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Grundlagen von Recommender-Systemen

User-Item-Matrix & Nutzerdaten

Kaltstartproblem

Ahnlichkeits- und VergleichsmaBe

Item- & User-Profile (Feature-Extraktion & -Reprasentation)
Content-basierte Empfehlungen

Kollaboratives Filtern

Erweiterte Modellierungsansatze (Binarisierung, Rating-Normalisierung, Clustering,

Klassifikation)

Evaluationsmetriken (Precision@k, Recall@k)
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« System zur Vorhersage von Nutzerreaktionen
- Ziel: relevante & nutzliche Items empfehlen
* Nutzung von:
« friheren Interaktionen
- expliziten / impliziten Praferenzen
- Kontextinformationen
- Zwei Hauptansatze:
- Content-based: Abgleich von Item-Features mit Nutzerprofil

- Collaborative Filtering: Ahnlichkeiten zwischen Nutzern oder Items



User-Item-Matrix als Grundmodell
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- Explizite Nutzerdaten
Direkt durch aktives Feedback der Nutzer erhoben

(z. B. Bewertungen, Likes, Umfragen)

« Implizite Nutzerdaten
Indirekt aus dem Nutzungsverhalten abgeleitet

(z. B. Klicks, Verweildauer, Suchanfragen)
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Kaltstartproblem (Cold Start Problem)

« Problem bei neuen Nutzern oder Items
« Zu wenige Interaktionen => |eere User-Item-Matrix
- Praferenzen nicht zuverlassig schatzbar
- Typische Losungen:
- Explizite Nutzerangaben (Initial-Bewertungen)
- Inhaltsbasierte Merkmale / Demographie

« Nachteile: hoher Nutzeraufwand, ungenaue Annahmen

14.08.2026

Informatik
Hauptcampus

H

T

SC
R

0]

C

1€

H

H

R

UL E€E




H OC H

- ] . . Informatik S C H UL E
Ahnlichkeits- und VergleichsmalBe Hauptcampus | T R 1€ R

« Vergleichen Items miteinander
- Bestimmen die Ahnlichkeit zwischen Nutzern

- Bewerten die Ubereinstimmung zwischen Nutzer- und Item-Profilen

- Typische Mafle
- Kosinus Ahnlichkeit

« Jaccard Distanz
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Beispiel: Kosinus Distanz
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UPcjara = [0,1,1,1,1,2,0.51]

IPDer Herr der Ringe — _1a 07 07 Oa

1.5202
2.874 -1.744
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Beispiel: Jaccard Distanz

Der Herr der Ringe (A) und Harry Potter (B)
A = {Zauberer, Schule, Magie, Zauberstab}
B = {Magie, Schule, Freundschaft, Abenteuer}
AN B = {Magie, Schule}
AU B = {Zauberer, Schule, Magie, Zauberstab, Freundschaft, Abenteuer}

2 1

1 2
dj(A,B)=1— - ==
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[ Peatures = |Autor(en), ..., Genre(s), ..., Seitenanzahl]

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
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- Items oft nicht-atomar (Text, Bilder, Videos)
- Inhalte liegen nicht strukturiert vor

 relevante Merkmale missen aus Rohdaten extrahiert werden

TF-IDF (fur Textdokumente)
« Misst Relevanz eines Begriffs im Dokument relativ zum Korpus
- Hohe TF-IDF-Werte als charakteristische Begriffe

* Geeignet zur numerischen Dokumentreprasentation
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Tagging (medienubergreifend)

- Items werden mit beschreibenden Tags annotiert
- Tags als semantische Features

« Manuell (Nutzer) oder automatisch (Algorithmen)

- Einsetzbar fur Texte, Bilder, Videos
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- Jedes Item wird als Vektor relevanter Eigenschaften modelliert
Diskrete Merkmale

« z. B. Genre, Schauspieler, Regisseur

- Darstellung als binare Features (0/1)

Numerische Merkmale

- z. B. Bewertungen, Seitenzahlen

Reellwertige Features notwendig

- Binare Kodierung wirde Informationsgehalt verlieren
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Praxisaspekt
- Kombination aus binaren & numerischen Features

- Skalierung numerischer Merkmale wichtig fir Ahnlichkeitsberechnung
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UIClara = [?, 4, 5, 3]
[Pigss = [0,1,0,0,0,1,0.61]
I Pitarry Potter 1 = [0,0,1,0,1,0,0.46]
I Prave New Wortd = [0, 1,0,0,0, 1, 0.45]

UPeiara = [0,1,1,1,1,2,0.51]

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
Emma| 1.0 1.0 0.0 1.0 1.0 2.0 0.69
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Klassische Content-basierte Empfehlungen Hauptcampus | T R 1€ R
U P, = |11, 1.0, 2 10:70)
IPBrave New World — [07 07 07 17 Oa 17 045]
1.319
dcos bl nnmlP rave New Wor — ~ U.
(UP» Brave New World) = 557 1o 1 ~ 0-30
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Klassisches kollaboratives Filtern Hauptcampus

deos(Anna, Ben) ~ 0.937, d..,s(Anna, Clara) ~ 0.994
deos(Anna, David) &~ 0.994, d..s(Anna, Emma) =~ 0.87

I"Clara,Brave New World — 3 und I'David,Brave New World — D

345
=

4

T Anna,Brave New World —
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User-Item-Matrix und Binarisierung Hauptcampus | T R 1€ R

1, fallsr,; >3

0, sonst.

(U]B)u,i — {

Der Herr der Ringe|1984|Harry Potter 1|Brave New World
Anna 1 ] 1 0
Ben 1 0 ]
Clara 0 1 1
David 1 0 1
Emma 0 1 0
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Rating Normalisierung
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b+4
I'Anna,C1 — 9 = 4.5
I'Ben,C; — 33 I'Clara,C; — 59 I'David,C; — 4: I'Emma,C; — 2
3+ 2
ru,,c; = —2 = 2.9

I'u,,1984 — 5 und I'U; Brave New World — 4

(1 (Der Herr der Ringe , Harry Potter 1)|1984|Brave New World
Anna 4.5 4.0 7
Clara 5.0 4.0 3.0
David 4.0 ? 5.0
U; (Ben, Emma) 2.5 5.0 4.0
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Klassifikationsbasierte Recommender-Systeme Hauptcampus | T R 1€ R

- Vorhersage von Nutzer-Item-Interaktionen als Klassifikationsproblem

- Bewertungen werden als Klassen modelliert

(z. B. positiv / negativ oder diskrete Scores)

 Einsatz iiberwachter ML-Verfahren

(z. B. Entscheidungsbaume, neuronale Netze)

 Modelle nutzen Feature-Reprasentationen aus
Nutzerdaten

- Item-Eigenschaften
« Lernen implizit Nutzerpraferenzen

- Ermadglichen Vorhersagen fir unbekannte Nutzer-Item-Paare
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Precision@k Hauptcampus

Precision@Qk(U) = Ry 2 Ll

Ramna = { Brave New World, 198/}

G Anna = {Brave New World}
RaAnna N G anna = { Brave New World}

IRAnna A GAnnaI |
= —=20.9
2 2

Precision@2(Anna) =
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Recall@k Hauptcampus

_ |RuNGyl
Gy

Rauna = {Brave New World, 1984}

G Anna = {Brave New World}
Rauna N Ganna = {Brave New World}

R nna NG nna 1
L Al _1_ 40
‘GAnna‘ 1

Recall@Qk(U)

Recall@2(Anna) =
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. Uberblick iber Recommender-Systeme

(Content-based, Collaborative Filtering, moderne Ansatze)
- Wachsende Bedeutung durch steigende Datenmengen
« Einfluss auf Informationszugang & Meinungsbildung

 Ausblick:

ML-Methoden, Fairness & Transparenz, gesellschaftliche Effekte
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* Leskovec et al. (2020) — Mining of Massive Datasets:

Standardwerk zu Datenanalyse, u. a. Grundlagen und Methoden von Recommender-Systemen.

« Ricci et al. (2011) — Recommender Systems Handbook:
Umfassendes Referenzwerk zu Theorie, Algorithmen, Evaluation und Anwendungen von

Recommender-Systemen.

- Felfernig et al. (2018) — Evaluating Group Recommender Systems:

Methoden und Metriken zur Bewertung von Gruppen-Recommender-Systemen.
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