspekte ne-
ben der Genauigkeit beriicksichtigt werden sollten und sich nicht ausschliellich auf diese

verlassen werden kann, um ein Empfehlungssystem zu bewerten.

2.4.2 D. Jannach - A case study on the effectiveness of recommendations

in the mobile internet [13]

Bei dieser Fallstudie wurden verschiedene Empfehlungsverfahren auf einer Plattform zum
Verkauf von Handyspielen miteinander verglichen. Das primére Ziel dieser Untersuchung
war es, herauszufinden, ob personalisierte Algorithmen zu mehr Aufrufen von Spielen fiihr-
ten als unpersonalisierte und ob dadurch héhere Verkaufszahlen erreicht werden konnten.
Dazu wurde ein Feldversuch durchgefiihrt, bei dem jeder Besucher einem individuellen
Verfahren zugelost wurde, welches tiber den gesamten Testzeitraum von 4 Wochen fiir ihn
verwendet wurde. Dabei wurden ein Grofiteil aller Auflistungen auf der Startseite und
innerhalb der einzelnen Spiele-Kategorien anhand dieses individuellen Verfahrens sortiert,
sowie eine eigene Kategorie mit dem Namen ,,Meine Empfehlungen® eingefiihrt. Vergli-
chen wurden 7 verschiedene Verfahren inklusive einer Kontrollgruppe, die zum Vergleich
auf dem Stand vor Beginn des Experiments beibehalten wurde. Zum Einsatz kamen dabei

6 verschiedene Algorithmen:

1. TOPSELLER: Sortierung nach der durchschnittlichen Benutzerbewertung
2. TOPRATING: Sortierung nach der Anzahl der Gesamtverkaufe

3. CF-ITEM: Kollaborative Artikel-Empfehlung basierend auf den Benutzerinteressen
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4. CONTENT-BASED: Inhaltsbasierte Empfehlung mittels TF-IDF-Vektoren und Kosinus-
Ahnlichkeiten

5. HYBRID: Kombination von Verfahren 3 und 4, die auf Verfahren 4 zuriickgreift, wenn

nicht ausreichend Bewertungen vorlagen

6. SLOPEONE: Kollaborative Vorhersage der Bewertungen eines Benutzer basierend auf
denen anderer [I5, S. 41ff]

ToPSELLER und TOPRATING waren unpersonalisierten Algorithmen, wihrenddessen
die 4 restlichen Verfahren personalisiert waren. Als Datengrundlage dienten die direkt von
den Benutzern abgegebenen Bewertungen sowie die jeweiligen Artikelaufrufe und -kéufe.

Zu den Ergebnissen ldsst sich zusammenfassend sagen, dass die personalisierten Ver-
fahren in der Regel besser abgeschnitten haben als die unpersonalisierten.

Allerdings gab es einige Ausnahmen: So fiel z.B. auf, dass CONTENT-BASED inner-
halb der Sektion ,Meine Empfehlungen“ bezogen auf die Anzahl der Downloads schlech-
ter als die anderen personalisierten Verfahren abgeschnitten hat. Bezogen auf die Anzahl
der Klicks war es jedoch genauso gut. Das lasst sich dadurch erkléren, dass sich zwar
scheinbar ein grofler Teil der Nutzer durch die Empfehlungen inspirieren lasst, allerdings
schlussendlich nur eines der empfohlenen Spiele tatsdchlich heruntergeladen wird. Dies
beruht darauf, dass das inhaltsbasierte Verfahren dazu neigt, zueinander relativ &hnliche
Empfehlungen innerhalb eines bestimmten Genres auszugeben. Der Nutzer sieht sich zwar
die verschiedenen Spiele an, ist jedoch nicht gewillt, mehrere &hnliche Spiele auf einmal zu
kaufen. Dahingegen decken die anderen Verfahren eine gréflere Bandbreite ab, sodass der
Besucher moglicherweise sogar mehrere Spiele nacheinander kauft. Ebenfalls aufféllig war
die unterschiedliche Verteilung der heruntergeladenen Spiele zwischen Demo- und echten
Vollversionen, die Geld kosten. So fallt hier auf, dass durch SLOPEONE und TOPRATING
relativ viele Demoversionen heruntergeladen wurden, jedoch verhéltnisméafig wenig Spie-
le tatsédchlich verkauft wurden. Das liegt an einer besonderen Eigenschaft der Plattform,
die es nur ermoglicht, eine Bewertung abzugeben, nachdem ein Spiel bereits heruntergela-
den wurde. Das fithrt wiederum dazu, dass die kostenlosen Demoversionen deutlich mehr
Bewertungen haben und somit Verfahren, die auf den direkten Benutzerbewertungen auf-
bauen, diese Produkte bevorzugt prasentieren.

Vor allem der letzte Punkt macht dabei deutlich, dass die eingesetzten Verfahren sinn-
voll auf die besonderen Eigenschaften der Plattform abgestimmt werden miissen. Insgesamt
konnte die Studie durch Einsatz der personalisierten Verfahren eine Verkaufssteigerung von
3,6% feststellen. Sie macht jedoch auch deutlich, dass durch weitere Abstimmung auf die
Interessen und Erwartungen der Benutzer und das Ausnutzen weiterer Informationen, die
durch den Benutzer zur Verfiigung gestellt werden, der Wert noch weiter gesteigert werden

kann.
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Tabelle 2.4: Success- und Klickraten der verschiedenen Verfahren

Verfahren Success offline Success online CTR

Kontextbaum 14% 19% 6%
beliebteste 16,5% 17.5% 4%
zufillige 1% ™% 6%

2.4.3 F. Garcin - Offline and online evaluation of news recommender

systems at swissinfo.ch [9]

Dieser Artikel vergleicht offline und online evaluierte Empfehlungsverfahren am Beispiel
einer Nachrichtenseitd!] und stellt dar, welche Unterschiede sich dabei erkennen lassen.

Bei diesem Vergleich wurde ein spezielles Verfahren verwendet, welches mit Kontext-
bédumen arbeitet [8] und besonders dazu geeignet ist, auf Nachrichtenseiten eingesetzt zu
werden, da es neue Trends und Benutzerinteressen schnell beriicksichtigt. Dabei wird stets
die aufgerufene Sequenz an Beitrdgen eines Besuchers berticksichtigt. So wird fiir jede Teil-
sequenz, die als Kontext bezeichnet wird, ein Modell berechnet, das einen wiinschenswerten
Aspekt wie Beliebtheit oder Neuheit beriicksichtigt. All diese Kontexte werden schliefilich
unterschiedlich gewichtet und zu einer personlichen Gesamtempfehlung verarbeitet, die
somit die aktuellen Interessen immer mit beriicksichtigt.

Zunichst wurde offline auf einem historischen Datensatz von 3 Wochen untersucht,
wie gut das Verfahren verglichen mit zwei Standardverfahren abschneidet. Bei diesen bei-
den Standardverfahren handelte es sich um die Auswahl der beliebtesten Artikel und von
zufilligen Artikeln. Dazu wurden dem jeweiligen Algorithmus stiickweise die Daten ein-
gegeben und anschlieend gezéhlt, wie oft die derzeitigen 3 ausgegebenen Empfehlungen
fiir einen Benutzer tatsichlich dem néchsten getéatigten Aufruf entsprachen (success@3).
Dabei stellte sich, wie in Tabelle dargestellt ist, heraus, dass das Zufallsverfahren mit
einer Trefferquote von ungefahr 1% am schlechtesten abgeschnitten hat, wahrenddessen
sich die beliebtesten Artikel nach dem Eingeben der Daten von 7 Tagen bei einer Tref-
ferquote im Bereich von 16,5% kurz vor dem kontextbaumbasierten Verfahren mit 14%
stabilisierten.

Im Online-Versuch zeigte sich schliefllich eine deutlich abweichende Verteilung. So
schnitt hier das Zufallsverfahren mit 8% deutlich besser ab als in der Offline-Evaluation,
wahrenddessen das kontextbaumbasierte Verfahren mit ca. 19% knapp vor dem Verfahren
mit den beliebtesten Artikeln mit 17,5% liegt.

Anhand dieser Werte lésst sich mittels der click-through rate abschlieBend bestimmen,
wie erfolgreich die einzelnen Verfahren tatséchlich waren und welche endgiiltig zu einer

Verlangerung des Besuches beigetragen haben. So fillt auf, dass das Verfahren, das die

"http://www.swissinfo.ch/
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beliebtesten Artikel empfiehlt, zwar bezogen auf die Success-Rate gute Ergebnisse erzielt,
jedoch den offline bestimmten Wert nur um 1% im Vergleich zum Online-Wert erhoht. Bei
einer CTR von 4% bedeutet das, dass 3/4 der Besucher den jeweiligen Artikel auch ohne
Empfehlung angeklickt hétten und dessen Besuch dadurch also nicht bereichert wurde.
Dahingegen schneidet das kontextbaumbasierte Verfahren deutlich besser ab, da nur 1/6
der Besucher auch selbststindig auf die empfohlenen Artikel gestoflen wiren. Auffallend
ist hier jedoch, dass nach dieser Messung das Zufallsverfahren am besten abgeschnitten
haben muss, da alle Besucher dadurch ihre Artikelvielfalt vergréfiert haben. Das liegt darin
begriindet, dass das kontextbaumbasierte Verfahren zuerst vom Benutzer lernen muss und
aufgrund der hohen Anzahl an neuen Besuchern das zufillige Verfahren bei diesen besser
abschneidet. Konzentriert man sich ausschliellich auf Besucher, die mindestens 3 Klicks
getdtigt haben, schneidet das Kontextbaum-basierte Verfahren jedoch besser ab.

In dieser Arbeit stellt sich heraus, dass zwischen Online- und Offline-Evaluationen
durchaus grofie Unterschiede bestehen koénnen. Auflerdem ist erkennbar, dass es Situa-
tionen geben kann, in denen die CTR keinen guten Anhaltspunkt bietet, da sie durch
populédre Artikel kiinstlich in die Hohe getrieben wird. So liefert sie fiir das beliebteste
Artikel-Verfahren zwar einen relativ hohen Wert, der jedoch fiir den Benutzer keinen Vor-
teil bringt, da dieser ebenfalls alleine darauf gestofilen wére, was ebenfalls in [25] ndher
behandelt wird.

2.4.4 M. Dias - The value of personalised recommender systems to e-

business: A case study [5]

Im Rahmen dieses Artikels wurde fiir einen Online—Supermarktﬂ der insbesondere Le-
bensmittel und Dinge fiir den alltdglichen Gebrauch verkauft, ein Empfehlungssystem
implementiert und iiber einen Testzeitraum von 20 Monaten ausgewertet. Das Ziel war
es, die Verfahren auf das spezifische Einsatzgebiet anzupassen und die Einnahmen des
Online-Shops zu steigern. Zu Einblendung der Empfehlungen wurden zwei verschiedene
Orte ausgewéhlt.

Zum einen wurde bei der Ansicht des Warenkorbes eine Liste mit 6 Produkten ange-
zeigt, dessen beide Teilhélften nach zwei verschiedenen Verfahren bestimmt wurden. Dabei
handelte er sich einmal um Produkte, die sonst typischerweise regelméflig vom Kunden
gekauft werden, derzeit jedoch nicht im Einkaufswagen liegen und aulerdem um Produkte,
die statistisch gesehen zur aktuellen Produktauswahl am wahrscheinlichsten hinzugefiigt
werden konnten.

Zum anderen gab es spater innerhalb der Kategorie-Ansichten eine neue Sektion, in der

ebenfalls 8 Plitze fiir Empfehlungen zur Verfiigung standen, wobei nur 2 durch personali-

2https://www.leshop.ch/
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sierte Verfahren gefillt wurden und die restlichen bis zu 6 Pliatze vom Betreiber héndisch

ausgesucht wurden.

Im Rahmen dieser Testumgebung wurde untersucht, wie sehr das Empfehlungssystem
iiberhaupt akzeptiert wurde, wie stark der Umsatz des Online-Supermarktes durch das
Empfehlungssystem direkt gesteigert wurde und welche langfristigen Umsatzsteigerungen
dadurch erzielt werden konnten. Da das Datenmodell wiahrend des Testzeitraums nur 5
Mal aktualisiert werden konnte, wurde auflerdem untersucht, welche Auswirkungen eine

Aktualisierung des Datenmodells mit sich bringt.

Um herauszufinden, wie gut das Empfehlungssystem angenommen wurde, wurde dazu
die Anzahl der Leute, die einen empfohlenen Artikel ,,akzeptiert* haben, ins Verhéltnis zur
Gesamtzahl der Besucher, die mindestens einen Artikel auf der Seite gekauft habe, gesetzt
und monatlich aufgetragen. Dabei konnte beobachtet werden, dass die Benutzer sich mit
dem neuen System zuerst vertraut machen miissen. So stieg dieses Verhéltnis von anfangs
0,7% bis 1,8% schlieflich am Ende auf bis zu 3,9% an. Auflerdem war gut zu erkennen,
dass jede Aktualisierung des Datenmodells zu einer Steigerung im Bereich von 0,1 bis 0,5
Prozentpunkten fithrte. Das Ausbleiben der Aktualisierung fithrte im Gegenzug wieder zu

einer leichten Verschlechterung.

Bei Betrachtung der Umsatzsteigerung durch das Empfehlungssystem konnte gezeigt
werden, dass diese bei einem ausreichend aktuellen Datenmodell um knapp 0,1% gesteigert
werden konnte, jedoch nach 1-2 Monate alten Daten wieder auf fast 0% absank. Betrachtet
man auflerdem die indirekten Auswirkungen, d.h. erneut verkaufte Produkte, die urspriing-
lich aus einer Empfehlung stammten, oder Produkte, die aus einer Kategorie stammten,
auf die der Kunde lediglich tiber ein empfohlenes Produkt aufmerksam gemacht wurde,
so sind ebenfalls deutlich hohere Umsatzsteigerungen festzustellen. In diesem Fall kénnen
zusétzlich zu der direkten Umsatzsteigerung noch einmal 0,12 bis 0,15 Prozentpunkte hin-
zuaddiert werden, die aufgrund ihrer lingerfristigen Auswirkungen auch weniger stark von

veralteten Daten beeinflusst werden.

Allerdings lésst sich an dieser Stelle anmerken, dass insbesondere indirekte Umsatzstei-
gerung nur schwer messbar ist, da nicht sichergestellt werden kann, dass die Produkte nicht
auch auf anderem Wege vom Benutzer hitten entdeckt werden kénnen. So hétte es ohne
Empfehlungssystem ebenfalls sein konnen, dass er durch selbststandiges Stobern auch auf
die Produkte gekommen wire oder diese moglicherweise aufgrund der Empfehlung eines
Freundes entdeckt hétte.

Insgesamt macht die Arbeit jedoch deutlich, welches Potential in Empfehlungssystemen
steckt und legt dar, dass es wichtig ist ein stets aktuelles Datenmodell zu pflegen, um eine
kontinuierlich gute Empfehlungsqualitidt zu gewéhrleisten. Auflerdem ist zu beachten, dass
eine Steigerung des Umsatzes um bereits 0,1% bei einem Unternehmen in dieser Grofie

durchaus erheblich sein kann.
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2.4.5 Zusammenfassung

Beim realen Einsatz der zuvor offline evaluierten Empfehlungsverfahren fallt moglicher-
weise auf, dass andere Merkmale abseits der klassischen Metriken noch besser geeignet
sind, um Aussagen liber die Qualitdt zu treffen. Dafiir gibt es eine Reihe von Ursachen,

die bereits in verschiedenen wissenschaftlichen Untersuchungen néher betrachtet wurden.

In [19] wird angesprochen, dass eine zu grofe Ahnlichkeit der Empfehlungen problema-
tisch sein kann. So werden die Algorithmen derzeit mittels der bestehenden Metriken fiir
ihre gute Treffsicherheit belohnt. Das fithrt jedoch dazu, dass diese stets dem Geschmack
des Benutzers folgen und ihn wenig auf unterschiedliche Produkte lenken. Stellt dieser
dann fest, dass alle Empfehlungen gleich sind und ihn alle nicht interessieren, kann es pas-
sieren, dass er sie einfach ignoriert und sich nicht mehr darauf einlésst, da es fiir ihn keinen
Mehrwert bringt. Zur Beriicksichtigung dieses Problems ist es daher sinnvoll, sich nicht
nur auf die klassischen Genauigkeitsmetriken zu verlassen, sondern ebenfalls die Ahnlich-
keit eines Produktes zur Gesamtliste z.B. mittels der Intra-List Similarity Metric[26] zu

berticksichtigen.

Ebenfalls kann es z.B. bei einem Reiseportal durchaus gewinnbringend sein, dem Nut-
zer vOllig neue unbekannte Reiseziele vorzuschlagen, die ihn in eine neue Richtung lenken,
auf die er selbst nicht gekommen wiire [I9]. Diese Unerwartetheit kann somit einen Uberra-
schungseffekt erzielen, der ihn schliefflich zum Kauf anregt. Die Schwierigkeit liegt jedoch
darin, diesen Faktor zu messen, da er stark vom personlichen Befinden beeinflusst wird

und schwierig vorherzusagen ist.

Weitere Unterschiede in der Live-Evaluation ergeben sich bei der Empfehlung von
iiberdurchschnittlich populdren Artikeln. Auch diese werden von den klassischen Metriken
besonders honoriert, da sie naturgeméfl von den meisten Benutzern fiir gut befunden wer-
den. Hier hat aber die Untersuchung einer Nachrichtenseite gezeigt, dass dort genau das
Gegenteil der Fall ist [9]. Dies ist dadurch zu erklédren, dass der Leser die bekanntesten
Artikel bereits vorab auf einer anderen Seite gelesen hat oder bereits ohne Empfehlung
auf der Startseite darauf gestoflen ist. In dieser Untersuchung wurde jedoch deutlich, dass
das dort eingesetzte personalisierte Verfahren, das auf Basis von Kontextbdumen arbeitet,
insgesamt eine ungefihr doppelt so hohe click-through rate erzielt, wie das, das ausschlief3-
lich die populédrsten Artikel empfiehlt. Allerdings wird auch aufgezeigt, dass die richtige
Positionierung der Empfehlungen ebenfalls relevant ist und Seiteneffekte mit anderen z.B.

manuell ausgewéhlten Artikeln auf derselben Seite zu berticksichtigen sind.

Ein weiterer wichtiger Gesichtspunkt ist das Vertrauen des Benutzers. So ist es durch-
aus wichtig, einem neuen Benutzer von Anfang an gute Empfehlungen zu liefern, die ihm
den Nutzen des Systems moglichst gut verdeutlichen. Ist dies nicht der Fall, so kann es
sein, dass dieser das Vertrauen sofort verliert und das Empfehlungssystem zu dem Zeit-

punkt, als es geniigend von ihm gelernt hat, bereits gar nicht mehr beachtet wird [19].
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Insbesondere beim Empfehlen von unbekannteren Dingen ist es wichtig, das Vertrauen
dadurch nicht zu zerstoren [7].

Empfehlungssysteme lassen sich dafiir einsetzen, um einen Benutzer von neuen Dingen
zu liberzeugen und sein Verhalten und seine Interessen damit aktiv zu beeinflussen. So wur-
de in [2] am Beispiel eines Video-on-Demand-Dienstes gezeigt, dass die Wahl eines Films
dadurch gezielt gelenkt werden kann und sogar dazu beitragen kann, die Vielfdltigkeit der
gekauften Filme zu vergréfern.

Ansonsten gilt es zu beriicksichtigen, dass die Modelle zur Generierung der Empfeh-
lungen stets aktuell gehalten werden sollten, da sich sonst nach einigen Wochen die erzielte
Umsatzsteigerung durch das Empfehlungssystem wieder nachweislich verringert [5].

Abschlieflend ldsst sich zur Evaluierung also festhalten, dass sich die Ergebnisse in ei-
nem Live-Einsatz durchaus von den offline bestimmten unterscheiden konnen, allerdings
durch sinnvolle und auf den Einsatzzweck abgestimmte Wahl der richtigen Metriken durch-
aus eine gute Anndherung erreicht werden kann [14, 3]. Dabei kénnen die klassischen Me-
triken wie Precision und Recall ebenfalls gute Anhaltspunkte liefern, decken aber nicht
das gesamte zu beriicksichtigende Spektrum vollstindig ab. Es gibt jedoch auch Untersu-
chungen, die im Online-Betrieb verglichen mit den offline berechneten Ergebnissen sogar
eine gegensétzliche Rangfolge der Algorithmen zu Tage brachte [9].

Insgesamt geht bei Online-Evaluationen die Tendenz dahin, dass personalisierte Ver-
fahren einen groferen Erfolg erzielen als unpersonalisierte [9} [13]. In einem Vergleich von 20
verschiedenen Empfehlungsverfahren auf der Webseite Forbes.com hat sich sogar heraus-
gestellt, dass eine Mischung aus inhaltsbasierten und kollaborativen Verfahren mit einem
Vorsprung von 23% gegeniiber dem zweitbesten Algorithmus die hochste click-through rate
erzielt hat.

Nicht zuletzt miissen verschiedene weitere praxisrelevante Gesichtspunkte mit beriick-
sichtigt werden. Zum einen muss sichergestellt werden, dass die eingesetzten Algorithmen
fiir den Produktivbetrieb geeignet sind und somit z.B. im E-Commerce die Empfehlungen
wahrend des Seitenaufbaus schnell genug generiert und eingeblendet werden kénnen. Das
macht es je nach Verfahren erforderlich, bereits vorab offline ein Modell zu berechnen, das
die zu verarbeitende Datenmenge bei jedem Aufruf verringert und somit die nétige Ge-
nerierungszeit sowie den erforderlichen Speicherverbrauch reduziert. Zum anderen diirfen
auch Aspekte wie der Datenschutz oder der sinnvolle Darstellung auf mobilen Gerdten
nicht aufler Acht gelassen werden [15, S. 26].
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Kapitel 3

Technischer Aufbau

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit dem technischen Aufbau des Empfehlungssystems, das
auf dem Schnéppchenblog China-Gadgets.de zum Einsatz kam und soll aufzeigen, welche
spezifischen Anforderungen bei der Implementierung zu beriicksichtigen waren. Das Ziel
des Aufbaus ist es, zu untersuchen, welche Auswirkungen Empfehlungssysteme auf das
Klick- und Kaufverhalten eines Benutzers haben. Dafiir wurde ein Empfehlungssystem
entwickelt, welches dem Besucher weitere, fiir ihn interessante Produkte anzeigt und alle
Interaktionen mit diesen Vorschldgen zur Auswertung protokolliert. Die Empfehlungen
sollen dabei nach einem zuféllig bestimmten, aber fiir einen einzelnen Besucher stets festen
Verfahren generiert werden. Dabei kamen sowohl inhaltsbasierte als auch kollaborative
Verfahren zum Einsatz.

Die ausgewahlten Artikel werden unterhalb des ersten Beitrags auf der Startseite ein-
geblendet (s. Abbildung und koénnen sich je nach verwendetem Verfahren entweder
auf das obige Produkt beziehen oder fiir den Besucher personalisiert sein.

Auflerdem muss sichergestellt werden, dass die Webseite auch bei einem Ausfall des
Empfehlungssystems weiterhin erreichbar bleibt und dieses die Seite nicht negativ be-
einflussen kann. Damit geht auch einher, dass die Empfehlungen so schnell wie mdoglich
generiert werden miissen, da der Besucher die Seite sonst bereits verlassen oder daran

vorbei gescrollt hat, bevor diese angezeigt wurden.

3.1 Domanenspezifische Besonderheiten

Die Besonderheit bei einem Schnidppchenblog im Gegensatz zu einem klassischen Online-
Shop liegt darin, dass auf der Seite selbst keine Produkte verkauft, sondern diese lediglich
beworben werden. Das bedeutet, dass Redakteure dort tdglich mehrere Beitrage veroffent-
lichen, die jeweils in unterschiedlich ausfiihrlicher Form ein bestimmtes Produkt présentie-
ren. Ebenfalls gibt es keinen klassischen Warenkorb, der zum Generieren der Empfehlungen

mit ausgewertet werden koénnte. Daher ist es erforderlich, sich ausschliefilich auf die Auf-
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Einen groBen Todesstern von etwa 6 cm kénnt ihre mit diesem Gadget herstellen! Diese enorme Kihlpower fiihrt also
dazu, dass dieses Gadget nicht fir ein einziges Glas geeignet ist - es will mehr! Als Material ist Silikon angegeben und wenn
ihr nicht gerade gegen die Sonne kampft, dann lasst sich darin {zusammen mit einer Feuerquelle) auch Nahrung
herstellen.

Hier geht's zum Gadget >>

:E\ g+ 0 21 (0, 24 votes)

Interessante Gadgets - Schon gesehen?

'® 24
: ¥

\

Fiir alle Mad Scientists: Raaawrrr - Eiswiirfel im Schwarzer Humor: Ja ich will! Die Ring

Eiswiirfel in Haiflossenlook ab 1,35€ Eiswiirfel in Form der (Eiswiirfel)-Form fiir
Gehirnform fiir 1.80€ Titanic (mit passenden 1.38€

Mini Solarventilator mit Clip ab 3,24€

Abbildung 3.1: Eingeblendete Empfehlungen

rufe der Beitrdge und der daraus resultierenden ausgehenden Verweise auf die Webseiten

der jeweiligen Anbieter zu verlassen.

3.2 Realisierung

Als Web-Plattform wird auf dem Hauptserver China-Gadgets.de die freie Weblog-Software
WordPres&El eingesetzt, die es aufgrund ihrer offenen Struktur sehr einfach erméglicht, das
Aussehen und Verhalten einer Webseite individuell anzupassen. Zur Protokollierung und
Auswertung der Besucherdaten wird aulerdem das Open-Source Webanalytik-Werkzeug
Pz’wz’/ﬂ eingesetzt, das ebenfalls liber eine API zum Exportieren der Besucherdaten verfiigt
und es erlaubt, direkt Zugriff auf die dahinter angeschlossene Datenbank zu nehmen.

Auf der Startseite von China-Gadgets.de werden stets die aktuellen Beitrige in abstei-
gender chronologischer Reihenfolge priasentiert. Unterhalb des ersten dargestellten Beitrags
erfolgt die Einblendung der Empfehlungen. Diese beziehen sich dabei, je nach verwendetem
Verfahren, entweder direkt auf den vorangegangenen Beitrag oder sind fiir den jeweiligen
Besucher personalisiert.

Dazu wird, wie in Abbildung verdeutlicht, nach dem Laden der Seite eine AJAX-
Anfrage an den Server zuriickgeschickt (1), die die aktuelle Besucher-ID von Piwik, die
Beitrag-ID des obigen Beitrags und ebenfalls die aktuelle Bildschirmbreite (zur Erken-
nung von mobilen Webseitennutzern) enthélt. Diese Anfrage wird anschlieSend von einer
WordPress-Erweiterung (2) verarbeitet und an den Empfehlungsserver weitergeleitet (3),

der wiederum eine Liste von Beitrag-IDs zuriickgibt (4), die den empfohlenen Artikeln ent-

"https://wordpress.org/
*http://piwik.org/
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Abbildung 3.2: Server-Kommunikation

sprechen. Diese Artikel werden schliellich von WordPress mit den zugehorigen Titeln und
Beitragsbildern aufgefiillt, formatiert und an den Browser zur Ausgabe gegeben (5). Au-
Berdem wird eine eindeutige Referenz-ID iibertragen, die iiber eine Datenbank eine spétere
Zuordnung der empfohlenen Beitrdge zu den jeweils verwendeten Verfahren ermdoglicht.

Zusatzlich wird zur anschliefenden Datenauswertung das Verhalten des Benutzers
iiberwacht. Sobald die Empfehlungen, die anfangs in der Regel unterhalb des sichtbaren
Bereichs (below the fold) im Browser liegen, durch Scrollen auf dem Bildschirm erschei-
nen, wird dies dem Empfehlungsserver mitgeteilt und die ausgegebene Empfehlung in der
Datenbank als ,,gesehen® markiert. Klickt dieser anschlieBend eine Empfehlung an, so
wird dies, genauso wie das finale Besuchen der Webseite des Anbieters eines Produktes,
ebenfalls zur Protokollierung zuriickgemeldet.

Um den bereits bestehenden Datenbestand (d.h. die Beitrdge und verfiigbaren Be-
sucherdaten) komfortabel nutzen zu konnen, wurden verschiedene kleine Werkzeuge ent-
wickelt, die es ermoglichen, den gesamten notigen Datenbestand aus WordPress und Piwik
im JSON-Format zu exportieren. Diese Daten werden schliellich auf einem weiteren drit-
ten Server, der ausschliellich fiir die Generierung der Empfehlungen vorgesehen ist, wieder
eingelesen (6,7). Die Wahl dieses unabhéngigen Servers wurde getroffen, um eine mogli-
cherweise negative Beeinflussung der Hauptseite (z.B. durch Programmfehler) so gering
wie moglich zu halten und aulerdem geniigend Ressourcen fiir das Empfehlungssystem

selbst zur Verfigung zu haben. Piwik protokolliert dabei vollig unabhéngig die aufgerufe-
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nen Beitrage mit (8) und setzt entsprechende Cookies um eine eindeutige zuriickverfolgbare
Besucher-ID zu generieren (9).

Gelangt ein Besucher das erste Mal auf die Seite, so wird ihm eines von sechs zufélligen
Verfahren zugelost und seiner einmaligen Benutzer-Kennung zugeordnet. Ist dieser bereits
ein wiederkehrender Besucher, so wird das vorherige Verfahren erneut verwendet. Wurde
ein personalisiertes Verfahren ausgewahlt, welches eine bestimmte Mindestanzahl an In-
teraktionen voraussetzt, um zuverldssige Empfehlungen zu erzeugen, wird temporér bis
zum FErreichen dieser Mindestanzahl auf ein sekundéres, nicht personalisiertes Verfahren

zuriickgegriffen.

3.3 Empfehlungssystem

Das Empfehlungssystem selbst besteht aus drei wesentlichen Komponenten:

e Einer Anbindung der Empfehlungsbibliothek (Abbildung (10)) Recommen-
der101[14], die mit den exportierten Besucher- und Beitragsdaten gefiillt wird,

e ciner REST-Schnittstelle (11)), die mittels der Bibliothek RESTX[| realisiert
wird und insbesondere vom Hauptserver eingehende Empfehlungsanfragen, die die
Besucher-ID und Beitrag-ID enthalten, mit den jeweiligen empfohlenen Beitrigen

beantwortet

e und einer MySQL-Datenbankanbindung (Abbildung[3.2](12)), die alle ausgegebe-
nen Empfehlungen protokolliert und ebenfalls nach Riickmeldung vom Hauptserver

festhélt, welche Beitrdge vom Besucher aufgerufen wurden.

Die REST-Schnittstelle ist der zentrale Kommunikationspunkt und wird sowohl zum
Importieren der Benutzer- und Beitragsdaten, zum Ausgeben der Empfehlungen, als auch
zur Riickmeldung der angeklickten Artikel verwendet. Die importierten Daten werden da-
bei in das Datenmodell von Recommender101 und in eigene Datenstrukturen eingefiigt,
wobei letztere hauptsichlich dazu verwendet werden, triviale Algorithmen wie die Aus-
gabe der zuletzt angeklickten Artikel zu realisieren, die von Recommender101 nicht zur

Verfiigung gestellt werden.

3.3.1 Datenimport

In regelméfligen Abstdnden (d.h. durchschnittlich alle 15 Minuten) wird ein neuer Daten-
export gestartet. Das bedeutet, dass die neuen Besucherdaten aus Piwik und alle Beitréige
aus WordPress mit ihren zugehorigen Kategorien abgeholt werden. Dadurch bleibt das
Empfehlungssystem immer synchronisiert und kann auf einen moglichst aktuellen Da-

tenbestand zugreifen, der dem Benutzer schnellstmoéglich zugute kommt. Die Beitrage

3http://restx.io/
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werden anschlieBend nach der Bereinigung von URLs, HTML-Tags und anderen Forma-
tierungen vom tfidf Vectorizer aus der Werkzeug-Sammlung von Recommender101 in TF-
IDF-Vektoren umgerechnet. Diese geben dabei an, welche Worter aus einem Beitrag wie
charakteristisch fir ihn sind. Dabei werden die Worter ebenfalls, soweit es moglich ist, auf
ihre Wortstdmme reduziert (stemming), um Abweichungen z.B. aufgrund verschiedener
Numeri und Konjugationen zu minimieren. Ist dies geschehen, wird der Import-Vorgang
angestoflen und die Aktualisierung iiber die REST-Schnittstelle in die laufende Instanz
des Empfehlungsservers geladen. Dieser fiillt damit die Datenstrukturen neu auf, berech-
net die Kosinus-Ahnlichkeiten der TF-IDF-Vektoren und initialisiert die Algorithmen. Dies
geschieht parallel zum laufenden Betrieb und dauert ca. 10 Minuten. Im Anschluss werden

die alten Daten verworfen und die neuen fiir den Live-Betrieb verwendet.

3.3.2 Verfahren

Das Empfehlungssystem implementiert sechs verschiedene Verfahren, die zuféllig auf die
Benutzer verteilt und ausgewéhlt werden. Von diesen sechs Verfahren sind die ersten drei

nachfolgend beschriebenen personalisiert und die darauffolgenden drei unpersonalisiert.

Letzte Artikel (RecItems) Bei diesem Verfahren werden dem Benutzer seine zuletzt
angeklickten Artikel in umgekehrter Reihenfolge erneut als Erinnerung présentiert, wie
dies ebenfalls beim Online-Versandhéndler Amazonﬁ der Fall ist. Die Aktualisierung erfolgt

dabei jedoch nicht sofort, sondern erst nach erneutem Import der Besucherdaten aus Piwik.

Bayesian Personalized Ranking (BPR) Fir BPR [20] wird Recommender101 [14]
verwendet und der Algorithmus mit den Parametern numFeatures = 20, initialSteps = 150,
regU = 0,0025, regl = 0, 0025 und regJ = 0,00025 initialisiert. Wahrend der zweiten Test-
phase (s. Kapitel {4) wurden numFeatures und initialSteps auf 30 und 1000 angepasst, die
in vorab getétigten Untersuchungen fiir den gegebenen Datensatz die besten Ergebnis-
se erzielten. Anschlieend werden die empfohlenen Artikel fiir einen gegebenen Benutzer

zuriickgegeben.

Content-based Personalized Ranking (CBP) Beim CBP wird ebenfalls Recommen-
der101 [14] verwendet. Dazu werden die zuvor generierten TF-IDF-Vektoren der besuchten
Beitrage eines Benutzers zu einem personlichen Durchschnittsvektor verrechnet und mit
denen der restlichen Beitriige verglichen. Die Betrige, die die grofite Kosinus-Ahnlichkeit

zum Benutzerprofil aufweisen, werden anschlieend zuriickgegeben.

Populiare Artikel (PopItems) Zur Ausgabe der populdrsten Artikel werden die Betré-

ge zuerst nach ihren zugeordneten Oberkategorien gruppiert und anschliefend innerhalb

“http://www.amazon.de/
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dieser Kategorisierung nach ihrer Aufrufzahl absteigend sortiert. Bei einer eingehenden
Empfehlungsanfrage werden zuerst die Kategorien des Beitrags, unter dem die Empfehlun-
gen dargestellt werden sollen, bestimmt und danach die in diesen Kategorien populérsten

Artikel zuriickgegeben.

Ahnliche Artikel (SimItems) Um weitere dhnliche Artikel zu einem gegebenen Bei-
trag zu finden, werden die Beitrige zuriickgegeben, die aufgrund ihrer Kosinus-Ahnlichkeit

der TF-IDF-Vektoren die gréBte Ubereinstimmung zu ihm haben.

Co-occurrence patterns (CoOcc) Zur Erzeugung von Empfehlungen nach dem Ver-
fahren , Kunden, die diesen Artikel kauften, kauften auch..“ von Amazon, werden zusam-
mengehorige Aufrufe von Artikeln eines einzelnen Benutzers ausgewertet. Dazu wird eine
Artikel-Artikel-Tabelle erzeugt, dessen Felder den Wert ,,0¢ beinhalten. Fiir alle méglichen
Beitragspaare, die jeder einzelne Benutzer nun wiahrend des gesamten Aufnahmezeitraums
besucht hat, wird der entsprechende Wert in der Tabelle um eins erhoht. Alternativ wére
es hier ebenfalls moglich, statt des gesamten Aufnahmezeitraums nur die aufgerufenen
Beitrage innerhalb eines einzelnen Besuches zu verwenden. Da die Besuche in den ex-
portierten Besucherdaten jedoch nicht mehr getrennt voneinander vorliegen und ebenfalls
keine Zeitinformationen mehr zur Verfiigung stehen, wurde sich hier dazu entschieden,
den gesamten Aufnahmezeitraum eines Besuchers auszuwerten. Sollen nun zu einem Bei-
trag Empfehlungen nach diesem Verfahren ausgegeben werden, so werden die anhand der
erzeugten Tabelle am meisten zusammen mit diesem Artikel aufgerufenen Beitrdge zu-

riickgegeben.

3.3.3 Datenbank

Die Informationen dariiber, welche Verfahren fiir die einzelnen Besucher verwendet wur-
den, werden zusammen mit den protokollierten Tracking-Daten in einer MySQL-Daten-
bank in den Tabellen user, recommendation und post abgelegt.

Wie in Abbildung zu erkennen ist, wird dabei fiir jeden Benutzer ein priméres
und ein sekundéres Verfahren bestimmt und zusammen mit einem Zeitstempel abgelegt.
Das primére wird zuféllig aus allen sechs verfiigharen ausgewéhlt, das sekundére nur aus
den unpersonalisierten Verfahren. Handelt es sich bei dem priméren Verfahren um ein
personalisiertes Verfahren und sollten zu dem Zeitpunkt nicht ausreichend Daten des Be-
suchers fiir eine zuverldssige Empfehlung zur Verfiigung stehen, so wird auf das sekundére
Verfahren zuriickgegriffen.

Fiir jede getétigte Empfehlung wird protokolliert, wann diese ausgegeben wurde, auf
welchen Beitrag sie sich ggf. bezieht und ob und wann diese auf dem Bildschirm sichtbar

war. Um anschlieend ebenfalls eventuelle Unterschiede zwischen verschiedenen verwen-
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clicked TIMESTAMP : 1 id INT(10)
shopVisited TIMESTAMP b———— ¥ user INT(11)

post INT(11)
L% | time TIMESTAMP
] user v [~ T 7 7 visible TIMESTAMP

id INT(11) | screenwidth INT(10)
primaryMethod VARCHAR(16) | — — — — _!

position TINYINT(3) 1.%
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| recommendation ¥

secondaryMethod VARCHAR(16)
generation TIMESTAMP

Abbildung 3.3: Datenbankmodell

Tabelle 3.1: Erlduterung zu Abbildung

Tabellenspalte

Bedeutung

Tabelle: user

id
primaryMethod
secondaryMethod

generation

ID des Besuchers

priméres Verfahren

sekundéares Verfahren

Zeitpunkt, zu dem der Besucher erstmalig eine Emp-

fehlung angezeigt bekommen hat

Tabelle: recommendation

id
user

post

time

visible

screenwidth

ID des angezeigten Empfehlungsblocks

ID des Besuchers

ID Beitrags oberhalb der eingeblendeten Empfehlun-
gen

Generierungszeitpunkt

gef. Zeitpunkt, zudem die Empfehlung durch Scrollen
sichtbar wurde

Breite des Browsers

Tabelle: post

recommendation
post

position

method
clicked
shopVisited

ID des Empfehlungsblocks

angezeigte Beitrag-1D

Position des Beitrags innerhalb des Empfehlungs-
blocks (1-4)

verwendetes Verfahren

gef. Zeitpunkt, zu dem der Beitrag angeklickt wurde
gef. Zeitpunkt, zu dem der Shop besucht wurde
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deten Gerédten, d.h. Smartphones, Tablets und Desktop-PCs erkennen zu koénnen, wird
aulerdem die verwendete Bildschirmbreite mit abgelegt.

Fine einzelne Empfehlung besteht dabei aus mehreren Beitrdgen, fiir die die Positionen
innerhalb des Blocks, die verwendeten Verfahren und die Tracking-Daten iiber Klicks
und ausgehende Anbieter-Besuche mit abgelegt werden. An dieser Stelle ist anschliefend
ebenfalls erkennbar, ob die Empfehlungen mit weiteren Beitrdgen aus anderen Verfahren

aufgefiillt werden mussten, wenn nicht geniigend zur Verfiigung standen.



Kapitel 4

Evaluation

Um den Erfolg eines live eingesetzten Empfehlungssystems zu messen, stehen verschiedene
Méglichkeiten zur Verfligung. Die aussagekréftigste Metrik wére es, die Umsatzsteigerung
zu messen, die durch das Empfehlungssystem bzw. die verschiedenen eingesetzten Ver-
fahren erzielt wurde. Diese Zahl ist jedoch insbesondere bei einem Schnéppchenblog wie
China-Gadgets.de schwierig zu erfassen, da sich diese iiber Provisionen finanzieren, die
von den jeweiligen Anbietern der Produkte gezahlt werden und nicht immer prézise genug
ermittelt werden konnen. Das liegt daran, dass dabei in der Regel mit diversen Werbe-
netzwerken zusammengearbeitet wird, die die geschéftliche Abwicklung der verschiedenen
Shops iibernehmen. Allerdings stellen diese Netzwerke oftmals keine einheitliche zuverlas-
sige Schnittstelle zur Verfiigung, die einen eindeutigen Riickschluss der Verkédufe auf die
einzelnen Besucher zulésst.

Alternativ bleibt nur die Méglichkeit, die Klicks auf die empfohlenen Beitrége zu zéhlen
und ebenfalls zu protokollieren, wenn einem ausgehenden Verweis auf einen Shop gefolgt
wurde und dies als Kaufinteresse aufzufassen. Als Metrik kann dazu die click-through rate
(s. Kapitel verwendet werden. Diese wurde dabei sowohl fiir die Empfehlungen auf

der Startseite als auch fiir die Shop-Verlinkungen in einem Artikel bestimmt.

4.1 Messung und Basisdaten

Der Testzeitraum wurde in zwei Hélften unterteilt, wobei nach der ersten noch einige
kleine Anderungen vorgenommen wurden. Der erste Testzeitraum erstreckte sich dabei
vom 11.06.2015 bis 10.07.2015 und der zweite vom 10.07.2015 bis 06.08.2015. Innerhalb
eines jeden Zeitraums wurde fiir jeden Benutzer protokolliert, welche Beitrdge ihm mit-
tels welcher Verfahren angezeigt wurden. Auflerdem wurde ggf. aufgezeichnet, wenn die-
ser eine Empfehlung gesehen, diese angeklickt oder den Shop besucht hat. Als gesehen
galt eine Empfehlung dann, wenn sie durch Scrollen des Benutzers in das Sichtfeld seines

Webbrowsers gebracht wurde. Uber diese Aufzeichnungen kénnen dann im Anschluss die

35
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Tabelle 4.1: Anzahl sichtbar empfohlener Beitrige in den jeweiligen Testzeitraumen

Verfahren  Beitrdge in Zeitraum 1 Beitrdge in Zeitraum 2

BPR 74.588 74.056
CBP 71.236 70.780
RECITEMS 74.977 70.750
PorITEMS 182.671 153.892
CoOcc 185.383 170.579
SIMITEMS 205.321 216.051

click-through rates bestimmt werden. Dabei kann sowohl eine Beitrag-CTR, die die Klicks
zu den Impressionen eines empfohlenen Beitrags in Beziehung setzt, als auch eine Shop-
CTR bestimmt werden, die den Anteil der Besucher angibt, die nach einer angeklickten
Empfehlung schliellich den Shop besucht haben. Durch Multiplikation dieser beiden Wer-
te ergibt sich die Shoprate, die den Anteil der Shopbesuche gegeniiber den urspriinglichen
Impressionen eines empfohlenen Beitrags aufzeigt.

Jedem Besucher wurde eines der 6 Verfahren zugelost, wobei ggf. auf ein alternatives
unpersonalisiertes Verfahren zuriickgegriffen wurde, wenn ein Besucher zu dem Zeitpunkt
bislang weniger als 5 Beitrage angeklickt hatte.

Wihrend beider Testzeitrdume kamen dabei die Verfahren BPR, CBP, RECITEMS,
PopITEMS, CoOcC und SIMITEMS (s. Kapitel zum Einsatz, wobei CoOccC im
ersten Testzeitraum nicht gewertet werden konnte, da ein Fehler in der Implementierung
vorlag, der erst fiir den zweiten Teil behoben wurde. Auflerdem wurden im Zuge dessen die
Parameter von BPR von numFeatures = 20 und initialSteps = 150 auf numFeatures = 30
und initialSteps = 1000 angepasst, da sich diese nach einer Offline-Analyse als geeigneter
herausstellten.

Die Verfahren wurden dabei zu Beginn des Experiments mit den Beitragen der letzten
12 Monate und mit den Besucherdaten der letzten 6 Monate angelernt und ungeféhr alle
15 Minuten mit den ggf. neu hinzugekommenen Daten erginzt. Am Ende der Evaluierung
umfasste der Datensatz somit insgesamt 1.523 Beitrdge und gut 2 Millionen Aufrufe.

China-Gadgets.de verzeichnete wihrend des gesamten Testzeitraums pro Tag durch-
schnittlich 10.874 Besuche von denen 71% wiederkehrend waren. Ein Besuch ist wieder-
kehrend, wenn es mindestens der zweite Besuch eines Besuchers ist. In diesen Zahlen sind
die Besuche, die iiber die zugehorige App erfolgt sind, bereits ausgenommen, da dort keine
Empfehlungen angezeigt wurden und daher nicht weiter betrachtet werden. Dabei haben
53% der wiederkehrenden Besucher die Seite bereits mindestens 9 Mal besucht. Auf der
Startseite wurden pro Tag durchschnittlich 9.525 Empfehlungen mit jeweils 4 Beitrédgen
generiert, die zu 69% vom Benutzer durch Scrollen sichtbar wurden. Insgesamt lagen am

Ende des Experiments 4.128 veroffentliche Beitrdge in der Datenbank.
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Die Anzahl der jeweils empfohlenen Beitrdage ist in Tabelle abhéngig von den ver-
wendeten Verfahren aufgezeigt und ergibt geteilt durch 4 die Anzahl der ausgegebenen
Empfehlungsblocke. Da ein Besucher erst nach einer Mindestanzahl von 5 Interaktionen
zu einem personalisierten Verfahren zugewiesen wurde, ist die Anzahl der empfohlenen
Beitrige bei den unpersonalisierten Verfahren insgesamt deutlich hoher. Auflerdem wurde
zusétzlich SIMITEMS vereinzelt als letztes Riickfall-Verfahren verwendet, falls insgesamt
weniger als 4 Beitrige empfohlen werden konnten. Dies trat vor allem bei neu veroffentlich-
ten Beitrdgen innerhalb der ersten ungeféhr 15 Minuten auf, bei denen nicht-personalisierte

kollaborative Verfahren aufgrund fehlender Besucherdaten noch nicht anwendbar waren.

4.2 Signifikanztest

Um sicherstellen zu kénnen, dass die beobachteten Unterschiede zwischen den einzelnen
Verfahren nicht durch Zufall entstanden sind, bietet es sich an, Signifikanztests durch-
zufithren. Damit kann die Wahrscheinlichkeit, dass allein der Zufall zu den vorliegenden
Ergebnissen gefiihrt hat, abgeschétzt werden. Da pro Verfahren jeweils nur zwei verschiede-
ne Merkmalsauspragungen moglich sind (entweder der Benutzer hat die Empfehlung bzw.
den Shop angeklickt oder nicht), kénnen diese paarweise mittels des Vierfeldertests ausge-
wertet werden. Der Vierfeldertest [23] ist eine spezielle Form des Chi-Quadrat-Tests
und berechnet fiir zwei Merkmale (in diesem Fall fir die Klickverhalten zwei verschiedener
Verfahren) eine Priifgréfie x2, die schlieBlich in den p-Wert umgerechnet werden kann. Der
p-Wert [10] gibt dabei an, wie wahrscheinlich es ist, dass allein durch Zufall das vorliegende
Ergebnis oder ein extremeres entstanden ist.

Zundchst muss eine Vierfeldertafel erstellt werden, in der die gemessenen absoluten

Héufigkeiten abhédngig von den jeweiligen Verfahren gegeneinander aufgetragen werden:

Tabelle 4.2: Vierfeldertafel

Verfahren 1  Verfahren 2 by
angeklickt a b a+b
nicht angeklickt c d c+d
DY a+c b+d n=a+b+c+d

Aus dieser Tafel lisst sich anschliefend die Priifgroe x? bestimmen:

B (a-d—b-c)?-n
el P O (S| O P s o para (4.1)

Der p-Wert berechnet sich im Anschluss anhand einer N&dherungsformel wie folgt [6]:

2

1 X
p=3- 10 353 (4.2)
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Uber den bestimmten p-Wert kann nun nach Festlegung eines Signifikanzniveaus ent-
schieden werden, ob das vorliegende Ergebnis statistisch signifikant ist oder nicht. Das
Signifikanzniveau « ist eine Wahrscheinlichkeit und dient als Schwellenwert zur Ableh-
nung der Nullhypothese. Die Nullhypothese gilt es zu widerlegen und besagt, dass zwi-
schen beiden Verfahren kein Unterschied besteht. Das iibliche Signifikanzniveau, das in der
Wissenschaft haufig verwendet wird, liegt bei o = 0,05. Liegt der bestimmte p-Wert nun
unterhalb dieses Niveaus, so wird davon ausgegangen, dass die Nullhypothese abgelehnt
werden kann, da sie wahrscheinlich nicht als Erklarung fiir das vorliegende Ergebnis in
Frage kommt.

Hier ist jedoch zu beachten, dass das Signifikanzniveau durch mehrfaches Testen auf
demselben Datensatz nach unten angepasst werden sollte, da sich das Gesamtrisiko, bei
einem der vielen Tests die Nullhypothese filschlicherweise verworfen zu haben, erhéht. Die
Anpassung hingt von der Anzahl der durchgefithrten Tests 7 ab und liegt bei 6 Verfahren
und paarweisem Testen bei insgesamt 15 Tests. Damit ergibt sich fiir das angepasste

Signifikanzniveau anhand der Bonferroni-Korrektur [I] der folgende Wert:

a;=1—(1-0,05)"" = ay5 ~0,00341 (4.3)

Im nachfolgenden Kapitel werden einige Berechnungen damit durchgefiihrt.

4.3 FErgebnisse

Abbildung zeigt die click-through rates der durch die verschiedenen Verfahren empfoh-
lenen Beitrage. Dabei wird deutlich, dass insbesondere im zweiten Testzeitraum POPITEMS
zusammen mit CoOcCC am besten abgeschnitten haben. Hingegen hat BPR die schlech-
testen Ergebnisse erzielt, wobei durch Anpassung der Parameter eine leichte Steigerung
im Vergleich zum ersten Testzeitraum erkennbar ist. Ebenfalls ist nach Implementierung
des korrekten CoOcc-Verfahrens in der zweiten Testphase eine deutliche Verbesserung zu
erkennen.

Beim Vergleich der inhaltsbasierten Verfahren SIMITEMS und CBP fillt auf, dass iiber
die Personalisierung in CBP eine h6éhere CTR erreicht werden kann. Es scheint sich dem-
nach also zu rentieren, das Profil eines Besuchers mit in das Empfehlungsverfahren ein-
flielen zu lassen. Um dariiber jedoch eine zuverlédssige Aussage machen zu kénnen, sollte
an dieser Stelle ein Signifikanztest durchgefiihrt werden. Dazu werden zunéchst die ab-
soluten Haufigkeiten der beiden Verfahren innerhalb des zweiten Testzeitraums in einer
Vierfeldertafel dargestellt (s. Tabelle [4.3)).

Anhand der Darstellungen aus Kapitelergibt sich damit y? = 7,274 und ein p-Wert
von 0,00638, der jedoch aufgrund des gewéhlten Signifikanzniveaus von a5 = 0,00341 zu
hoch ist. Die Ergebnisse sind demnach also nicht extrem genug, um zuverlassige Aussagen

machen zu konnen.
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Abbildung 4.1: CTR pro empfohlenem Beitrag bei verschiedenen Verfahren in den Testzeitrau-

men 1 und 2

Tabelle 4.3: Angeklickte und nicht angeklickte Beitrdge von CBP und SIMITEMS innerhalb des

zweiten Testzeitraums

CBP  SiMmITEMS by
angeklickt 494 1.285 1.779
nicht angeklickt | 100.234  300.810 | 401.044
by 100.728  320.589 | 402.823

Nach Durchfithrung der 14 weiteren Tests innerhalb des zweiten Testzeitraums er-
geben sich die signifikant unterschiedlichen Gruppen PopITEMS, CoOcc, RECITEMS -
CBP, SimITEMS - BPR. Fiir den ersten Testzeitraum ergeben sich analog die Gruppen
RecITEMS, PoPITEMS - CBP, SmmITEMS, CoOcc - BPR. Gut erkennbar ist die (ab-
gesehen von CoOcCC) gleiche Aufteilung der Gruppen. Trotz des im zweiten Zeitraum
leichten Vorsprunges von POPITEMS gegeniiber RECITEMS werden beide dennoch in eine
gemeinsame Gruppe eingeteilt, was fiir eine sinnvolle Bestimmung des Signifikanzniveaus

spricht.
Abbildung [£.2] zeigt die click-through rates der ausgehenden Shop-Verlinkungen eines

Beitrags, nachdem der Benutzer iiber eine Empfehlung auf ihn gelangt ist. Dort ist gut
zu erkennen, dass POPITEMS im Verhéltnis zu RECITEMS und CoOcc weniger Erfolg
zu erzielen scheint. Eine mogliche Ursache dafiir ist, dass insbesondere populédre Arti-
kel zwar durch ihre oftmals auffallenden Produktbilder die Aufmerksamkeit erregen, aber
schliefllich dennoch kein ernsthaftes Kaufinteresse erzeugen kénnen. Es handelt sich dort
haufig um Produkte, die besonders ungewthnlich aussehen, aber dann nicht als relevant
erachtet werden oder um Produkte, die zwar interessant erscheinen, jedoch schlussend-
lich zu teuer fir einen spontanen Kauf sind. Weiterhin ist festzustellen, dass RECITEMS
besonders gut abschneidet. Das Verfahren kommt damit offensichtlich erfolgreich seiner

Erinnerungsfunktion nach. So waren nach detaillierterer Betrachtung der Benutzerdaten
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Abbildung 4.2: CTR der Shopverlinkungen bei verschiedenen Verfahren nach dem Klick auf eine

Empfehlung in den Testzeitraumen 1 und 2
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Abbildung 4.3: Shoprate pro empfohlenem Beitrag bei verschiedenen Verfahren in den Test-

zeitraumen 1 und 2

ebenfalls mehrere Besucher nachverfolgbar, die durch RECITEMS auf Produkte hingewie-
sen wurden, die sie teils vor mehreren Wochen zuletzt betrachtet haben und schliellich
noch einmal beim jeweiligen Shop aufgerufen wurden. Aufféllig ist auflerdem, dass BPR
besser abschneidet als in Abbildung [4.1] Das legt die Vermutung nahe, dass durch BPR
Produkte empfohlen werden, die zwar im ersten Moment weniger Aufmerksamkeit erzielen,

jedoch schlussendlich ein grofleres Kaufinteresse hervorrufen.

Nach Kombination der Ergebnisse von Abbildungen [£.1] und [:2] ergibt sich die darge-
stellte Shoprate in Abbildung [4.3] die angibt, wie viele Shops schlussendlich pro empfohle-
nem Beitrag besucht wurden. Hier ist deutlich zu erkennen, dass insbesondere im zweiten
Testzeitraum BPR aufgrund der hoheren Shop-CTR. insgesamt sogar minimal besser als
CBP und SiMITEMS abgeschnitten hat. Insgesamt fithrten CoOccC und RECITEMS jedoch
zu den meisten Shopbesuchen. Eine mogliche Ursache fiir das verhéltnisméfig schlechte

Ergebnis von SIMITEMS ist, dass zusammen mit dem Ursprungsbeitrag und den 4 darunter
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Tabelle 4.4: Anzahl unterschiedlicher Beitrige, auf die sich 50% bzw. 95% der Empfehlungen im

zweiten Testzeitraum verteilen

BPR CBP Recltems PorpITEMsS CoOcc SiMITEMS

50% 4 8 55 16 6 67
95% | 125 116 490 67 100 276

eingeblendeten Empfehlungen insgesamt 5 Beitrage vorliegen, die sehr dhnlich zueinander
sind. Der Benutzer wird sich deswegen wahrscheinlich nur fiir einen der 5 entscheiden,
sodass die Chance recht gering ist, dass mehrere der dort beworbenen Produkte gekauft
werden. Auflerdem erwartet der Benutzer moglicherweise im Fluss der Startseite nicht,
dass sich die empfohlenen Produkte auf den dariiber liegenden Beitrag beziehen und ist
von den scheinbar gleichen Produkten eher irritiert.

Hier ergeben sich nach einem Signifikanztest fiir den zweiten Zeitraum die signifikant
unterschiedlichen Gruppen CoOcc, REcITEMS, PorPITEMS - BPR,CBP, SIMITEMS, wo-
bei in diesem Fall bereits BPR signifikant besser als SIMITEMS abgeschnitten hat, jedoch
zu dicht an CBP liegt.

Ein weiteres relevantes Kriterium ist die Vielfalt der empfohlenen Beitrdge. Diese ist
in Tabelle [4.4] dargestellt. Dort wird deutlich, dass BPR, CBP, CoOcc und POPITEMS
insgesamt relativ wenige unterschiedliche Produkte empfehlen. Ein Grund dafiir ist, dass
ein Grofiteil der Benutzer regelméflig die Startseite nach neuen Beitrdgen absucht und
dltere Beitrage eher wenig beachtet. Das fithrt dazu, dass die Benutzerprofile der meisten
Benutzer recht dhnlich zueinander sind. Zusétzlich kommt hinzu, dass es Produkte gibt,
die unabhéngig von ihrem Erscheinungsdatum tiberdurchschnittlich beliebt sind. Das lésst
sich daran festmachen, dass z.B. in der zweiten Testphase 50% aller Artikelaufrufe auf nur
42 Beitriage gefallen sind. Dadurch tendieren insbesondere die eingesetzten kollaborativen
Verfahren dazu, nur ein recht kleines Produktspektrum abzudecken. Dieses Verhalten kann
im schlechtesten Fall dazu fithren, dass der Benutzer wenig Abwechslung feststellen kann
und beginnt, diese zu ignorieren, was zu niedrigeren Klickraten fiihrt. Dieser Effekt miisste
im Rahmen einer weiteren Untersuchung ggf. genauer analysiert werden und kann in den
nachfolgenden Erlduterungen zu Abbildung [£.4] nur abgeschétzt werden.

RECITEMS und SIMITEMS streuen zudem relativ stark, was bei RECITEMS der Erin-
nerungsfunktion zu Gute kommt, jedoch bei SIMITEMS méglicherweise auch dazu fiihrt,
dass zu unspannende oder alte Produkte erscheinen (s. Tabelle [4.5)).

Bei Betrachtung des Alters der empfohlenen Beitrdge in Tabelle fallt auf, dass
BPR die aktuellsten Beitrdge empfiehlt, wéhrenddessen SIMITEMS die &ltesten Beitrége
zuriickgibt. Der Grund liegt darin, dass SIMITEMS auf die Artikel des vergangenen Jahres
zuriickgreifen kann, wéhrenddessen z. B. BPR zunéchst mittels des kleineren Besucherda-

tensatzes von ca. 6 Monaten trainiert werden muss. Jedoch sind BPR und CoOcc dabei
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Tabelle 4.5: Durchschnittliche Anzahl Tage zwischen Verdffentlichung (bzw. Uberarbeitung) und

ausgegebener Empfehlung eines Beitrags im Testzeitraum 2

BPR CBP ReclItemMs PorlTEMS CoOcc SIMITEMS

Tage 34,03 112,37 63,43 87,94 40,81 175,04
Standardabweichung | 51,37 89,72 171,29 66,74 88,53 122,80

1,4

1,2

CTR (%)
N (o] [ee] =

N

M 0-7 Beitrage
0, m 8-15 Beitrage
0 16-31 Beitrage
! M 32-63 Beitrage
0, H > 64 Beitrage
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Abbildung 4.4: CTR pro empfohlenem Beitrag bei verschiedenen Verfahren im Testzeitraum 2

nach bereits aufgerufener Anzahl Beitrige eines Benutzers

moglicherweise ebenfalls von den relativ dhnlichen Benutzerprofilen derjenigen beeinflusst,
die regelméflig die Startseite absuchen, was dazu zu fithren scheint, dass die dort erschei-
nenden aktuellen Produkte somit in enger Beziehung zueinander stehen und daher als
Empfehlung in Frage kommen. Dennoch wire es im Rahmen ein weiteren Untersuchung

sinnvoll, den Datenzeitraum fiir die Besucher- und Produktdaten gleich zu wéhlen.

Dahinter gliedert sich das Verfahren RECITEMS an, bei dem vor allem anhand der ho-
hen Standardabweichung deutlich wird, dass ebenfalls relativ alte Produkte besucht wer-
den und durchaus Interesse wecken. Da die Redaktion die beliebtesten Artikel regelméfig
aktualisiert und pflegt, sind die durch POPITEMS empfohlenen Beitrége ebenfalls verhélt-
nisméaBig aktuell. Die dltesten Artikel werden durch die beiden inhaltsbasierten Verfahren
CBP und SiMITEMS empfohlen, die auf den Produktbestand der letzten 12 Monate zu-
ruckgreifen kénnen und aufgrund des geringen zeitlichen Einflusses dieses Ergebnis liefen.
Wohingegen sich CBP aufgrund der Personalisierung und der sich iiber die Zeit vermutlich
minimal verdnderten Trends noch vor SIMITEMS absetzen kann, liegt SIMITEMS an letzter
Stelle.

Grundsétzlich kann das eher schlechte Ergebnis von BPR ebenfalls dadurch zustan-
de kommen, dass zu wenige Benutzerdaten vorlagen, um zuverlissige Empfehlungen zu
generieren. Dies ldsst sich hier jedoch nicht abschlieSend beurteilen, da die Klickrate bei
zunehmender Anzahl bereits aufgerufener Beitrage fir BPR und CBP sogar abnimmt (s.

, was gegen die These sprechen wiirde, dies jedoch dem Verhalten dieser Algorithmen
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Abbildung 4.5: Popularitat der empfohlenen Beitrdge abhéngig von der Anzahl der bis zu diesem

Zeitpunkt aufgerufenen Beitrige eines Benutzers

geschuldet ist, keine bereits besuchten Beitrage zu empfehlen. Somit wurden die populér-
sten Artikel, die hohe Klickraten versprechen, von den meisten regelméfligen Besuchern
bereits angeklickt und tauchen bei ihnen im Gegensatz zu Besuchern, die Empfehlungen
mittels RECITEMS und POPITEMS erhalten, nicht mehr auf. Insbesondere BPR, tendiert
bei steigender Menge an Beitragsaufrufen pro Benutzer deshalb dazu, immer weniger po-
pulire Beitrage zu empfehlen (s. Abbildung|4.5)). Der Abfall der Klickrate bei zunehmender
Anzahl von besuchten Beitragen ist daher eher auf eine kiinstliche Reduzierung der Popu-
laritdt der Empfehlungen von BPR und CBP zuriickzufiihren als das Ergebnis der bereits
angesprochenen Ermiidung der Benutzer.

Abbildungen und verdeutlichen jedoch die Wichtigkeit von populédren Beitra-
gen. Diese scheinen vor allem aufgrund des Zusammenhangs beider Abbildungen zu einer
Erhohung der Klickrate beitragen zu konnen. Jedoch ist zu beachten, dass die letztendli-
che Kaufbereitschaft dadurch nicht zwangslaufig erhoht wird, da trotz des zunehmenden
Wegfalls der bereits bekannten populdren Produkte bei BPR in Abbildung [.2] daraus
dennoch eine verhéltnisméfiig hohe Shop-CTR resultiert. Dies ldsst vermuten, dass popu-
lare Artikel den Benutzer zwar auf den Beitrag klicken lassen, das eigentliche Kaufinteresse

jedoch nicht zu steigern scheinen.

4.4 Zusammenfassung

Insgesamt wird deutlich, dass die eingesetzten Verfahren recht unterschiedlich gut ab-
geschnitten haben. Je nach verwendeter Metrik lassen sich zudem ebenfalls leicht unter-
schiedliche Ergebnisse erzielen. Es lasst sich jedoch festhalten, dass RECITEMS, POPITEMS
und CoOcc die besten Ergebnisse erzielt haben, wihrenddessen BPR, CBP und SimI-
TEMS in der Regel weniger gut abgeschnitten haben. Auflerdem ist erkennbar, dass die

Popularitit der empfohlenen Produkte eine grofie Rolle im Bezug auf die Klickrate spielt,
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Tabelle 4.6: Anzahl sichtbar empfohlener Beitrdge in der Anschlussuntersuchung

Verfahren  Beitréige

BPR 22.932
CBP 23.296
REcCITEMS  24.125
PorITEMS  50.586
CoOcc 55.727
SiMITEMS  67.818

16
14

1,2

0,8
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=
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Abbildung 4.6: CTR pro empfohlenem Beitrag bei verschiedenen Verfahren nach Anpassung von
BPR und CBP

allerdings nicht zwangslaufig auch zu vielen Shop-Besuchen fithrt. Hier wire es zudem

hilfreich, prézisere Informationen zu den konkreten Verkaufszahlen zu erhalten.

Ein weiteres Problem, das aufgetaucht ist, ist die bei einigen Verfahren relativ geringe
Vielfalt der empfohlenen Beitrdge und die allgemein grofie Popularitét einiger weniger Bei-

trage, dessen Auswirkungen in einer langerfristigen Untersuchung gezeigt werden miissten.

Leider wurde zu Beginn des Experiments nicht bedacht, dass bei BPR und CBP das
Ausblenden bereits aufgerufener Artikel ein Nachteil sein kann. So fiihrt dies z.B. da-
zu, dass ebenfalls die populdrsten Artikel nicht mehr angezeigt werden, da diese von den
meisten Benutzer bereits betrachtet wurden, jedoch dennoch von Interesse sein kénnen.
Deshalb wurde im Anschluss an die beiden ersten Testzeitrdume noch eine weitere klei-
ne Untersuchung durchgefiihrt. Diese erstreckte sich vom 29.08.2015 bis zum 08.09.2015
und fiithrte zu der in Tabelle dargestellten Anzahl sichtbar empfohlener Beitrdge. Da-
bei wurde eine leichte Anpassung der beiden Verfahren vorgenommen, sodass diese auch
bereits betrachtete Beitrdge noch einmal empfehlen kénnen. Dadurch konnte dem ersten

Anschein nach zu urteilen zumindest fiir CBP eine erhebliche Verbesserung erzielt werden,

die in Abbildung [4.6] dargestellt ist.
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Fin Signifikanztest fithrt hier zu dem Ergebnis, dass CBP signifikant besser als alle
anderen Verfahren mit Ausnahme von RECITEMS abgeschnitten hat und SIMITEMS das
signifikant schlechteste Ergebnis erzielte. Die Anpassung scheint somit ebenfalls BPR
verbessert zu haben, wenn auch in etwas geringerem Mafle. Auflerdem ist ein leichter
Anstieg von RECITEMS erkennbar, der sich jedoch von CoOcc und POPITEMS nicht
signifikant unterscheidet und méglicherweise auf den Zufall zuriickzufiihren ist.

Dadurch wird zusammenfassend deutlich, dass neben der Popularitit auch die Erinne-
rungsfunktion eine sehr wichtige Rolle spielt. So fithren selbst Produkte, die der Besucher
bereits angeklickt hat und die dem Besucher aufgrund ihrer hohen Popularitit bereits
bekannt sein miissten, dennoch zu einer hohen Klickrate. Selbst die daran anschlielende
Shop-CTR ist bei CBP mit 34,8% an einer Spitzenposition, sodass dadurch ein ernsthaftes
Kaufinteresse geweckt werden kann. Zudem spielt CBP hier vermutlich seine Qualitdten
in der Personalisierung aus, wodurch selbst ein im ersten Test sehr gut funktionierendes

Verfahren wie POPITEMS nachweisbar iiberboten werden konnte.
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Kapitel 5

Zusammenfassung, Fazit und
Ausblick

Ziel dieser Arbeit war es, die Wirkung und den Erfolg einiger Empfehlungsverfahren am
Beispiel des Schnéppchenblogs China-Gadgets.de zu untersuchen.

Dazu wurden zunéchst die wichtigsten Grundprinzipien der verschiedenen Empfeh-
lungsverfahren vorgestellt. Dabei musste zwischen personalisierten und unpersonalisierten
und zwischen kollaborativen und inhaltsbasierten Verfahren unterschieden werden. Aufer-
dem wurde erklart, dass die Verfahren anhand von Benutzerdaten trainiert werden miissen.
Diese Daten konnen auf der Basis von explizit getdtigten Bewertungen oder der aufgeru-
fenen Artikel indirekt erzeugt werden. Als Beispielverfahren wurden hier das Néchste-
Nachbarn-Verfahren und ein Algorithmus, der auf Co-occurrence Patterns basiert, vorge-
stellt, sowie erlautert, wie inhaltsbasierte Verfahren auf der Basis von TF-IDF-Vektoren
arbeiten.

Anschlielend ist auf die Evaluierung von Empfehlungssystemen eingegangen worden,
wobei grundsétzlich zwischen online und offline durchgefiihrten Untersuchungen unter-
schieden werden musste. Bei einer Offline-Evaluation wird mit historischen Datensétzen
gearbeitet und versucht, die durch einige Verfahren empfohlenen Artikel mittels verschie-
dener Metriken zu bewerten. Dazu wurden einige Metriken wie Precision, Recall und
MAE vorgestellt, aber auch der Nutzen von Alternativen wie Artikelahnlichkeit und Neu-
heit erldutert. Diese Metriken werden z.B. im Rahmen einer Kreuzvalidierung und eines
gef. daran anschliefenden Signifikanztests untersucht. Wird eine Evaluation hingegen on-
line durchgefiihrt, so wird normalerweise die click-through rate oder die Umsatzsteigerung
gemessen. Dazu kann ein A/B-Test durchgefiihrt werden, der verschiedenen Benutzern
verschiedene Verfahren prasentiert und diese auswertet. Hier wurden einige bestehende
Online-Evaluationen néher betrachtet und dessen Ergebnisse gegeneinander dargelegt. Da-
bei konnte zusammenfassend festgestellt werden, dass die offline bestimmten Ergebnisse

nicht immer die einer Online-Evaluierung widerspiegeln, allerdings bei richtiger Anwen-
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dung einen guten Anhaltspunkt bieten kénnen [14, 3]. AuBerdem wurden einige Problem-
punkte bei Verwendung der klassischen Metriken aufgezeigt, die zum Teil durch neuere
Metriken reduziert werden konnen [19] 26]. Des Weiteren wurde deutlich, dass ein psy-
chologischer Effekt wie die Uberzeugungskraft einer Empfehlung und das Vertrauen eines
Benutzers in das System eine wichtige Rolle spielen kann [19}[7, 2] und sich der Aufwand fiir
personalisierte Empfehlungen im Gegensatz zu unpersonalisierten Empfehlungen durchaus
zu lohnen scheint [9], [13].

Fiir die durchgefiihrte Fallstudie musste ein Empfehlungssystem aufgesetzt werden,
das in der Lage war, fiir einen Besucher moglichst interessante Beitridge auszugeben. Diese
mussten in Echtzeit fir jeden Aufruf der Startseite anhand eines von sechs individuell
zugewiesenen Verfahren erzeugt werden. Dafiir wurde ein eigener Server installiert, der
dieser Aufgabe nachzukommen hatte und iiber eine Schnittstelle mit China-Gadgets.de
kommunizierte.

Die anschlieende Auswertung brachte zu Tage, dass es vor allem wichtig ist, den Be-
sucher an Produkte zu erinnern, die er vor ldngerer Zeit bereits einmal besucht hatte.
Das wurde am guten Ergebnis von RECITEMS deutlich und spiegelte sich auch nach der
Anpassung von BPR und CBP in einem starken Anstieg der Beitrag-CTR wider. Das
geht zudem mit der Tatsache einher, dass ebenfalls POPITEMS gut funktioniert, da die da-
durch empfohlenen Beitrage vielen Besuchern bereits bekannt sein diirften und, falls nicht,
moglicherweise wegen ihrer hidufig besonders auffalligen Produktbilder hervorstechen. Au-
Berdem wurde deutlich, dass SIMITEMS vermutlich zu dhnliche Produkte empfiehlt, die
auf der Startseite im Lesefluss moglicherweise nicht derart erwartet werden und z.B. auf
den jeweiligen Beitragsseiten besser aufgehoben wéren. Insgesamt lieferte im zweiten Test-
zeitraum vor allem auch CoOcc sehr gute Ergebnisse, sodass sich die Personalisierung
hier auszuzahlen scheint. Eine auffillige Beobachtung, die noch fiir BPR festgestellt wer-
den konnte, war die verhdltnisméfig hohe Shop-CTR. Diese erweckte den Anschein, dass
das Verfahren im Vergleich zu den anderen zwar grundsétzlich weniger Aufmerksamkeit
erzeugte, die empfohlenen Produkte jedoch schlussendlich besser passten und zum Besuch
des Shops fiithrten.

Insgesamt bleiben noch einige Ansatzpunkte offen, die in Zukunft genauer analysiert
werden kénnten. So konnten aufgrund zu weniger und unzuverldssiger Daten keine genau-
en Angaben zur Umsatzsteigerung gemacht werden, die aus Unternehmenssicht sicherlich
noch interessanter wéren. Hier konnte die dafiir notwendige Anbindung an die Werbe-
netzwerke zur Riickmeldung iiber die einzelnen Kaufe verbessert und ausgebaut werden.
Auflerdem liefle sich offline eine Analyse der eingesetzten Verfahren durchfithren und prii-
fen, inwiefern sich die erhaltenen Ergebnisse auch dort wiederfinden lassen. Nicht zuletzt
bleibt auch die Moglichkeit, weitere Verfahren auszuprobieren oder die derzeitigen weiter

anzupassen und Detaileinstellungen zu verbessern.
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