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Kurzfassung

Recommender-Systeme dienen dazu, aus grofien Mengen digitaler Inhalte rele-
vante Empfehlungen fiir Nutzerinnen und Nutzer abzuleiten. Diese Arbeit stellt
die Grundlagen von Recommender-Systemen vor, mit Fokus auf content-basierte
Verfahren und kollaboratives Filtern. Dariiber hinaus werden ausgewéhlte Erweite-
rungen wie Clustering, graphbasierte Ansétze, klassifikationsbasierte Modelle sowie
grundlegende Evaluationsmetriken kurz erldutert.
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Einleitung und Motivation

Recommender-Systeme sind heute allgegenwértig und pragen die Nutzung zahlrei-
cher Online-Plattformen, etwa durch Produktempfehlungen auf Amazon, Video-
empfehlungen auf YouTube oder Inhalte auf sozialen Netzwerken. Empfehlungen
helfen Nutzerinnen und Nutzern, sich in der stetig wachsenden Menge verfiigbarer
Informationen und Produkte zurechtzufinden.

Dariiber hinaus beeinflussen Recommender-Systeme zunehmend, wie sich Nutze-
rinnen und Nutzer informieren und welche Inhalte sie in der digitalen Welt wahr-
nehmen, wodurch sie auch zur Formung von Meinungen, Weltansichten und mit-
unter politischen Einstellungen beitragen kénnen.

Angesichts der groflen Anzahl an Items, Nutzern und Interaktionen sind manuelle
Auswahlmechanismen praktisch nicht mehr umsetzbar, wodurch Recommender-
Systeme zunehmend an Bedeutung gewinnen.

Dariiber hinaus sind Recommender-Systeme nicht nur wirtschaftlich relevant, son-
dern auch Gegenstand intensiver Forschung in den Bereichen Information Retrie-
val, Machine Learning und Data Mining. W&hrend im stationdren Handel tradi-
tionell eine begrenzte Auswahl besonders stark nachgefragter Produkte préasentiert
wurde, ermoglichen digitale Plattformen den Zugriff auf eine deutlich gréfiere Viel-
falt an Items. Dieses Phanomen wird haufig als Long-Tail bezeichnet |1, S. 321].
Empfehlungssysteme bieten hier den Vorteil, Nutzerinnen und Nutzern gezielt
solche Items vorzuschlagen, die ihren individuellen Priferenzen entsprechen |1}
S. 321].

In der Praxis funktionieren moderne Empfehlungssysteme teilweise so prézise, dass
die Vorschlédge als iiberraschend treffend wahrgenommen werden. Gleichzeitig tre-
ten jedoch auch Fehlempfehlungen auf, etwa wenn bereits bekannte, unerwiinschte
oder thematisch unpassende Items vorgeschlagen werden. Vor diesem Hintergrund
ist es besonders interessant, die Funktionsweise und Grenzen von Recommender-
Systemen néher zu untersuchen.

Ziel dieser Seminararbeit ist es, die grundlegenden Konzepte von Recommender-
Systemen zu vermitteln. Dabei werden klassische content-basierte Empfehlungs-
systeme sowie das kollaborative Filtern ausfiihrlicher behandelt. Dariiber hinaus
werden moderne Ansétze, etwa auf Basis von Machine-Learning-Methoden, so-
wie grundlegende Verfahren zur Bewertung von Empfehlungssystemen kurz vor-
gestellt.
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Was ist ein Recommender-System

Nach [1, S. 320] bezeichnen Recommender-Systeme eine Klasse von Systemen,
deren Ziel es ist, die Reaktion von Nutzern auf bestimmte Vorschlége vorherzusa-
gen, um moglichst relevante oder niitzliche Items zu empfehlen. Grundlage hierfiir
bilden typischerweise frithere Interaktionen, explizite oder implizite Priferenzen
sowie kontextbezogene Informationen der Nutzer.

Dariiber hinaus lassen sich Recommender-Systeme gemafl [1, S. 320] grob in zwei
Hauptkategorien einteilen, abhéngig davon, wie Empfehlungen generiert werden:
Content-basierte Recommender-Systeme erzeugen Empfehlungen auf Grund-
lage der Merkmale (Features) der Items, indem sie diese mit dem individuellen
Nutzerprofil abgleichen.

Collaborative-Filtering- Ansiitze hingegen leiten Empfehlungen aus Ahnlich-
keiten zwischen Nutzern oder zwischen Items ab, die sich aus vergangenen Bewer-
tungs- oder Interaktionsdaten ergeben.
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User-Item-Matrix als Grundmodell

Gemaf [1, S. 320-321] basiert ein zentrales Modell vieler Recommender-Systeme
auf der sogenannten User—Item-Matriz Ul. In dieser Matrix repréasentieren die Zei-
len einzelne Nutzerinnen und Nutzer, wihrend die Spalten die verfiighbaren Items
abbilden. Die Matrixeintrdge entsprechen den jeweiligen Préferenz- oder Bewer-
tungswerten, die ein Nutzer einem Item zugewiesen hat.

In der Praxis ist die User—Item-Matrix typischerweise sehr diinn besetzt (sparse),
da nur ein kleiner Teil aller moglichen Nutzer—Item-Kombinationen tatséchlich
beobachtet wird. Der iiberwiegende Anteil der Eintrage ist zunéchst unbekannt.
Ziel eines Recommender-Systems ist es daher, auf Basis der wenigen vorhandenen
Préferenzinformationen fehlende Bewertungen vorherzusagen und somit unbekann-
te Eintrége in der Matrix zu schétzen |1, S. 321].

Ein Beispiel fiir eine User—Item-Matrix, in der verschiedene Leserinnen und Le-
ser Biicher bewertet haben, ist in Tabelle dargestellt. Nicht vergebene oder
unbekannte Bewertungen sind dabei durch ein 7 gekennzeichnet.

Der Herr der Ringe|1984|Harry Potter 1|Brave New World
Anna 5) 4 4 7
Ben 3 5 7 4
Clara ? 4 5 3
David 4 ? 4 5
Emma 2 5 ? 4

Tabelle 3.1: Beispielhafte User-Item-Matrix fiir Biicher

Das oben genannte Beispiel mit den Nutzern Anna, Ben, Clara, David und Emma
sowie den Biichern Der Herr der Ringe, 1984, Harry Potter 1 und Brave New
World wird im weiteren Verlauf verwendet, um die unterschiedlichen Konzepte im
Rahmen dieser Arbeit iiber Recommender-Systeme zu erlautern.
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Nutzerdaten in Recommender-Systemen

Die Verfiigbarkeit und Qualitdt dieser Nutzerdaten ist entscheidend fiir die Leis-
tungsfiahigkeit eines Recommender-Systems, da sie die Grundlage zur Schétzung
und Befiillung der User-Item-Matrix (vgl. Kapitel |3) bilden. Insbesondere zu Be-
ginn der Nutzung eines Systems oder beim Hinzukommen neuer Nutzerinnen und
Nutzer liegt hidufig nur eine geringe Datenbasis vor, was zum sogenannten Kalt-
startproblem fiihrt.

4.1 Arten von Nutzerdaten

Gemaf [1, S. 323] lassen sich die fir Recommender-Systeme verwendeten Nutzer-
daten in zwei grundlegende Kategorien einteilen: explizite und implizite Nutzerda-
ten. Explizite Nutzerdaten entstehen durch bewusste Riickmeldungen der Nutzer,
beispielsweise in Form von Bewertungen oder Likes. Implizite Nutzerdaten hinge-
gen werden aus dem tatséchlichen Nutzerverhalten abgeleitet, etwa durch Klicks,
Betrachtungsdauer oder Kaufhistorien.

4.2 Kaltstartproblem

Das Kaltstartproblem bezeichnet die Herausforderung, zu Beginn eines Recommender-
Systems sowie beim Hinzukommen neuer Nutzerinnen und Nutzer oder neuer Items
sinnvolle Empfehlungen zu generieren, obwohl nur wenige oder gar keine Interakti-
onsdaten vorliegen. In diesem Fall ist die User—Item-Matrix weitgehend unbesetzt,
sodass die Praferenzmodelle der Nutzer nicht zuverlassig geschétzt werden kénnen
[2, S. 695-696].

Zur Abschwichung des Kaltstartproblems existieren verschiedene Losungsansitze.
Dazu zihlen unter anderem die initiale Erhebung expliziter Nutzerangaben, et-
wa durch das Bewerten ausgewéhlter Items, sowie die Nutzung inhaltsbasierter
Merkmale oder demographischer Informationen zur Schétzung eines anfinglichen
Nutzerprofils. Diese Ansétze sind jedoch hiufig mit zusétzlichem Nutzeraufwand
verbunden oder kénnen zu ungenauen und potenziell problematischen Annahmen
fithren [2, S. 696].
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Ahnlichkeits- und Vergleichsmafe

Fiir klassische Recommender-Systeme ist der Vergleich von Vektorreprasentationen
zentraler Bedeutung, da Empfehlungen typischerweise auf Ahnlichkeiten zwischen
Nutzern, zwischen Items oder zwischen Nutzern und Items beruhen. Im Folgenden
werden exemplarisch zwei gebriuchliche Ahnlichkeits- bzw. Distanzmafle vorge-
stellt und néher erldutert.

5.1 Kosinus-Distanz

Die Kosinusihnlichkeit misst die Ahnlichkeit zweier Vektoren anhand des Winkels
zwischen ihnen und ist unabhéngig von deren euklidischer Lénge. Dadurch eignet
sie sich sowohl fiir reellwertige als auch fiir ganzzahlige Feature-Vektoren und wird
héufig in hochdimensionalen Merkmalsrdumen eingesetzt [1, S. 327-328].

Exemplarisch wird im Folgenden die Kosinusdhnlichkeit zwischen dem Nutzerprofil

der Nutzerin Clara
UPctara = [0,1,1,1,1,2,0.51]

aus der User-Feature-Matrix (vgl. Tabelle [6.2) und dem Item-Profil des Buches
Der Herr der Ringe
IPDer Herr der Ringe — [17 07 OJ 07 17 07 102]

aus der Item-Feature-Matrix (vgl. Tabelle berechnet.
Die Kosinusédhnlichkeit ist definiert als

UP-IP
dooo(UP,IP) = —= 1
(UPIP) = (G PP

Fiir die gegebenen Vektoren ergibt sich somit

1.5202
cos(UP, IP) = ———  ~ 0.303.
deos(U ) 2.874-1.744 0303
Ein hoherer Wert der Kosinusihnlichkeit deutet auf eine stirkere Ubereinstimmung
zwischen Nutzerpréferenzen und Item-Merkmalen hin und signalisiert damit eine
héhere Relevanz des Items fiir den jeweiligen Nutzer.
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5.2 Jaccard-Distanz

Die Jaccard-Distanz ist ein Mafl zur Quantifizierung der Unéhnlichkeit zweier Men-
gen und basiert auf dem Verhéaltnis der Grofle ihrer Schnittmenge zur Grofle ihrer
Vereinigungsmenge. Sie eignet sich insbesondere fiir bindre oder mengenbasierte
Datenrepréisentationen, wie sie beispielsweise bei Wortmengen, Tags oder katego-
rialen Item-Features auftreten |1, S. 325-326].

Die zugrunde liegende Jaccard-Ahnlichkeit ist definiert als

_l4anB]

wobei |AN B| die Anzahl der gemeinsamen Elemente und |AU B| die Anzahl aller
Elemente bezeichnet, die in mindestens einer der beiden Mengen enthalten sind
[1, S. 82].

Aus der Jaccard-Ahnlichkeit ldsst sich unmittelbar die Jaccard-Distanz ableiten:

d;(A,B)=1— J(A, B),

wobei gréfiere Distanzwerte auf eine geringere Ubereinstimmung der betrachteten
Mengen hinweisen [1, S. 106].

Als Beispiel seien zwei Mengen von Schliisselwortern betrachtet, die die Inhalte
der Buchreihen Der Herr der Ringe (A) und Harry Potter (B) beschreiben:

A = {Zauberer, Schule, Magie, Zauberstab},

B = {Magie, Schule, Freundschaft, Abenteuer}.

Die zugehérige Schnitt- und Vereinigungsmenge ergeben sich zu
AN B = {Magie, Schule},

AU B = {Zauberer, Schule, Magie, Zauberstab, Freundschaft, Abenteuer}.
Damit berechnet sich die Jaccard-Ahnlichkeit zu

2 1
J(A,B)=—=-=-
(4, B) 6 3’
und entsprechend die Jaccard-Distanz zu
1 2
d;(A,B)=1—-=—.
J( ) ) 3 3

Ein hoherer Wert der Jaccard-Distanz weist auf eine geringere inhaltliche Ubereinstimmung
der betrachteten Mengen hin und signalisiert somit eine geringere Ahnlichkeit zwi-
schen den entsprechenden Items [1, S. 326].
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Content-basierte Empfehlungen

Content-basierte Empfehlungen basieren darauf, Items anhand ihrer inhaltlichen
Merkmale zu empfehlen.

6.1 Item Profile

Gemaéf [1, S. 324-325] werden in content-basierten Recommender-Systemen soge-
nannte [tem-Profile verwendet, um relevante Eigenschaften eines Items struktu-
riert zu erfassen. Ein Item-Profil besteht aus einer Menge von Merkmalen (Featu-
res), die das jeweilige Item beschreiben und fiir die Generierung von Empfehlungen
herangezogen werden.

Ein Beispiel fiir das Item-Profil eines Buches kénnte durch einen Feature-Vektor
der Form

I Peatures = [Autor(en), ..., Genre(s), ..., Seitenanzahl]

reprasentiert werden. Die konkreten Features hdngen dabei von der Doméne sowie
von der verfiigharen Metadatenbasis ab.

Die Feature-Vektoren mehrerer Items lassen sich zu einer Item-Feature-Matrixz I P
zusammenfassen, in der jede Zeile einem Item und jede Spalte einem bestimmten
Merkmal entspricht 1, S. 325]. Fiir das Item Buch konnte eine solche Matrix
beispielhaft wie folgt aussehen:

Tolkien|Orwell Rowling|Huxley|Fantasy|Dystopie|Seitenzahl (norm.)
Der Herr der Ringe| 1 0 0 0 1 0 1.02
1984 0 1 0 0 0 1 0.61
Harry Potter 1 0 0 1 0 1 0 0.46
Brave New World 0 0 0 1 0 1 0.45

Tabelle 6.1: Beispielhafte Item-Feature-Matrix fiir Biicher

Feature-Extraktion

Eine zentrale Herausforderung content-basierter Recommender-Systeme besteht in
der Extraktion geeigneter Item-Features, insbesondere bei nicht-atomaren Items



6.2 User Profile 8

wie Textdokumenten, Bildern oder Videos, deren Inhalte nicht unmittelbar in
strukturierter Form vorliegen |1, S. 325]. In solchen Féllen miissen die relevan-
ten Merkmale zunédchst aus den Rohdaten abgeleitet werden.

Fiir Textdokumente stellt der sogenannte TF-IDF-Score ( Term Frequency—Inverse
Document Frequency) ein géngiges Verfahren zur Feature-Extraktion dar. Dieser
misst die Relevanz eines Begriffs fiir ein bestimmtes Dokument im Verhéltnis zum
gesamten Dokumentenkorpus. Begriffe mit hohen TF-IDF-Werten sind charak-
teristisch fiir ein Dokument und koénnen daher als aussagekriftige Features zur
Représentation des Dokuments herangezogen werden [1, S. 325-326].

Eine allgemeinere Methode zur Feature-Extraktion, die sich auch auf andere Me-
dientypen wie Bilder oder Videos iibertragen léasst, ist das sogenannte Tagging.
Dabei werden Items mit beschreibenden Schlagwortern (Tags) annotiert, die als
semantische Merkmale zur Inhaltsbeschreibung dienen. Diese Tags konnen ent-
weder manuell durch Nutzer oder automatisch durch entsprechende Algorithmen
erzeugt werden und erméglichen eine doméneniibergreifende Reprisentation von

Inhalten [I, S. 326-327].

Reprisentation von Item-Features

In content-basierten Recommender-Systemen werden Items durch Feature-Vektoren
reprasentiert, die relevante Eigenschaften des jeweiligen Items beschreiben |1}
S. 324]. Diskrete Merkmale wie Genres, Schauspieler oder Regisseure lassen sich
dabei héufig als bindre Features modellieren, wobei jede Vektorkomponente das
Vorhandensein oder Fehlen eines Merkmals kennzeichnet.

Numerische Merkmale, etwa durchschnittliche Bewertungen oder Seitenzahlen,
werden hingegen als reellwertige Komponenten im Feature-Vektor abgebildet, da
eine bindre Darstellung die in den Zahlen enthaltene Struktur verlieren wiirde
[1, S. 325]. In der Praxis konnen Item-Profile sowohl binére als auch numerische
Features enthalten. Bei der Berechnung von Ahnlichkeiten ist daher eine geeignete
Skalierung numerischer Merkmale erforderlich, um deren Einfluss auf das Ergebnis
angemessen zu steuern |1, S. 326].

6.2 User Profile

Nutzerprofile beschreiben, welche Item-Features ein Nutzer bevorzugt, und stellen
eine zentrale Représentation in content-basierten Recommender-Systemen dar. Sie
werden aus den vorhandenen Eintrigen der User—Item-Matrix konstruiert, indem
die vom jeweiligen Nutzer bewerteten Items beriicksichtigt und deren Merkmals-
vektoren aggregiert werden [1}, S. 328-329].

Die Aggregation kann dabei optional durch die zugehorigen Nutzerbewertungen
gewichtet werden, sodass stiarker bewertete Items einen gréferen Einfluss auf das
resultierende Profil haben. Das resultierende Nutzerprofil enthélt fiir jedes Feature
eine aggregierte Préiferenzbewertung.

Ausgehend von der in Tabelle dargestellten Item-Feature-Matrix kann die Ag-
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gregation der Nutzerpréferenzen beispielhaft wie folgt erfolgen: Kategoriale Merk-
male wie Autor oder Genre werden typischerweise iiber die Haufigkeit der vom
Nutzer konsumierten Items aggregiert, wihrend numerische Merkmale, etwa die
Seitenanzahl eines Buches, iiber statistische Kennzahlen wie den Mittelwert zu-
sammengefasst werden.

Fiir die Nutzerin Clara lasst sich auf Basis der User-Item-Matrix in Tabelle
ein beispielhaftes Nutzerprofil konstruieren. Clara hat die Biicher 198/, Harry Pot-
ter 1 und Brave New World bewertet, was sich aus der entsprechenden Zeile der
User—Item-Matrix

UIClara = [?7 47 57 3]

ablesen lasst.
Geméaf der Item-Feature-Matrix besitzen diese Biicher die folgenden Feature-
Vektoren:

IPygs4 = [0,1,0,0,0,1,0.61],

IPHarry Potter 1 — [07 07 17 07 17 07 046]7
]PBrave New World — [07 07 07 ]-7 07 17 045]
Durch Aggregation dieser Item-Profile ergibt sich das Nutzerprofil von Clara:

UPorara = [0,1,1,1,1,2,0.51].

Die Nutzerprofile aller Nutzer lassen sich analog zu einer User-Feature-Matriz U P
zusammenfassen, in der jede Zeile einem Nutzer und jede Spalte einem Feature
entspricht |1, S. 325]. Eine beispielhafte Darstellung dieser Matrix ist nachfolgend
angegeben.

Tolkien|Orwell| Rowling|Huxley|Fantasy | Dystopie|Seitenzahl (norm.)
Anna | 1.0 1.0 1.0 0.0 2.0 1.0 0.70
Ben 1.0 1.0 0.0 1.0 1.0 2.0 0.69
Clara | 0.0 1.0 1.0 1.0 1.0 2.0 0.51
David | 1.0 0.0 1.0 1.0 2.0 1.0 0.64
Emmal| 1.0 1.0 0.0 1.0 1.0 2.0 0.69

Tabelle 6.2: Beispielhafte User-Feature-Matrix fiir Biicher

6.3 Klassische Content-basierte Empfehlungen

Bei content-basierten Empfehlungssystemen wird die Relevanz eines Items fiir
einen Nutzer auf Grundlage der Ahnlichkeit zwischen dem Nutzerprofil und dem
Itemprofil bestimmt. Das Nutzerprofil beschreibt die Préferenzen eines Nutzers in
Bezug auf einzelne Features, wahrend das Itemprofil die Merkmalsauspriagungen
des jeweiligen Items repréasentiert.

Das Nutzerprofil der Nutzerin Anna sei beispielsweise gegeben durch
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UPpma = [1,1,1,0,2,1,0.70].

Zur Abschitzung der Relevanz des Buches Brave New World wird dessen Item-

profil
IPBrave New World — [Oa 07 07 17 Oa 17 045]

herangezogen und dithnliChkeit zwischen Nutzer- und Itemprofil, exemplarisch
mithilfe der Kosinus-Ahnlichkeit, berechnet:

1.315

= 9014 1484 = 030

dcos (UPAnnaa ]PBrave New World)

Der berechnete Ahnlichkeitswert stellt dabei keinen direkten Rating-Eintrag in der
User—Item-Matrix dar, sondern dient als Relevanzmafl zur Rangordnung potenzi-
eller Empfehlungen fiir den Nutzer.
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Kollaboratives Filtern

Beim kollaborativen Filtern werden Nutzer oder Items anhand ihrer Interaktionen
als dhnlich identifiziert, um auf dieser Basis bislang unbekannte Items zu empfeh-
len, die von dhnlichen Nutzern positiv bewertet wurden bzw. dhnliche Items zu
bereits bekannten Préferenzen darstellen.

7.1 Klassisches kollaboratives Filtern

Beim klassischen kollaborativen Filtern werden Empfehlungen auf Grundlage von
Ahnlichkeiten zwischen Nutzern oder zwischen Items erzeugt. Dazu werden die
Zeilen bzw. Spalten der User—Item-Matrix als Vektoren interpretiert und mithilfe
geeigneter Ahnlichkeits- oder Distanzmafie miteinander verglichen.

Exemplarisch seien die Nutzerprofile von Anna und Ben als Vektoren der User—
Item-Matrix gegeben. Ein hoherer Wert der Kosinus-Ahnlichkeit weist dabei auf
eine stiirkere Ubereinstimmung der Priiferenzen der beiden Nutzer hin.

Zur Vorhersage unbekannter Bewertungen werden typischerweise die £ &hnlichsten
Nutzer herangezogen. Die Bewertung eines Nutzers fiir ein bislang nicht bewertetes
Item wird dabei als Mittelwert der entsprechenden Bewertungen dieser dhnlichsten
Nutzer geschétzt |1, S. 333].

Dieses Vorgehen lésst sich analog auf Items iibertragen. In diesem Fall werden die
k dhnlichsten Items bestimmt und deren Bewertungen aggregiert, um die Bewer-
tung fiir ein noch nicht bewertetes Item zu schétzen |1, S. 333].

Es soll geschétzt werden, wie die Nutzerin Anna das Buch Brave New World be-
wertet, das sie bislang nicht bewertet hat. Auf Grundlage der User-Item-Matrix in
Tabelle [3.1] ergeben sich die folgenden Kosinus-Distanzen zu Anna:

deos(Anna, Ben) &~ 0.937, d..s(Anna, Clara) =~ 0.994,

deos(Anna, David) &~ 0.994, d.os(Anna, Emma) ~ 0.87.

Damit sind Clara und David die beiden Nutzer mit der hichsten Ahnlichkeit zu
Anna. Da deren Bewertungen fiir Brave New World gegeben sind durch

T'Clara,Brave New World = 3 und T'David,Brave New World — 5,



7.2 User-Item-Matrix und Binérisierung 12

kann der unbekannte Eintrag als Mittelwert geschétzt werden:

3+5

T Anna,Brave New World = 9 4.

Beim item-basierten kollaborativen Filtern werden analog nicht Nutzerprofile, son-
dern die Spalten der User-Ttem-Matrix miteinander verglichen, um Ahnlichkeiten
zwischen Items zu bestimmen. Einem Nutzer werden anschlieend solche Items
empfohlen, die den von ihm bereits positiv bewerteten Items besonders dhnlich
sind.

7.2 User-Item-Matrix und Binérisierung

Um eine robustere Berechnung der Ahnlichkeit zwischen Nutzern zu erméglichen,
konnen numerische Bewertungen binarisiert werden [1}, S. 335]. Dabei werden Be-
wertungen oberhalb eines festgelegten Schwellwerts als positive Interaktionen in-
terpretiert, wahrend niedrigere Bewertungen sowie fehlende Eintréage als nicht po-
sitive bzw. nicht informative Interaktionen behandelt werden.

In diesem Beispiel gelten Bewertungen von 3 bis 5 als positiv.

Formal ergibt sich daraus eine binédre Préferenzmatrix Ulp, die wie folgt definiert
ist:

1, fallsr,; >3,

0, sonst.

(Ulp)u; = {

Auf Grundlage der in Tabelle dargestellten User-Item-Matrix ergibt sich die in
Tabelle[7.1|dargestellte binérisierte Matrix. Diese enthélt ausschliefllich Informatio-
nen dariiber, ob ein Nutzer ein bestimmtes Item positiv bewertet hat, unabhéngig
von der genauen Bewertungshohe.

Der Herr der Ringe|1984|Harry Potter 1|Brave New World
Anna 1 1 1 0
Ben 1 1 0 1
Clara 0 1 1 1
David 1 0 1 1
Emma 0 1 0 1

Tabelle 7.1: Beispielhafte binérisierte User-Item-Matrix fiir Biicher

7.2.1 Rating Normalisierung

Zur Reduktion individueller Bewertungsstile konnen Ratings normalisiert werden,
indem von jeder Bewertung der durchschnittliche Bewertungswert des jeweiligen
Nutzers subtrahiert wird.

Dadurch werden Bewertungen relativ zum persénlichen Mittelwert interpretiert,
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sodass positive und negative Abweichungen entstehen. Die anschliefende Anwen-
dung der Cosinus-Ahnlichkeit ermaglicht es, Nutzer mit #hnlichen Préferenzmustern
anhand kleiner Winkel zwischen ihren Bewertungsvektoren zu identifizieren, wéahrend
gegensatzliche Meinungen durch nahezu entgegengesetzte Vektoren reprasentiert
werden [1}, S. 335].

Die in Tabelle[7.2|dargestellte normalisierte Matrix wird durch Mittelwert-Zentrierung
der User-Item-Matrix aus Tabelle erzeugt.

Der Herr der Ringe|1984|Harry Potter 1|Brave New World
Anna 0.67 -0.33 -0.33 ?
Ben -1.00 1.00 ? 0.00
Clara ? 0.00 1.00 -1.00
David -0.33 ? -0.33 0.67
Emma -1.67 1.33 ? 0.33

Tabelle 7.2: Normalisierte User-Item-Matrix (Mittelwert-Zentrierung pro Nutzer)

7.3 Clustern von Nutzern und Items

Da die User—Item-Matrix, wie in Kapitel [3| beschrieben, typischerweise stark diinn
besetzt ist, lassen sich Ahnlichkeiten zwischen einzelnen Nutzern oder Items hiufig
nur eingeschrénkt direkt bestimmen.
Ein géngiger Ansatz zur Minderung dieses Problems ist das Clustering von Nut-
zern und/oder Items [1, S. 337-338].
Dabei kénnen zunéchst Items zu Item-Clustern zusammengefasst werden. Die Be-
wertung eines Nutzers fiir ein solches Item-Cluster wird als der Mittelwert der
Bewertungen definiert, die der Nutzer den zugehérigen Items vergeben hat |1}
S. 338].
Analog dazu lassen sich Nutzer zu Nutzer-Clustern gruppieren, wobei die Bewer-
tung eines Nutzer-Clusters fiir ein Item oder Item-Cluster als durchschnittliche Be-
wertung aller Nutzer innerhalb des jeweiligen Clusters bestimmt wird [1, S. 338].
Auf diese Weise entsteht eine verdichtete, geclusterte User—Item-Matrix, welche
die urspriingliche Matrix approximiert.
Dieses Vorgehen reduziert die Sparsity der Daten und ermoglicht stabilere sowie
robustere Schétzungen von Nutzerpréferenzen und Empfehlungen.
Auf Basis der User-Item-Matrix in Tabelle 3.1l werden die Items Der Herr der
Ringe und Harry Potter 1 aufgrund dhnlicher Bewertungsmuster zu einem Item-
Cluster ('} zusammengefasst, wahrend die Items 1984 und Brave New World un-
verdndert als einzelne Items bestehen bleiben. Die Bewertung eines Nutzers fiir das
Item-Cluster 'y ergibt sich als Mittelwert der zugehorigen Einzelbewertungen. Fiir
die Nutzerin Anna gilt somit

5+4

T Anna,C; = _2 45,
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wahrend sich fiir die iibrigen Nutzer die Cluster-Bewertungen

TBen,C1 = 3, TClara,C1 = 9 TDavid,C1 = 4, TEmma,C; = 2

ergeben.

Werden die Nutzer Ben und Emma zu einem Nutzer-Cluster U; zusammengefasst,
so ergibt sich die Bewertung dieses Clusters fiir ein Item oder Item-Cluster als
Mittelwert der entsprechenden Bewertungen der zugehorigen Nutzer. Fiir das [tem-

Cluster (] folgt

3+2
ruLc = 5 = 2.5,

wahrend sich fiir die einzelnen Items

Ty 1984 = 9 und Ty, Brave New World = 4

ergeben.
C1 (Der Herr der Ringe , Harry Potter 1)|1984|Brave New World
Anna 4.5 4.0 ?
Clara 5.0 4.0 3.0
David 4.0 ? 5.0
U; (Ben, Emma) 2.5 5.0 4.0

Tabelle 7.3: Teilweise geclusterte User—Item-Matrix

7.4 Graphenbasierte Erweiterung

Ein alternativer Ansatz zur Erweiterung der User—Item-Matrix sind graphbasierte
Verfahren. Dabei werden Nutzer und Items als Knoten eines Graphen modelliert,
wobei Kanten Interaktionen oder Ahnlichkeiten zwischen ihnen repriisentieren.
Im Gegensatz zu klassischen nachbarschaftsbasierten Methoden beriicksichtigen
graphbasierte Ansétze auch indirekte Beziehungen, indem Préferenzinformationen
entlang der Kanten des Graphen propagiert werden. Der Einfluss eines Knotens
auf einen anderen nimmt dabei mit zunehmender graphischer Distanz ab, was als
Propagation und Abschwéchung bezeichnet wird 2} S. 136].
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Klassifikationsalgorithmen

In den letzten Jahren kommen im Bereich der Recommender-Systeme zunehmend
klassifikationsbasierte Ansétze zum Einsatz |1, S. 330].

Dabei wird die Vorhersage, wie gut ein Nutzer ein Item bewertet oder mag, als
Klassifikationsproblem modelliert.

Mithilfe eines Machine-Learning-Modells wird vorhergesagt, welcher Klasse eine
Nutzer—Item-Interaktion zugeordnet werden kann, beispielsweise positiv oder ne-
gativ.

Die moglichen Bewertungsauspriagungen bzw. Scores werden dabei als Klassen in-
terpretiert [1, S. 330].

Fiir diese Aufgabe kénnen eine Vielzahl unterschiedlicher Machine-Learning-Algo-
rithmen eingesetzt werden, darunter Entscheidungsbdume, neuronale Netze oder
andere iiberwachte Lernverfahren. Die Leistungsfdhigkeit solcher Systeme hingt
mafgeblich von der Qualitdt und Reprisentation der verwendeten Features ab,
die sowohl aus Nutzerdaten als auch aus Item-Eigenschaften abgeleitet werden
konnen, dhnlich den Nutzerprofilen in content-basierten Empfehlungssystemen.
Auf Basis dieser Feature-Représentationen lernt das Modell implizit, welche Eigen-
schaften von Items ein Nutzer bevorzugt oder ablehnt, und nutzt dieses Wissen,
um Vorhersagen fiir bislang unbekannte Nutzer-Item-Paare zu treffen.
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Metriken

Zur Bewertung und zum Vergleich der Leistungsfihigkeit unterschiedlicher Reco-
mmender-Systeme werden Evaluationsmetriken eingesetzt. Diese ermdglichen eine
quantitative Beurteilung der Qualitéit erzeugter Empfehlungen anhand definierter
Referenzgrofien. Im Folgenden werden exemplarisch zwei haufig verwendete Top-
k-basierte Evaluationsmetriken vorgestellt, namlich Precision@k und Recall@k
[3, S. 62].

Sei U ein Nutzer, Ry die Menge der vom Recommender-System fiir diesen Nutzer
generierten Empfehlungen in Form einer Top-k-Liste und G die Menge der fiir den
Nutzer tatséchlich relevanten Items (Ground Truth). Die Ground Truth Gy wird
iiblicherweise aus historischen Nutzerinteraktionen wie Bewertungen, Klicks oder
Kéufen abgeleitet und dient als Referenz zur Bewertung der Empfehlungsqualitéit
[3, S. 61].

9.1 Precision@Qk

Die Metrik Precision@k misst den Anteil relevanter Items innerhalb der Top-k
empfohlenen Items eines Nutzers. Sie ist definiert als

_ [Ry NGyl

Precision@k(U) ?

Ein hoher Wert der Precision@k weist darauf hin, dass ein grofler Anteil der emp-
fohlenen Items fiir den Nutzer relevant ist und die Empfehlungen somit eine hohe
Prézision aufweisen [3][S. 62].
Zur Veranschaulichung der Metrik Precision@k wird die Nutzerin Anna betrach-
tet. Angenommen, ein Recommender-System empfiehlt Anna die folgenden Top-k
Items mit k£ = 2:

Ranna = {Brave New World, 1984}.

Die Ground-Truth-Menge der fiir Anna relevanten Items sei gegeben durch:
G Anna = {Brave New World}.

Die Schnittmenge der empfohlenen und relevanten Items ergibt sich somit zu:
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Ranna N Ganna = { Brave New World}.

Damit berechnet sich die Precision@2 fiir Anna als:

R nna m G nna 1
Precision@2(Anna) = R 5 Ama| =5= 0.5.

9.2 Recall@Qk

Der Recall@k misst den Anteil der tatséchlich relevanten Items, die durch die Top-k
Empfehlungen eines Nutzers abgedeckt werden. Er ist definiert als

Recallak(l7) — W.
U

Diese Metrik beschreibt, wie vollstindig die Menge relevanter Items durch die
Empfehlungen erfasst wird, und bewertet somit die Abdeckung der relevanten In-
halte [3][S. 62].

Zur Illustration der Metrik Recall@k wird erneut die Nutzerin Anna betrach-
tet. Angenommen, ein Recommender-System empfiehlt Anna die folgenden Top-k

Items mit k£ = 2:
Ranna = {Brave New World, 1984}.

Die Ground-Truth-Menge der fiir Anna tatséchlich relevanten Items sei gegeben
durch:
G Anna = {Brave New World}.

Die Schnittmenge der empfohlenen und relevanten Items ergibt sich zu:

Ranna N Ganna = {Brave New World}.

Damit berechnet sich der Recall@2 fiir Anna als:

Ramna N Gana| 1
Recall@2(Anna) = R G ‘A | _ ;=10
Anna
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Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden zentrale Grundlagen von Recommender-Systemen darge-
stellt. Zunéchst erhielten klassische Verfahren wie content-basierte Empfehlungen
und kollaboratives Filtern eine ausfiihrliche Betrachtung. Darauf aufbauend wur-
den moderne Erweiterungen skizziert, etwa graphbasierte Ansitze, klassifikations-
basierte Modelle sowie grundlegende Metriken zur Bewertung von Empfehlungs-
systemen.

Die Betrachtung zeigt, dass das Thema weiterhin an Relevanz gewinnt, da die Men-
ge an verfiigharen Daten und Items stetig steigt und brauchbare Empfehlungen
immer stéirker gefiltert werden miissen. Recommender-Systeme sind inzwischen ein
wesentlicher Bestandteil digitaler Plattformen und E-Commerce-Anwendungen,
was auch in einflussreicher Fachliteratur betont wird [1, S. 321-323].

Uber die technische Funktionsweise hinaus besitzen Recommender-Systeme auch
eine gesellschaftliche Bedeutung: Sie strukturieren die Auswahl und Sichtbarkeit
digitaler Inhalte und wirken sich damit auf Informationszugang und Meinungsbil-
dungsprozesse aus.

Diese gesamtheitlichen Implikationen finden in interdisziplindren Forschungsfel-
dern Aufmerksamkeit.

Fiir weiterfithrende Arbeiten bieten sich mehrere Richtungen an:

e Tiefere Analyse aktueller Machine-Learning- und Deep-Learning-Methoden so-
wie deren Vergleich mit klassischeren Ansétzen hinsichtlich Robustheit, Trans-
parenz und Fairness.

e Vertiefte Untersuchung gesellschaftlicher Wirkungen, etwa hinsichtlich Informa-
tionsvielfalt, Filtereffekten oder politischer Meinungsbildung.

e Entwicklung und Anwendung umfassender Bewertungs- und Qualitétsmetriken,
die technische Leistung, Nutzungsakzeptanz und gesellschaftliche Effekte zu-
gleich berticksichtigen.

Damit schliet die Arbeit an aktuelle Diskussionen an und zeigt zugleich Potenzial
fiir weiterfithrende Forschung und Reflexion in Technik, Gesellschaft und Bildung.
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