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1 Einleitung

In der heutigen Zeit wird man mit einer wachsenden Zahl von Informationen konfron-
tiert: Es gibt unzdhlige Webseiten, Blogs, News, Foren usw. — taglich werden es mehr.
Aus diesem untibersichtlichen Angebot interessante Inhalte gezielt herauszusuchen, ist
sehr aufwiandig bzw. fast unmoglich. Dieses Problem ist allgegenwartig: Beim Online-
Shopping, beim Aussuchen von Biichern, Filmen oder Urlaubszielen oder beim Lesen
von Online-Zeitungen, Foren und Webseiten, um nur eine kleine Auswahl zu nennen.

Der Einsatz von reinen Informationssystemen ist hier nicht immer hilfreich, wenn
relevante Inhalte zwar vorhanden sind, aber von den Benutzern nicht gefunden werden.
Eine einfache Suche funktioniert nur bedingt, da Benutzer deren Existenz kennen und
zudem noch die ,richtigen” Suchbegriffe verwenden miissen.

Herkommliche Werbung weist zwar auf neue Produkte hin, spricht dabei aber immer
wieder die gleichen unpersonalisierten ,Empfehlungen” aus und versucht so, Menschen
zum Kauf zu motivieren.

Haufig entdeckt man wirklich interessante Inhalte nur durch Zufall oder ,Mundpro-
paganda” von Freunden und Bekannten. Gerade Hinweisen aus dem Bekanntenkreis
bringt man ein verstirktes Vertrauen entgegen, da Freunde und Bekannte die eigenen
Vorlieben und Interessen kennen. Menschen sind férmlich , hungrig” nach Empfehlun-
gen (vgl. Konstan u.a. 1998, S. 61).

Genau an diesem Punkt setzen (automatisierte) Empfehlungssysteme an: Sie versuchen
die ,Mundpropaganda” nachzubilden bzw. zu verbessern (Shardanand u. Maes 1995):
Sie ,lernen” die Interessen und Vorlieben der einzelnen Nutzer und geben basierend
darauf personalisierte Ratschldge.

Inzwischen sind Empfehlungssysteme aus der heutigen Welt nicht mehr wegzudenken:
Viele Online-Shopping-Webseiten wie Amazon.com, Link-Empfehlungsseiten, Dating-
Seiten u.v.a. setzen sie ein. E-Commerce gewinnt an Popularitidt. Daher ist es von
enormer Bedeutung, den Kunden die fiir sie interessanten Produkte personalisiert
anzubieten, damit ihre Zufriedenheit gesteigert wird und sie eher gewillt sind, die
Webseite erneut zu besuchen, wodurch der Umsatz des Anbieters steigt (Sarwar u. a.
2000a; Sollenborn u. Funk 2002). Die Anbieter mit der besten Einstellung auf den Kunden
setzen sich durch.

Vorteile durch Personalisierung sind natiirlich nicht nur fiir grofie Shopping-Portale,
sondern auch fiir kleinere Online-Communities wiinschenswert. Bereits das Aussuchen
von interessanten Artikeln aus einer Menge von wenigen hundert ist erfahrungsgemaf
nicht einfach und sehr zeitintensiv. Abhédngig von der Zielgruppe kann es entscheidend
sein, dass die Benutzer schnell die fiir sie relevanten Informationen finden.

In Literatur und Praxis wurden bzw. werden automatische Empfehlungssysteme nur
auf (vergleichsweise) riesige Datenmengen angewendet, bei denen auf jeden Fall eine
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kritische Masse von aktiven Benutzern vorhanden ist. Kleine Online-Communities
hingegen besitzen eine deutlich kleinere Daten- und Nutzerbasis. Daher soll im Rahmen
dieser Arbeit untersucht werden, ob Empfehlungssysteme in einem solchen Kontext
einsetzbar und welche Probleme bei Entwicklung sowie Einsatz zu erwarten sind.

Daneben besitzen kleine Online-Communities mit regionalem Bezug spezielle Eigen-
schaften, die besondere Anforderungen an Empfehlungssysteme stellen oder auch neue
Moglichkeiten bieten. Das zentrale Ziel dieser Arbeit ist es, Anforderungen, Proble-
me, Losungsvorschldge sowie neue Moglichkeiten fiir Empfehlungssysteme in kleinen
Online-Communities aufzuzeigen. Dazu wird ein neuer Ansatz vorgestellt und an einem
Prototyp evaluiert.

Einen Einstieg bietet das zweite Kapitel, dass sich mit dem Begriff Online-Community be-
schéftigt. Es erldutert diesen und vergleicht zwei unterschiedliche Online-Communities.
Kapitel 3 behandelt den , State of the Art” von Empfehlungssystemen und zeigt mog-
liche Probleme und Losungsvarianten auf, die besonders im Kontext dieser Arbeit von
Interesse sind. Das vierte Kapitel stellt einen Ansatz fiir ein Empfehlungssystem einer
kleinen Online-Community mit regionalem Bezug vor, der im darauf folgenden Kapitel
evaluiert wird, um speziell die Frage der Einsetzbarkeit zu kldren.

Abschliefiend wird ein Ausblick tiber weitere mogliche Erweiterungen bzw. Unter-
suchungen und eine Zusammenfassung {iber den Inhalt der Arbeit gegeben.



2 Online-Communities

In diesem Kapitel wird der Begriff Online-Community erldutert und historisch beleuch-
tet. Ferner werden beispielhaft zwei spezielle Online-Communities, eine grofle mit vielen
Mitgliedern und eine kleinere, vorgestellt und miteinander verglichen.

2.1 Definition ,,Community*

Zur Erlauterung des Begriffs Online-Community wird zunichst versucht, den Begriff
der Community abzugrenzen. Es gibt eine grofie Anzahl verschiedener Definitionen
mit unterschiedlichen Perspektiven, von denen einige vorgestellt werden, um einen
Uberblick zu ermoglichen.

Einen ersten Eindruck der Bedeutung kann man erhalten, wenn man diesen Begriff in
einem Worterbuch nachschlédgt. Das Englisch-Worterbuch ,dictionary.cambridge.org”
der Universitat Cambridge liefert z. B. die folgende Definition:

,the people living in one particular area or people who are considered as a
unit because of their common interests, social group or nationality”!

Aus dem Englischen ins Deutsche iibersetzt (PONS Worterbuch), bedeutet ,Community”
allgemein , Gemeinschaft” bzw. ,Gemeinde”. Der Duden enthilt fiir ,Gemeinschaft”
bzw. ,,Gemeinde” dhnliche Definitionen:

,Gruppe von Personen, die durch gemeinsame Anschauungen o. A. unter-
einander verbunden sind”.

,Gesamtheit der Mitglieder, Angehorigen einer Gemeinde”
,Gruppe von Menschen mit gleichen [...] Interessen; Anhdngerschaft”

Somit kann ganz allgemein unter einer Community/Gemeinschaft ,eine Anzahl von
Personen, welche gemeinsame Interessen teilen, gemeinsame Ideen und Vorstellungen
[...] oder einen gemeinsamen Kontext haben” (Gross u. Koch 2007, S. 18) verstanden
werden (z. B. Sportverein, Dorfgemeinschaft). Im Folgenden wird das Verstdndnis dieses
noch recht vagen Begriffs weiter verfeinert.

Bereits sehr frith wurden Gemeinschaften in der Soziologie betrachtet. Hillery (1955)
klassifizierte eine Vielzahl von Definitionen des Community-Begriffs und hob soziale
Interaktion gefolgt von enger Verbundenheit und raumlicher Nahe als zentrale Merk-
male hervor. Mynatt u.a. verstehen unter einer Community ,,a social grouping that
includes, in varying degrees: shared spatial relations, social conventions, a sense of

1abgerufen am 13. September 2011
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membership and boundaries, and an ongoing rhythm of social interaction” (Mynatt
u.a. 1997, S. 211), also eine soziale Gruppierung von Personen mit raumlichen Bezie-
hungen, sozialen Konventionen (in der Art einer Community-Kultur), dem Gefiihl einer
Abgrenzung zu Nicht-Mitgliedern sowie aktive soziale Interaktion. Interaktion darf in
diesem Kontext nicht nur als reine Kommunikation verstanden werden, sondern auch
als gemeinsame Aktivitdten wie Wissensaustausch und gegenseitige Hilfe. Auch eine
gemeinsame Kultur (wie z. B. Rituale, Sprache und , Wir-Gefiihl”) zéhlt dazu (Ishida
1998; Gross u. Koch 2007). Wenger hingegen hebt den informellen Charakter dieser
Gruppierung im Kontext von Problemlosung, gemeinsamem Lernen bzw. Aktivitaten
und Engagement der Mitglieder hervor: ,Members of a community are informally
bound by what they do together from engaging in lunchtime discussions to solving
difficult problems and by what they have learned through their mutual engagement in
these activities” (Wenger 1998, S. 1). Fiir Carotenuto u. a. (1999) sind die Freiwilligkeit
und Unabhingigkeit der Einzelnen weitere wichtige Merkmale einer Community: ,a
community is a voluntary association of people who are not directly dependent on each
other for success” (Carotenuto u. a. 1999, S. 2).

Da die Anzahl der Mitglieder in einer Community nicht begrenzt ist, miissen sich
nicht alle Mitglieder gegenseitig kennen. Es konnen auch Sub-Gruppierungen innerhalb
einer Community ent- bzw. bestehen. Folglich sind Communities meist nur sehr wenig
koordiniert, dafiir aber relativ dynamisch in Bezug sowohl auf Mitglieder als auch
auf Kurs der Community (Carotenuto u. a. 1999). Whittaker u. a. (1997) identifizieren
dartiber hinaus die wiederholte aktive Teilnahme eines Einzelnen mit engen emotionalen
Bindungen in der Community als Kerneigenschaften. Fiir Preece (2000) sind zudem ein
gemeinsames Ziel, Zweck, verschiedene Rollen und eine gemeinsame Kultur wichtige
Eigenschaften von Communities.

Carotenuto u. a. (1999) unterscheiden Community-Typen nach , Fokus” und , Gemein-
samkeiten”, die sich jedoch nicht gegenseitig ausschliefsen (zusammengefasst nach Koch
2003):

Community of Interest Die Community hat einen breiten Fokus auf einer Menge ge-
meinsamer Interessen. Zweck der Community ist es, bei bestimmten Themen-
gebieten auf dem Laufenden zu bleiben, Wissen auszutauschen und Wissenstrager
zu identifizieren.

Community of Purpose Eine Community of Purpose hat einen engen Fokus auf einem
gemeinsamen Interesse. Im Gegensatz zur Community of Interest geht es hier nicht
um den Wissensaustausch auf einem Themengebiet, sondern um die Erfiillung
eines gemeinsamen Ziels, wie z. B. die gemeinsame Erstellung von Software.

Community of Practice Die Community hat einen engen Fokus auf einer Menge von
Aktivitaten, die entweder gemeinsam oder von Einzelnen unabhéngig durch-
gefiihrt werden. Diese Art von Communities ist hdufig im Kontext von Orga-
nisationen anzutreffen und besteht aus Praktikern, die alle ein Mindestmafs an
Kompetenz in dem gemeinsamen Fachgebiet besitzen miissen, um sich in die
Community einbringen zu kdnnen. Gepréagt wurde diese Variante von Wenger u. a.
(2002), die drei charakteristische Dimensionen identifizieren: Ein gemeinsames
Unternehmen, Engagement der Mitglieder sowie eine gemeinsame Kompetenz
(vgl. Gross u. Koch 2007, S. 116). Communities of Practice haben ein gemeinsames
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Fachgebiet, auf dem die einzelnen Mitglieder der Community ihr Wissen mit
anderen teilen bzw. andere beim Wissenserwerb, z. B. durch eine gemeinsame
Wissensbasis (Tipps, Erfahrungsberichte sowie ,best practices”), fiir bestimmte
Aktivitdten unterstiitzen (vgl. Koch 2003, S. 20). Diese kénnen in der Praxis durch
den Zusammenschluss von Personen mit einem gemeinsamen Hintergrund, d4hn-
lichen Problemen oder Personen, die normalerweise nicht in Teams zusammen
agieren, auftreten (vgl. Gross u. Koch 2007, S. 116).

Insgesamt ldsst sich zusammenfassen, dass sich Personen (i. d. R. freiwillig) in Commu-
nities zusammenschlieflen, ,um gegenseitig von der Gemeinschaft mit anderen auf die
eine oder andere Art zu profitieren” (Koch 2003, S. 29). Im Zentrum stehen die Men-
schen mit gemeinsamen Interessen, Leidenschaften, Problemen oder Aktivitidten, die in
einer Community meist mit einer gemeinsamen Community-Kultur, jedoch ohne starke
Strukturen, relativ lose miteinander interagieren bzw. sich austauschen. Ein Mitglied ist
nicht mehr auf seine eigenen Fahigkeiten beschrankt, sondern kann auf die Interaktion
bzw. die Erfahrungen der Community zurtickgreifen.

2.2 Definition ,,Online-Community“

Bei Online-Communities (bzw. virtuellen Gemeinschaften) handelt es sich nicht um
eine Erfindung aus dem Bereich der EDV. Vielmehr kénnen Online-Communities als
eine (,, Weiter-“)Entwicklung von Gemeinschaften verstanden werden, bei denen ,,der
Hauptteil der Kommunikation und Interaktion zwischen den Mitgliedern iiber elektro-
nische Medien abgewickelt” (Carotenuto u. a. 1999; Gross u. Koch 2007, S. 117), quasi ein
virtueller Ort zur Verfiigung gestellt wird und es moglich ist, Menschen mit &hnlichen
Interessen zu finden und mit ihnen zu kommunizieren (Gupta u. Kim 2004). Der Begriff
,virtuelle Community” selbst geht auf Rheingold zurtick, der ihn bei der Beschreibung
einer virtuellen Gemeinschaft Namens ,, The Well” 1993 fiir virtuelle Nachrichtenboxen
und Gruppendiskussionen zuerst benutzt hat (Gross u. Koch 2007; Koch 2003).

Die Idee hinter Online-Communities ist so alt wie die der Vernetzung von Computern.
Licklider u. Taylor, zwei Pioniere des Internets, schrieben 1968 bereits ihre oft zitierte
Vorhersage:

,life will be happier for the on-line individual because the people with whom
one interacts most strongly will be selected more by commonality of interests
and goals than by accidents of proximity.” (Licklider u. Taylor 1968, S. 40)

Bei der Entstehung des Internets, genauer gesagt des Advanced Research Projects
Agency Networks (ARPANet), wurde der zweite Dienst, das File Transfer Protocol (FTP)
(Bhushan 1971), kurz nach dessen Einfithrung zum asynchronen Nachrichtenaustausch
,missbraucht” (Hafner u. Lyon 1998). Das Simple Mail Transfer Protocol (SMTP) (Postel
1981), Mailinglisten, das Usenet (Horton 1983) und das HyperText Transfer Protokoll
(HTTP)? (Berners-Lee u. a. 1996) entstanden erst mindestens zehn Jahre spiter.

2Berners-Lee entwickelte HTTP ab 1989. 1991 wurde Version 0.9 freigeben. Das fiir dynamische Webseiten
verantwortliche Common Gateway Interface (CGI) wird erstmals 1996 in einem Requests for Comments
(RFC)-Entwurf (http:/ /tools.ietf.org /html/draft-robinson-www-interface-00) erwéhnt.
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Die von Licklider u. Taylor getroffene Vorhersage ist durch den Siegeszug des Internets
als virtueller Ort fiir Interaktion eingetreten: ,Gemeinschaften waren nicht linger re-
gional begrenzt, so dass geographisch getrennte Individuen mit gleichen Interessen,
Personlichkeiten und Wertvorstellungen sich zu Gemeinschaften zusammenschliefsen
konnten” (Hartleb 2009, S. 9).

Wie bereits bei den realen Communities gibt es keine eindeutige Definition von Online-
Communities. Zuséatzlich zur Zusammenfassung des letzten Abschnitts sowie der einlei-
tenden Definition von Carotenuto u. a. (1999) werden nochmals speziellere Definitionen
vorgestellt, die die Vernetzung bzw. Computer-Unterstiitzung deutlicher hervorheben,
um weitere Facetten des Begriffs besser fassbar zu machen.

Carroll u. Rosson (1998) definieren eine Online-Community als eine Gruppe von Per-
sonen, die tiber Netzwerke sowohl kommunizieren als auch kollaborieren und damit
ihre gemeinsamen Ziele sowie Anliegen stiarken. Nach einer Zusammenfassung meh-
rerer Definitionen sind fiir Lee u. a. Online-Communities ,,cyberspace(s) supported by
computer-based information technology, centered upon communication and interaction
of participants to generate member-driven content, resulting in a relationship being
built” (Lee u. a. 2003, S. 50). Die Psychologin Blanchard definiert Online-Communities als
,groups of people who interact primarily through computer-mediated communication
and who identify with and have developed feelings of belonging and attachment to each
other” (Blanchard 2004, S. 55).

Samtliche angefiihrten Definitionen decken sich im Kern mit der Zusammenfassung,
ergdnzt um die Verwendung elektronischer Medien. Es wird jedoch oftmals keine aktive
direkte Interaktion zwischen den Mitgliedern gefordert, sondern vielmehr die generelle
Moglichkeit daftir (Gross u. Koch 2007, S. 19).

Trotz der im Grundsatz gleichen Definition von Communities und Online-Communities
weisen letztere auf Grund der elektronischen Kommunikation besondere Charakteristika
auf (nach Koch 2003; Gross u. Koch 2007):

Kommunikation Durch die Nutzung elektronischer Kommunikation ist die Interaktion
miteinander oft rein text-basiert. D. h. es fehlen oftmals Bild und Ton — damit auch
die nonverbale Kommunikation. Zur Kompensation werden oft spezielle Symbole,
Emoticons bzw. Smileys, oder andere Awareness-unterstiitzende Techniken einge-
setzt. Daneben hat die elektronisch vermittelte Kommunikation jedoch den Vorteil,
dass one-to-one-, one-to-many- und many-to-many-Kommunikation relativ ein-
fach ermoglicht wird, so dass z. B. die in einem Forum gefiihrten Konversationen
fir andere Mitglieder auch deutlich spater nachvollzogen werden konnen.

Anonymitdt Online-Communities bieten den Mitgliedern die Moglichkeit, anonym
oder unter Verwendung anderer Identitdten bzw. Pseudonymen (fiir die Wieder-
erkennbarkeit) aufzutreten. Anonymitat kann sich insgesamt sowohl positiv als
auch negativ auf eine Gemeinschaft auswirken: Sie kann die Hemmschwelle
senken, tiberhaupt Kontakt herzustellen oder z. B. iiber (sozial-)problematische
Themen offen zu sprechen. Durch ein rein text-basiertes Medium kénnen zudem
Geschlecht, Alter, Aussehen usw. in den Hintergrund treten und so eine vor-
urteilsfreie bzw. von diesen Faktoren unabhangige Mitgliedschaft ermoglichen.
Andererseits kann Anonymitidt den Aufbau von sozialen Bindungen zwischen
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Community-Mitgliedern erschweren oder zum Uberschreiten allgemeiner sozialer
Konventionen fiihren.

Unabhingigkeit von realen Ortlichkeiten Wie bereits mehrfach erwzhnt, kann die Orts-
unabhéngigkeit einen enormen Vorteil gegeniiber einer normalen Community
bieten: Durch die rdumliche Unbeschrinktheit konnen sich Communities bilden,
die in der realen Welt so nicht entstanden wéren. Beispielsweise konnen immo-
bile, kranke Personen so an Communities teilnehmen. Mitglieder einer Online-
Community miissen aber nicht zwingend weit verstreut sein. Online-Communities
werden in einem solchen Szenario ,lediglich” zur Erleichterung bzw. Bereicherung
der Interaktion eingesetzt.

Die Community-Typen von Carotenuto u. a. (1999) aus dem vorherigen Abschnitt lassen
sich eins zu eins auf Online-Communities {ibertragen.

In der praktischen Arbeit werden folgende Klassen von Anwendungen unterschieden
(Gross u. Koch 2007, S. 117):

e asynchrone (textbasierte) Mailinglisten bzw. Diskussionsforen
e gemeinsame Informationsrdume (zur indirekten Kommunikation)

Social Bookmarking (als Erweiterung zu gemeinsamen Kommunikationsraumen)

Expertenfinder, , Gelbe Seiten”-Anwendungen

(Soziale) Netzwerke

2.3 Vergleich von Online-Communities

Es gibt eine unermessliche Anzahl von Online-Communities. Selbst wenn zwei Commu-
nities der gleichen Kategorie (vgl. Abschnitt 2.1) angehoren, konnen diese z. B. auf
Grund ihrer Grofde Unterschiede aufweisen. In diesem Abschnitt werden zwei relativ
dhnliche Communities aus dem Bereich Eltern- bzw. frithkindlicher Bildung miteinander
verglichen, die auf den ersten Blick relativ dhnlich erscheinen.

2.3.1 Beispiel einer groBen Online-Community

Als Beispiel fiir eine grofse Community (of Practice) mit ca. 110.000 registrierten Mit-
gliedern® wird an dieser Stelle eltern.de vorgestellt. Dabei handelt es sich um eine
Community, die eng mit der Webseite der Zeitschrift Eltern verwoben ist und sich an alle
Eltern bzw. Familien richtet. ,eltern.de” bezeichnet sich selbst als Deutschlands grofite
Familien-Seite 4 und kombiniert redaktionelle Inhalte mit einer Online-Community:
Artikel konnen kommentiert werden, es gibt eine grofse Anzahl verschiedener Foren,
Mitglieder konnen tiber ein angeschlossenes soziales Netzwerk neue Bekanntschaften
herstellen, sich in Gruppen organisieren, ein eigenes Blog/Tagebuch fiihren oder auch
Bilder in Fotoalben hochladen.

3Stand: 14. September 2011
4ht’cp: / /www.eltern.de/service/partnerprogramm.html, abgerufen am 16. September 2011
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Abbildung 2.1: Screenshot der Startseite von eltern.de, Abruf: 14. September 2011
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Die enge Verzahnung mit der Zeitschrift Eltern bzw. die kommerzielle Ausrichtung
der Webseite ist deutlich erkennbar (siehe Abbildung 2.1): An vielen Stellen werden
Sonderausgaben, die Eltern-Zeitschrift bzw. entsprechende Abonnements beworben.
Zudem ist in die Webseite ein eigener Online-Shop integriert, tiber den nicht nur Er-
zeugnisse des Verlages erworben werden konnen, sondern u. a. auch Kinderspielzeug,
Kleidung fiir Kinder und Erwachsene sowie Kindermdobel. Dariiber hinaus befindet sich
klassische Online-Werbung Dritter auf einigen Unterseiten. Uber Rabatte im Shop fiir
Community-Mitglieder werden auch Anreize geschaffen, sich zu registrieren.

Die redaktionellen Inhalte werden vermutlich von den gleichen Autoren erstellt, die
auch im Print-Medium Artikel publizieren. Dabei bietet die Web-Plattform nicht nur
textlastige Artikel, sondern auch interaktive Selbsttests, Umfragen, redaktionell kom-
mentierte Bildergalerien und kurze Videoclips. Alle Inhalte sind in zehn Kategorien,
wie z. B. , Kinderwunsch”, , Schwangerschaft”, ,Baby”, ,Schulkind” oder , Beruf und
Geld”, eingeteilt (auf der Startseite direkt unter den Tabs , Information”, , Community”
und ,,Shop” zu finden, siehe Abbildung 2.1). Jede dieser Kategorien besitzt wiederum
weitere Unterkategorien, in denen schlieflich die Inhalte, nach Aktualitdt geordnet, zu
tinden sind. Die Artikel, Selbsttests und Bildergalerien konnen von Mitgliedern der
Community mit Kommentaren versehen werden, wobei das Lesen aller Inhalte auch fiir
Nicht-Mitglieder moglich ist.

Kern der Community scheint das Foren-Portal zu sein (vgl. Abbildung 2.2, zu finden un-
ter dem Link ,,Community”): Wie auch die Inhalte werden die Foren iiber zwei Ebenen
verteilt. Die Einteilung der obersten Ebene entspricht in etwa den zehn Kategorien der
Artikel, erweitert um Oberkategorien fiir private Foren, Foren iiber kindgerechten Um-
gang mit Medien, Partnerschaft, , Familie allgemein” (enthélt Foren fiir Alleinerziehende,
Neurodermitis, ,Gesundheit allgemein”, Patchworkfamilien, Grofieltern, ,, Armut und
Haushalt” sowie ein tiirkisches und franzosisches Forum), einen Flohmarkt, regionale
Foren (eines fiir jedes Bundesland) und die Online- sowie Print-Redaktion (bis 2009
gab es dartiber hinaus ein Expertenforum). Die Erweiterungen in der obersten Ebene
wurden grofitenteils fiir die Unterstiitzung und den Aufbau von Sub-Communities an-
gelegt. Insgesamt soll es iiber 200 Foren® mit ca. 647.000 Themen sowie ca. 11,1 Millionen
Beitragen® geben.

Daneben werden spezielle Funktionen fiir die Community in der Art eines sozialen
Netzwerkes angeboten: Mitglieder konnen ein sog. Familienprofil anlegen. Dazu muss
man sich einen Familienbenutzernamen ausdenken und seine komplette Anschrift
hinterlegen. Danach kann man seine Rolle (Partner, Vater, Verwandter, Grofsmutter, ...)
in der Familie angeben, weitere eltern.de-Mitglieder sowie Eintrédge fiir Kinder (mit
Geburtsdatum und eigenem Benutzernamen) der Familie hinzufiigen und die Inhalte
der Familienprofilseite, die standardmaéfiig offentlich einsehbar ist, bearbeiten (Motto,
Freitext fiir die Vorstellung der Familie, Hobbies, Interessen). Auf der Profilseite kann
man, wie in sozialen Netzen tiiblich, einen Blog bzw. ein Gastebuch (fiir Besucher des
Profils) erstellen, Fotoalben einrichten und Kontakte sowie Gruppenzugehorigkeiten
einsehen. Dadurch soll die Interaktion sowohl mit Benutzern innerhalb der Community
als auch mit Verwandten und Freunden der Familien, die nicht auf eltern.de registriert
sind, ermoglicht werden, um z. B. die neusten Fortschritte des eigenen Nachwuchses

Shttp:/ /www.eltern.de/service /partnerprogramm.html, abgerufen am 14. September 2011
6ht’cp: / /www.eltern.de/foren/, abgerufen am 16. September 2011
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Abbildung 2.2: Screenshot der eltern.de Foren, Abruf: 14. September 2011
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darzustellen. Fiir die Kommunikation innerhalb der Community gibt es neben den
offentlichen Foren ein internes Nachrichtensystem. Speziell fiir das Finden anderer
Familien bzw. neuer Kontakte innerhalb der Online-Community gibt es im sog. Familien-
netz eine Familiensuche, mit der man Familien {iber allgemeine Suchbegriffe, Angaben
zu Kindern, Interessen und regional suchen kann.

Dartiber hinaus bietet eltern.de verschiedene Newsletter an: Dazu zé&hlen drei allgemei-
ne, wobei der erste alle zwei Wochen iiber Neuigkeiten berichtet, der zweite taglich
ein Rezept vorstellt und der dritte auf Angebote im eltern.de-Shop hinweist. Weitere
Newsletter sind personalisiert und in der Art eines Ratgebers aufgebaut. Hierzu zihlt
u.a. ein Schwangerschaftsguide, der auf den Empfanger abgestimmt ist und diesen
durch die 40 Wochen einer Schwangerschaft begleitet.

2.3.2 Beispiel einer kleinen Online-Community

Eine kleine Online-Community (of Practice) ist die Mobile2Learn.de Online-Bildungs-
plattform (vgl. Abbildung 2.3) mit ca. 200 Mitgliedern (Strickroth u.a. 2011). Zielgruppe
sind Eltern mit Kleinkindern im Alter von 0 bis 6 Jahren. Hinter der Online-Plattform
steht ein Projekt der Volkshochschule Goslar, der Technischen Universitdt Clausthal
und der landlichen Erwachsenenbildung Niedersachsen, in dem (bildungsferne) El-
tern kostenneutral motiviert, befahigt und unterstiitzt werden sollen, ihre Kleinkinder
altersgemif3 zu bilden und zu férdern.

Bei der Online-Plattform handelt es sich um keine reine Online-Community, sondern um
eine Community mit regionalem Bezug: Da insbesondere bildungsferne Eltern selten
an Informationsveranstaltungen teilnehmen (Rupp 2003; Bauer u. Bittlingmayer 2005),
wurde eine Kombination aus Prdsenzveranstaltungen, themenbasierten Mitmachveran-
staltungen fiir Eltern mit Kindern, die in Kindergarten im Landkreis Goslar stattfinden,
und einer Online-Plattform gewdhlt. Damit sollen die Vorteile der Prasenzveranstal-
tungen mit denen moderner Medien verbunden werden, so dass sich beide gegenseitig
ergdanzen und wechselseitig unterstiitzen. Eltern konnen online Bilder sowie Bildungs-
inhalte der Veranstaltungen niederschwellig abrufen, die Zeit zwischen den Veranstal-
tungen tberbriicken, sich austauschen und miteinander in Kontakt bleiben. Hierfiir
existieren ein Forum und ein internes Nachrichtensystem auf der Online-Plattform.
Neben der Vermittlung von Bildungsinhalten, ist es ein Ziel, dass Eltern, die bisher an
keiner Prasenzveranstaltung teilgenommen haben, iiber die Online-Bildungsplattform
motiviert werden, sich zu informieren und an einer spéteren Veranstaltung teilzuneh-
men.

Die Bildungsplattform bietet neben der Community ein Angebot von redaktionellen
Inhalten (Bildungsinhalte, Erziehungstipps, Spiele und Bilder), die die Inhalte der
Prasenzveranstaltungen zielgruppengerecht aufgreifen und vertiefen. Bei den Online-
Bildungsinhalten handelt es sich nicht nur um textlastige Artikel, sondern auch um
interaktive Quizze und Rétsel. Das Projekt hat sich vorgenommen, sechs Bildungsthe-
men in sechs Veranstaltungsreihen zu prasentieren (ausgerichtet am Orientierungsplan
fiir Bildung und Erziehung im Elementarbereich niedersdchsischer Tageseinrichtungen
fiir Kinder). Jede Veranstaltungsreihe steht unter einem eigenen Motto und beinhaltet
sechs Prasenzveranstaltungen in wechselnden Kindergéarten. Diese Struktur der Veran-
staltungsreihen findet sich in der Organisation der Artikel wieder: Die Artikel sind als
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Abbildung 2.3: Screenshot der Startseite von Mobile2Learn.de, Abruf: 2. September 2011

12



2.3. VERGLEICH VON ONLINE-COMMUNITIES

Baum strukturiert. An oberster Stelle steht ein Ubersichtsartikel und direkt (im Baum)
darunter befinden sich die Einleitungsartikel der einzelnen Veranstaltungsreihen/The-
men, die schlieflich die Bildungsinhalte bzw. Spiele enthalten, evtl. auch iiber mehrere
Ebenen verteilt. Insgesamt wird bei den Inhalten besonderer Wert auf die , Betonung
von Erlebnis-, Aktions- und Mitmachelementen gegentiber ,kopflastigeren’ theoreti-
schen (...) Bildungselementen” (Stohr 2007, S. 130) gelegt. Ein kleiner Teil dieser Inhalte
ist auch fur Nicht-Mitglieder abrufbar. Dadurch ist es moglich, das Angebot anonym
kennenzulernen; gleichzeitig werden Anreize geschaffen, sich zu registrieren und auch
aktiver Teil der Community zu werden. Der Grofsteil hingegen, z. B. die Galerie, erfordert
eine Anmeldung. Hierfiir ist die Angabe eines Pseudonyms, Name, Vorname, Strafie,
Wohnort, Alter, Geschlecht, E-Mail-Adresse und /oder Handynummer sowie optional
die Geschlechter und Geburtsdaten der eigenen Kinder erforderlich. Mitgliedern der
Community ist es moglich, in das Forum zu schreiben, alle Artikel/Bilder abzurufen,
diese zu bewerten (auf einer Stern-Skala von 1, gefallt mir nicht, bis 5 Sterne, gefallt mir
sehr) und zu kommentieren sowie sich eine eigene Profilseite zu erstellen. Obwohl die In-
halte redaktionell bearbeitet werden, ist es vorgesehen, dass auch ,normale” Mitglieder
eigene Inhalte einreichen.

Zur Akquise der Zielgruppe wird ein breites regionales Netzwerk mit Institutionen,
Einrichtungen und Diensten gebildet, die typischerweise von der Zielgruppe aufgesucht
werden, um familidre und soziale Leistungen oder Hilfen in Anspruch nehmen zu kon-
nen, bzw. die im Rahmen ihres Tatigkeitsbereiches Zugang zur Zielgruppe haben. Dazu
gehoren diverse Fachdienste des Landkreises, Kirchengemeinden, Wohlfahrtsverbande,
Familienhebammen, Kinderarzte, Gyndkologen, ein Miitterzentrum, die Gleichstellungs-
stelle des Landkreises, der Kinderschutzbund, die Kreismusikschule, die Agentur fiir
Arbeit und (in hervorgehobener Rolle) die Kindertagesstatten. Mit diesem Netzwerk
sollen speziell Eltern der Zielgruppe tiiber eine direkte und personliche Ansprache
eingeladen werden, an den Veranstaltungen teilzunehmen und sich in der Online-
Bildungsplattform anzumelden. Dariiber hinaus werden die Netzwerkpartner mit in
die Community integriert. Sie kénnen ebenso wie die Eltern eine Profilseite anlegen,
aber dort zusitzlich fiir sich werben und ihre Expertise kostenlos darstellen, so dass
professionelle Stellungnahmen von Pddagogen bzw. Fachleuten in den Foren erkannt
werden konnen.

Wesentliche Punkte der Online-Bildungsplattform sind eine kontinuierliche padago-
gische Betreuung und regelmiflige personalisierte Nachrichten mit Bildungsbezug,
die an die Eltern per SMS bzw. E-Mail verschickt werden. Hierbei werden aktuelle
Veranstaltungshinweise oder Bildungsinhalte in ,SMS-Spots” verkiirzt, mit Humor
und Appellcharakter versehen, so dass pragnante Botschaften entstehen und vermittelt
werden (z.B. bei Regenwetter: ,,Hallo XY, bewegen auch bei Regen! Regenspiele fiir
Kinder auf Mobile2Learn.de”). Zudem soll dieses ,auf die Eltern zugehen” die Bindung
zur Community stiarken und Eltern immer wieder auf das Projekt und die Online-
Plattform hinweisen, so dass der Kontakt nicht abreif3t.

Mit einem Empfehlungssystem (Inhalt dieser Arbeit, vgl. Kapitel 4 ab Seite 41) soll es
Mitgliedern ermoglicht werden, schnell und einfach Inhalte zu finden, die sie personlich
interessieren.
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2.3.3 Unterschiede und Gemeinsamkeiten

Die beiden Online-Communities eltern.de und Mobile2Learn.de gehoren zur Kategorie
der Communities of Practice, in denen Praktiker, in diesem Fall Eltern, Informationen
finden und sich austauschen kénnen. Dazu unterstiitzen beide Plattformen die Commu-
nity durch Foren und ein internes Nachrichtensystem, wobei eltern.de Ansétze eines
sozialen Netzwerkes aufweist.

Aber bereits bei der genauen Zielgruppe und Ausrichtung unterscheiden sich beide
Communities: eltern.de richtet sich an alle deutschsprachigen Eltern, die fiir den Betrei-
ber auch (potentielle) Kunden sind. Mobile2Learn hingegen setzt auf ein werbefreies
und kostenloses Bildungsportal fiir alle deutschsprachigen Eltern, speziell fiir bildungs-
ferne Schichten aus dem Landkreis Goslar. Bei Mobile2Learn gibt es also eine feste
regionale Verortung mit Prasenzveranstaltungen, bei denen sich Mitglieder in der realen
Welt treffen konnen. Zudem sind bei Mobile2Learn unterschiedliche Profiltypen fiir
Eltern und Experten/Institutionen vorgesehen, so dass Experten bei Benutzer-Beitragen
einfach identifiziert werden konnen und gleichzeitig die Moglichkeit haben, sich als
Experte bzw. Institution darzustellen.

Beide Communities bieten neben den Community-Funktionen auch redaktionelle In-
halte und Newsletterdienste an. Der markanteste Unterschied besteht hier in der Anzahl
der Inhalte, die bei eltern.de deutlich {iberwiegt. Jedoch scheinen einige Inhalte dort
lediglich einen Kontext zu bereiten, um kommerzielle Ziele zu verfolgen (z. B. Arti-
kel iiber Kindermode mit einem Link zum Online-Shop). Artikel scheinen bei dieser
Plattform ausschliefslich von Autoren aufSerhalb der Community zu stammen, wéah-
rend Mobile2Learn auch auf Beitrdge aus den Reihen der Community-Mitglieder setzt.
Dartiber hinaus versendet Mobile2Learn.de neben einem personalisierten Newsletter
auch Informationen per SMS.

Resultierend aus dem GrofSenunterschied der Mitgliederzahlen bietet eltern.de Foren
fiir Sub-Communities, Gruppenunterstiitzung sowie weitere spezielle Funktionen zum
Finden neuer Kontakte an, die in einer kleineren Community in diesem Umfang nicht
unbedingt notig sind.

Bezogen auf die Definitionen von Online-Communities (vgl. Abschnitt 2.2) konnen die
folgenden Unterschiede und Gemeinsamkeiten festgestellt werden: Die grundlegende
Definition von Carotenuto u. a. (Hauptteil der Kommunikation wird tiber elektronische
Medien abgewickelt) trifft vornehmlich auf eltern.de zu; bei Mobile2Learn spielt neben
der elektronischen auch die Offline-Kommunikation wéahrend der Prasenzveranstaltun-
gen eine besondere Rolle. Eine analoge Aussage kann fiir die sich bildenden sozialen
Beziehungen aus den Definitionen von Blanchard und Lee u. a. (2003) getroffen werden:
bei eltern.de entstehen Beziehungen hauptsachlich online, bei Mobile2Learn werden
diese auch bei Prasenzveranstaltungen gekniipft. Die Unabhingigkeit von realen Ort-
lichkeiten (vgl. Aussage von Hartleb) ist bei eltern.de deutlich ausgeprégter, da sich
die Leser der Zeitschrift Eltern tiberall befinden konnen. Mobile2Learn konzentriert
sich konzeptbedingt auf eine abgegrenzte Region (Landkreis Goslar). Dies schrankt
jedoch die Moglichkeit der Teilnahme an der Community fiir Personen, die z. B. immobil
sind oder unerkannt bleiben mochten, nicht ein. Eine Kollaboration (vgl. Definition von
Carroll u. Rosson) im Sinne gemeinsamer Erstellung und Bearbeitung von Inhalten bzw.
Dokumenten auf den Plattformen ist auf keiner der beiden Communities auszumachen
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(ohne Berticksichtigung der redaktionellen Autorentitigkeiten). Jedoch findet auf beiden
Plattformen eine Zusammenarbeit der einzelnen Mitglieder im Rahmen gemeinsamer
Problemldsung (z. B. durch die Beantwortung von Fragen im Forum) statt. In Bezug auf
,member-driven content” kommt Mobile2l earn.de der Definition von Lee u. a. (2003)
am ndchsten, da dort, neben Benutzer-Eintragungen in Foren, Blogs oder Géstebiicher,
auch Artikel und Bilder von Mitgliedern beigesteuert werden konnen.

2.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der Begriff Online-Community beleuchtet. Dabei wurden die
Definitionen einer normalen Community, die allgemein als Gruppierung von Men-
schen mit gleichen Interessen und raumlicher Nihe definiert sind, zu Definitionen einer
Online-Community erweitert, die durch die hauptsachliche Nutzung elektronischer
Medien zur Interaktion und weniger durch raumliche Nahe charakterisiert ist. Zudem
wurden weitere Charakteristika (mit Vor- und Nachteilen) sowie eine Kategorisierung
fiir (Online-)Communities vorgestellt.

Anhand eines Vergleiches zweier Online-Communities aus dem Bereich Elternbildung
wurde herausgearbeitet, wie diese individuellen Communities in der Praxis aussehen
konnen und wie sie sich zu den einzelnen Definitionen verhalten. Weiterhin wurde
deutlich, dass Communities, auch wenn sie der gleichen Kategorie angehdtren, deutliche
Unterschiede durch ihre Grofle /Mitgliederzahl, Zielgruppe und genauen Kontext (z. B.
regionale Bindung oder Einbeziehung der Benutzer) aufweisen.
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3 Empfehlungssysteme

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick {iber existierende Konzepte und Verfahren fiir
Empfehlungssysteme. Es handelt sich dabei um eine Auswahl von Ansétzen, die im
Rahmen dieser Arbeit bzw. dieses Themenbereiches von Interesse sind.

3.1 Definition

Ein Empfehlungssystem (ES) hat die Aufgabe, aus einer Menge von Alternativen, in
diesem Kontext Artefakte genannt, eine oder mehrere auszuwdihlen, die fiir einen be-
stimmten Benutzer (,aktiver Benutzer” genannt) sinnvoll, interessant bzw. niitzlich sind:
Ein Filter-Problem, bei dem sich die Kriterien fiir , sinnvoll” bzw. ,nicht sinnvoll” bei
jedem Benutzer unterscheiden kénnen.

Genau die Kriterien ,individualisiert” und , interessant” bzw. ,ntitzlich” unterschei-
den Empfehlungssysteme von (einfachen) Suchmaschinen oder Information-Retrieval-
Systemen (IRS) (nach Burke 2002). Suchmaschinen arbeiten nach einem Anfrage- bzw.
~Matching”-Ansatz: Ein Benutzer stellt eine Anfrage an ein IRS und dieses listet alle auf
das Suchwort bzw. die Anfrage passenden Artefakte sortiert (z. B. nach der Haufigkeit)
auf. Informationsfiltersysteme konnen zwar auf gleichen Techniken basieren, sind je-
doch speziell darauf ausgelegt, den Praferenzen der Benutzer (oftmals automatisch) zu
entsprechen.

Friihe ES haben auf sog. ,, Association Rules” aufgesetzt (vgl. Schafer u. a. 2007). Dabei
handelt es sich um Verfahren, die versuchen, Regeln fiir oft gemeinsam auftretende
Aktionen zu bestimmen und diese Regeln als Grundlage fiir Empfehlungen zu nutzen:
Wurden z. B. von vielen Kunden héufig Artefakt A und B zusammen gekauft, lassen sich
die Regeln A = B sowie B = A herleiten und fiir Empfehlungen nutzen, sobald ein
Kunde A oder B in den Warenkorb legt, um das jeweils andere Artefakt zu empfehlen.
Jedoch ist die Bestimmung der Regeln und die Berechnung von Empfehlungen, falls
sehr viele Regeln beriicksichtigt werden miissen, nicht trivial. Andere frithe ES haben
versucht, Priferenzen von Benutzern zu lernen. Es hat sich allerdings gezeigt, dass
die Lernphasen sehr lang sind, bis sinnvolle Empfehlungen generiert werden kénnen
(Balabanovi¢ 1997). Im weiteren Verlauf der Forschung wurden ab ca. 1990 speziellere
Empfehlungs- bzw. Vorhersagealgorithmen entwickelt, die die Grundlage dieser Arbeit
bilden.

Wichtige Kriterien bei der Entwicklung eines Empfehlungssystems sind der Modus, wie
Empfehlungen berechnet werden, und die Aufgabe, die das System damit erfiillen soll.
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KAPITEL 3. EMPFEHLUNGSSYSTEME

Herlocker u. a. (2004) sowie Schafer u. a. (2007) differenzieren zwischen drei domé&nen-
unabhingigen Aufgaben von Empfehlungssystemen (Auswahl!):

~Annotation in Context“/,,Advise me on a particular item” Das Empfehlungssystem
soll fiir ein bestimmtes Artefakt vorhersagen, ob es fiir den aktiven Benutzer
interessant/gut ist oder nicht (z. B. SPAM-Filter, Goldberg u. a. 1992)

»Find Good ltems“/,Help me find new items | might like“ Einem aktiven Benutzer
werden Artefakte vorgeschlagen, die ihn vermutlich interessieren. Dies ist die
Standard- bzw. Kern-Aufgabe fiir ein ES und vermutlich, zusammen mit ,, Anno-
tation in Context”, auch die in der Literatur am haufigsten untersuchte Aufgabe
(Schafer u. a. 2007).

»Find All Good Items" Einem aktiven Benutzer werden alle ,guten” Artefakte vorge-
schlagen. Die meisten ES beschranken sich darauf, einige ausgewahlte ,gute”
Artefakte vorzuschlagen. Dabei kdnnen aber weitere ,gute” Artefakte tibersehen
werden, um dafiir die mit grofSerer Sicherheit ,schlechten” auszusortieren. Fiir die
meisten Anwendungsfille ist dies der richtige Ansatz. Es gibt jedoch Ausnahmen,
wie z. B. die Rechtswissenschaften. Dort diirfen bei der Suche nach Préazedenzfillen
keine relevanten Artefakte tibersehen werden (Schafer u. a. 2007).

Jede dieser Aufgaben stellt besondere Anforderungen an die Verfahren, Algorithmen
und Evaluationstechniken. Im Folgenden, speziell bei der Auswahl der vorgestellten
Verfahren, wird der Fokus auf , Find Good Items” gelegt, da diese Aufgabe fiir Empfeh-
lungssysteme der meisten Communities zutrifft.

Ein Empfehlungssystem, dass aus einer Menge von Artefakten fiir einen aktiven Benut-
zer die wahrscheinlich besten bzw. interessantesten N Artefakte heraussucht, die er noch
nicht bewertet bzw. abgerufen hat, wird , TOP-N-Empfehlungssystem” genannt, wobei
die Empfehlung als ,, TOP-N-Ranking” bezeichnet wird. Dies kann wie folgt formalisiert
werden (angelehnt an Deshpande u. Karypis 2004, Definition 2.1):

Sei 7 eine Menge von m Artefakten, U/ eine Menge von n Benutzern, R eine n x m
Benutzer-Artefakt-Bewertungsmatrix und B C 7 die Menge der vom aktiven Benutzer
u € U bewerteten Artefakte. Gesucht ist eine (geordnete) Menge X C Z mit XNB = &
und | X| < N.

In der n x m Bewertungsmatrix R werden die Benutzer u € U, |U| = n (traditionsgemaf3)
auf den Zeilen, die Artefakte i € Z,|Z| = m auf den Spalten aufgetragen und die
Bewertungen r,, ; in die jeweiligen Zellen eingetragen. Ein Zeilenvektor r,, enthélt damit
samtliche Bewertungen eines Benutzers und ein Spaltenvektor r; die Bewertungen aller
Benutzer fiir ein Artefakt.

Oftmals bestehen ES aus Vorhersagemodellen bzw. -Algorithmen, die um einen Empfeh-
lungsmodus erweitert wurden und Artefakte empfehlen, deren vorhergesagte Bewertun-
gen einen Schwellenwert {ibersteigen. Allgemein muss aber zwischen der Berechnung
von Vorhersagen und Empfehlungen unterschieden werden (Deshpande u. Karypis
2004; Schafer u. a. 2007): Um Artefakte empfehlen zu konnen, ist es hinreichend, wenn

IDartiber hinaus gibt es Abwandlungen dieser Aufgaben, die statt fiir einen einzelnen Benutzer fiir eine
Gruppe operieren.

18



3.1. DEFINITION

das ES auf einer Teilmenge der Artefakte operiert. Fiir eine Vorhersage von Bewertun-
gen hingegen miissen einige Algorithmen Informationen {iber jedes einzelne Artefakt
vorhalten und verarbeiten. Daher kann die Berechnung einer einzigen Vorhersage viel
aufwiéndiger sein als der Aufwand fiir eine Empfehlung.

Empfehlungssysteme fiir die Aufgabe , Find Good Items” lassen sich wie folgt kategori-
sieren (siehe Abbildung 3.1): Auf oberster Ebene lassen sich ES in ,,personalisiert” und
,nicht personalisiert” aufteilen. Eine weitere Unterteilung auf der nachsten Ebene besteht
in der grundlegenden Art der Empfehlungsberechnung, die wiederum unterschiedliche
Varianten besitzen kann. Den in Abbildung 3.1 abgebildeten Verfahren wird jeweils ein
eigener Abschnitt innerhalb dieses Kapitels gewidmet.

Empfehlungssystem

nicht personalisiert
personalisiert

manuelles durchschnitts-
Empfehlen basiertes

Filtern inhaltsbasiertes  kollaboratives demographisches wissensbasiertes

Filtern Filtern Filtern Filtern

nutzerbasiert elementbasiert

Abbildung 3.1: Einordnung Empfehlungssysteme?

Automatische Empfehlungssysteme stellen, abhdngig vom genauen Vorgehen, einige
Anforderungen an die Umgebung bzw. Doménen, in denen sie im Allgemeinen be-
sonders einfach eingesetzt werden konnen (vgl. Schafer u. a. 2007). Zum einen gibt es
Voraussetzungen an die Artefakte:

o Es sollte eine gewisse Anzahl von Artefakten vorhanden sein. Gibt es nur sehr
wenige, konnte ein Benutzer ,leicht” alle Artefakte ohne Unterstiitzung sichten.

e Die Artefakte sollten hinreichend homogen und miissen subjektiv bewertbar sein.

e Zudem sollte es fiir alle Artefakte eine gewisse Anzahl von Bewertungen geben,
damit das System sinnvoll Ahnlichkeiten und Empfehlungen bestimmen kann.

o Artefakte sollten moglichst bestdndig sein: Das Hinzufiigen oder Entfernen von
Artefakten sollte nicht allzu hdufig vorkommen, damit fiir alle Artefakte (genug)
Bewertungen vorliegen konnen.

2nach Runte 2000, S. 10
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Andererseits werden auch Anforderungen an die Benutzer gestellt:

e Die Benutzer sollten mehr als nur ein einziges Artefakt bewerten, damit das System
den Geschmack der Benutzer ,lernen” kann.

e Es muss eine gewisse Anzahl von Benutzern geben und darunter auch einige
dhnliche.

e Die Vorlieben der einzelnen Benutzer sollten sich nicht kurzfristig &ndern, da sich
das System sonst evtl. nicht schnell genug anpassen kann.

Zudem sollte es insgesamt mehr Benutzer als Artefakte geben, damit es zu mehr Uber-
schneidungen (Benutzer haben gleiche Artefakte bewertet) bei den Daten kommen
kann. Sind Anforderungen verletzt, so bedeutet dies nicht, dass kein Empfehlungs-
system in einer Doméne erfolgreich etabliert werden kann, es miissen nur besondere
Vorkehrungen getroffen werden (vgl. Abschnitt 3.10).

3.2 Definition ,,Bewertung*

Im Kontext von Empfehlungssystemen spielen Bewertungen eine Schliisselrolle, denn
sie sind die Grundlage vieler Algorithmen. Voraussetzung fiir eine automatische Ver-
arbeitung ist eine numerische Repriasentation der Bewertungen der einzelnen Nutzer.
Konzeptbedingt gibt es dabei zwei Dimensionen (Nutzer und Artefakte), die durch die
Bewertungen miteinander , verbunden” werden.

Intuitiv bzw. in der Literatur am weitesten verbreitet sind explizite Bewertungen. Dabei
handelt es sich um aktiv vorgenommene Bewertungen der Nutzer eines Systems. Bewer-
tungen konnen unterschiedlich ausfallen (Schafer u. a. 2007, Abschnitt 9.4.3): Als undre
Wertung, als bindre Wertung, als Integer-Wertung mit ein bis fiinf Sternen/Punkten,
Schulnoten oder komplexere Benutzermeinungen (vgl. Tabelle 3.1 sowie Abbildung 3.2).
Benutzern ist es damit moglich, ihre Vorlieben sehr genau abzubilden, jedoch erfordert
dies zusétzlichen Aufwand vom Benutzer.

unire Wertung | bindre Wertung | Webseiten-Empfehlung
Gefallt 1 Gefiallt/,,Daumen hoch” 1 | Zustimmung 1
Gefillt nicht/, Daumen runter” 0 | Keine Wertung 0
Ablehnung -1

Tabelle 3.1: Mogliche Abbildungen von Benutzermeinungen auf numerische Werte?

&) Gefallt mir ¢k Magich L ey

Facebook.com YouTube.com Amazon.com

Abbildung 3.2: Bewertungsskalen grofser Webportale: Facebook.com,
undr; YouTube.com, bindr; Amazon.com, Skalar

3angelehnt an Segaran (2008, S. 11, Tabelle 2-1)
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Eine weitere Form neben den expliziten sind implizite Bewertungen (Oard u. Kim 1998).
Dabei handelt es sich um Bewertungen, die (meist) ohne Aufwand fiir den Benutzer z. B.
durch eine Analyse des Benutzerverhaltens bzw. deren Interaktion mit einem System
hergeleitet werden konnen. Studien lassen vermuten, dass sich deutlich mehr implizite
als explizite Bewertungen gewinnen lassen (Nichols 1997), dai. d. R. jede Interaktion mit
einem System Daten generiert. Beispiele dafiir sind die Browser- und die Kauf-Historie,
Maus-Bewegungen, Verweildauern auf Webseiten oder auch komplexere Vorgéange (vgl.
Tabelle 3.2).

Konzertkarten ‘ Online-Shopping

Gekauft 1 | Gekauft 2

Nicht gekauft 0 | Angeschaut 1
Nicht gekauft 0

Tabelle 3.2: Mogliche Abbildungen von Benutzeraktionen auf numerische Werte*

Oft wird aus Mangel an expliziten Bewertungen auf implizite zurtickgegriffen oder eine
Kombination von beiden benutzt. Dies kann folgende Griinde haben:

e Das System nimmt keine Eingabe entgegen (z. B. ein Serienempfehlungssystem
fiir den Fernseher, Hu u. a. 2008).

e Das Bewerten von Artefakten scheint keinen Mehrwert fiir die Benutzer zu haben,
ist zu aufwiandig oder kompliziert.

e Benutzer tendieren vornehmlich dazu Artefakte zu bewerten, die sie mogen und
Artefakte, die sie nicht mogen, eher nicht zu bewerten (Nguyen u.a. 2007).

Allerdings konnen hergeleitete bzw. implizite Bewertungen ungenau oder stiarker ver-
rauscht sein als explizite Bewertungen (Hu u. a. 2008): Nimmt man die Kauf-Historie,
ist daraus nicht zu erkennen, ob ein Kauf fiir einen selbst oder einen Dritten getatigt
wurde, wobei Bewertungen sicherlich nach den eigenen Ansichten vergeben werden.
Ahnliches gilt fiir die Besuchsdauer einer Webseite: Es ist ausschlielich anhand der
Verweildauer nicht zu erkennen, ob der Nutzer die ganze Zeit die Webseite gelesen oder
sich zwischenzeitlich ,einen Kaffee geholt hat”. Dennoch konnte von Konstan u. a. (1997)
sowie Morita u. Shinoda (1994) eine positive Korrelation zwischen Verweildauern und
expliziten Bewertungen (bei Usenet-Beitrdgen) gefunden werden. Auf der anderen Seite
wird jedoch auch argumentiert, dass implizite Bewertungen in bestimmten Situationen
(deutlich) besser sein konnen als explizite: In einem Online-Musik-Shop kann die Anzahl
der Abspielungen eines Liedes (bei hinreichender Zahl von Daten) sicherlich bessere
Differenzierungen bieten als eine Bewertungsskala von eins bis fiinf (Schafer u. a. 2007).
Zudem konnen Benutzer bei expliziten Bewertungen absichtlich oder unabsichtlich
falsche Angaben machen (Lee u. Park 2006) — bei impliziten Bewertungen ist dies i. d. R.
deutlich aufwéndiger. In einer Studie von Morita u. Shinoda (1994) fiihrten implizite
Bewertungen aus dem genannten Grund zu besseren Ergebnissen als explizite.

4nach Segaran 2008, S. 11, Tabelle 2-1
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KAPITEL 3. EMPFEHLUNGSSYSTEME

3.3 AhnlichkeitsmaRe

In diesem Abschnitt werden einige Ahnlichkeitsmafe vorgestellt, die im Bereich der
Empfehlungssysteme Anwendung finden und zum ,State of the Art” zdhlen. Die Vor-
stellung erfolgt an dieser Stelle, da Ahnlichkeitsmafle Teil verschiedener Algorithmen
sind, die in den folgenden Abschnitten erldutert werden.

3.3.1 Definition

Ein Ahnlichkeitsma# ist eine Funktions : I x [ — [0,1] C R (I endliche Menge), die
insbesondere die folgenden Eigenschaften besitzt:

e s(i,j) <s(i,i) Vi,j € I (Diagonaldominanz)
e s(i,j) > 0Vi,j € I (Positivitit)
e 5(i,i) = 1Vi € I (Normiertheit)

Im Allgemeinen wird noch die Symmetrie (s(i,j) = s(j,i) Vi,j € I) gefordert - fiir
Empfehlungssysteme ist diese nicht zwingend erforderlich bzw. kann in bestimmten
Faillen kontraproduktiv sein (vgl. Deshpande u. Karypis 2004, Abschnitt 4.1.1). Die
folgenden Ahnlichkeitsmage erfiillen jedoch alle die Symmetrie-Eigenschaft.

Einige der in diesem Abschnitt vorgestellten Ahnlichkeitsmafle (Pearson-, Cosinus-
und die angepasste Cosinus-Korrelation) kénnen Werte im Intervall [—1; 1] annehmen,
jedoch wurde von Schafer u. a. (2007) angemerkt, dass negative Ahnlichkeiten wenig
zielfiihrend bei der Verbesserung der Vorhersagen seien und moglichst nicht verwen-
det werden sollten. Dies konnte in eigenen Tests bestétigt werden (die Einbeziehung
negativer Ahnlichkeiten verschlechtere die Giite der Vorhersagen).

3.3.2 Euklidischer Abstand

Der euklidische Abstand gehort nicht direkt zum ,State of the Art” bei Ahnlichkeits-
maflen, ist jedoch ein sehr einfacher und naheliegender Weg, um den (kiirzesten)
Abstand zweier Punkte in einem mehrdimensionalen Raum zu bestimmen und eig-
net sich daher gut als Einstieg. Es handelt sich dabei um eine Metrik (sie erfiillt die
Definitheit, Symmetrie, Dreiecksungleichung und Nicht-Negativitdt); d. h. insbesondere,
dass zwei identische Punkte den Abstand null haben und der Wert grofier wird, je weiter
zwei Punkte voneinander entfernt sind.

Sind x = (x1,x2,...,x5) undy = (y1,Y2, ..., Y4) zwei Punkte (bzw. Bewertungsvektoren)
in einem d-dimensionalen Raum, so berechnet sich der Abstand d(x, y) wie folgt:

d
A5 y) = x = ylly = /(=312 + (2= y2)? 4+ (0= ya)? = || Y (3 — )

i=1
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Fiir die Verwendung als Ahnlichkeitsmaf (vgl. Definition in Abschnitt 3.3.1) ist folgende
,Umrechnung” erforderlich:

1
s(x,y) = m

Die Addition der 1 ist notwendig, damit bei identischen Objekten (d(x,x) = 0) eine
Division durch null vermieden wird.

3.3.3 Jaccard-AhnlichkeitsmaR

Der Jaccard-Koeffizient ist ein weiteres einfaches Ahnlichkeitsmaf. Er wird durch das
Verhiltnis der Anzahl der Elemente des Schnitts und der Vereinigung zweier Mengen
A, B bestimmt (vgl. Marmanis u. Babenko 2009):

](A,B) =

Auf Vektoren identischer Dimension angewandt ist die Ahnlichkeit durch das Verhalt-
nis der Anzahl der Komponenten mit identischem Wert zur Dimension der Vektoren
bestimmt:

s(x,y) = L) 230 = inz €2 iy e R

3.3.4 Pearson-Korrelation

Der Pearson-Korrelationskoeffizient (oder auch Produkt-Moment-Korrelation, vgl. Jones
u. Furnas 1986) ist ein Mafs fiir den Grad des linearen Zusammenhangs zwischen zwei
Datenmengen. Er kann Werte zwischen —1 und +1 annehmen. Bei den Werten +1
und —1 besteht ein vollstandiger linearer Zusammenhang, bei 0 gibt es keinen linearen
Zusammenhang. Er kann auf den Vektoren x und y wie folgt berechnet werden:

(x,y) = Cov(x,y) — i (xi — %) (vi — 9)
VVarl) Varly) e (- )2 T (- )2

mit den Mittelwerten = 1 v4 | x; sowie i, der Standardabweichung /Var(x) von x
und der Kovarianz Cov(x,y) von x und y.

Nach Segaran (2008) ist diese Metrik besser fiir nicht-normalisierte Daten geeignet als
das auf dem euklidischen Abstand basierende Ahnlichkeitsma8: Es gibt tolerantere Men-
schen, die im Schnitt bessere Bewertungen als andere vergeben. Die Pearson-Korrelation
kann dieses Phanomen ausgleichen (Ding u. a. 2006).
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3.3.5 Cosinus-Korrelation

Die Cosinus-Korrelation vergleicht, dhnlich zum euklidischen Abstand, zwei Vektoren
(siehe Jones u. Furnas 1986); genauer gesagt, bestimmt sie den Cosinus des Winkels
zwischen beiden Vektoren. Damit gehort sie zu den Ahnlichkeitsmafien und berechnet
sich fiir die Vektoren x,y € R? wie folgt:

_ xX-y _ 2? XiYi
TN TN

s(x,y) = cos(x,y)

3.3.6 Angepasste Cosinus-Korrelation

Die angepasste Cosinus-Korrelation (Adjusted Cosine Similarity) wurde von Sarwar
u.a. (2001) speziell fiir elementbasierte kollaborative Empfehlungssysteme (vgl. Ab-
schnitt 3.9.2) vorgeschlagen. Da bei der elementbasierten Methode keine zwei Benutzer,
sondern Bewertungen zweier Artefakte eines Benutzers verglichen werden, ist es notig
bzw. ratsam, die verschiedenen Bewertungsskalen der Benutzer herauszurechnen. Dies
geschieht durch die Subtraktion der Durchschnittsbewertung von den Bewertungen
eines Benutzers.

Zur Beschreibung sind spezielle Notationen erforderlich: Die Menge U/ bestehe aus
allen Benutzern, 7 sei die Menge der Artefakte (i,j € Z) und R sei die Matrix der
Bewertungen, wobei 1, ; die Bewertung des Benutzers u fiir das Artefakt i und 7, der
Mittelwert aller Bewertungen von u sei. Dann ist die angepasste Cosinus-Korrelation
definiert als:

Zueu(ru,i - 7u>(7’u,j - 7_’u)

\/Zueu(”u,i - 7u>2\/2ueu<7’u,j —7u)?

S(irj) =

3.4 Manuelles Empfehlen

Die einfachste Methode (sinnvolle) Empfehlungen zu geben, besteht darin, diese von
einem Redakteur bzw. Experten erstellen zu lassen. Auf Grund des (personellen) Auf-
wandes werden diese Empfehlungen i.d. R. nicht oder nur in begrenztem Umfang
personalisiert. In einer Film-Community konnten so allgemeine Empfehlungen (wie
z.B. der Film des Tages) oder auch Empfehlungen fiir einzelne Genre abgeben werden.
Vorteile dieses Vorgehens sind die Unabhingigkeit von Benutzerbewertungen und die
Moglichkeit, ausfiihrliche bzw. textbasierte Empfehlungen geben zu kénnen.
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3.5 Durchschnittsbasiertes Filtern

,Was der Mehrheit gefallt, wird wahrscheinlich auch dem Einzelnen gefallen” - unter
diesem Motto stehen die sehr einfachen und nicht-personalisierten Empfehlungssysteme
dieses Typs. Artefakte mit den besten durchschnittlichen Bewertungen tiber alle Nut-
zer, die einen Schwellenwert fin, Bewertung libersteigen, werden vorgeschlagen. Damit
basieren Empfehlungen auf den Meinungen bzw. Aktionen anderer Benutzer und setzen
folglich eine gewisse Datenbasis voraus. Um Verzerrungen zu verhindern, wird oft
zusatzlich gefordert, dass eine Mindestanzahl von Bewertungen (agreement genannt)
fiir ein Artefakt vorhanden sein muss. Ohne diese Einschrankung wiirde ein Artefakt,
das von 99 der 100 Benutzer auf einer Skala von 1 bis 5 im Schnitt mit 4,9 bewertet
wurde, hinter einem Artefakt stehen, das nur von einer einzigen Person (evtl. einer
Einzelmeinung) mit 5 bewertet wurde. Das durchschnittsbasierte Filtern ist vor allem in
Fallen hilfreich, in denen keine Bewertungen von bzw. Information iiber den aktiven
Benutzer vorliegen.

3.6 Inhaltsbasiertes Filtern

Das inhaltsbasierte bzw. eigenschaftsbasierte Filtern (CB, engl. content-based resp.
feature-based) basiert auf Inhalt oder ausgezeichneten Eigenschaften der Artefakte
(Pazzani u. Billsus 2007). Annahme ist hier, dass Personen wahrscheinlich Artefakte
mogen, die den fiir sie relevanten Artefakten (inhaltlich) dhnlich sind. Bei Texten oder
Artikeln konnen die einzelnen Worter (nach Entfernung von Stop-Words) als Grundlage
benutzt werden; andere Artefakttypen, wie z. B. Bilder, miissen mit Meta-Daten (z. B.
Schliisselworter) versehen werden. Auf diesen Daten operieren dann die Algorithmen
dieses Filtertyps, die sich in der genauen Funktionsweise teilweise stark unterschei-
den:

Eine pragmatische Methode, um Empfehlungen auf diesen Daten zu ermitteln, ist es,
den Benutzer selbst ein Profil von fiir ihn interessanten Schliisselwortern anlegen zu
lassen oder die fiir einen Benutzer interessanten Eigenschaften zu lernen (z.B. mit
Hilfe eines Bayes-Classifiers, siehe Pazzani u. Billsus 2007), um schliefSlich Artefak-
te zu empfehlen, die diese Eigenschaften enthalten. Eine weitere Moglichkeit besteht
darin, die Ahnlichkeiten zwischen den einzelnen Artefakten zu ermitteln und Empfeh-
lungen auf Grundlage der Bewertungen von Artefakten zu berechnen, die der aktive
Benutzer bereits bewertet hat (Marmanis u. Babenko 2009, vgl. Abschnitt 3.9.2 tiber
elementbasiertes kollaboratives Filtern): Das Schliisselelement ist die Abbildung der
textuellen Informationen (der Text der Artikel bzw. die Schliisselworter) auf numeri-
sche Werte. Ein einfacher Weg besteht darin, die N meist genutzten Worter der Texte
zu extrahieren und (deren Auftreten) in einem Koordinatensystem abzubilden (auch
,bag-of-words”-Modell genannt). Dazu kann ein Text in einzelne Worter aufgespalten,
die Worter normalisiert und das absolute Auftreten der verbliebenen Worter gezahlt
bzw. deren Auftrittshdufigkeiten bestimmt werden. Mit Normalisierung sind in diesem
Zusammenhang Verfahren aus dem Natural-Language-Processing (NLP) gemeint, wie
das Entfernen von Stopp-Wortern, evtl. Stemming sowie Rauschreduktion (Worter, die
nur in einem einzigen Text vorkommen, sind fiir Ahnlichkeiten nicht niitzlich).
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Beispiel mit drei Texten und jeweils vier Wortern:
e T; = {Informatik, Recommender, Filter, Webseite }
e T, = {Informatik, Internet, Browser, Webseite }
e T3 = {E-Mail, Internet, Konversation, SPAM }

In einem Koordinatensystem mit neun Dimensionen (fiir [Informatik, Recommender,
Filter, Webseite, Internet, Browser, E-Mail, Konversation, SPAM]) konnen die drei Texte
als Bindrvektoren wie folgt dargestellt werden:

e Ty =(1,1,1,1,0,0,0,0,0)
e T, =(1,0,0,1,1,1,0,0,0)
e T3 =(0,0,0,0,1,0,1,1,1)

Die Ahnlichkeiten der einzelnen Texte kénnen mit einem Ahnlichkeitsmaf (vgl. Ab-
schnitt 3.3) berechnet werden. Mit der Cosinus-Korrelation gilt: s(Ty, T>) = % =0,5,
s(T1, T3) = % = 0und s(Tp, T3) = 55 = 0,25. Weitere Moglichkeiten, die Ahnlich-
keiten von Artefakten zu bestimmen, bietet die normalisierten Informationsdistanz
(ein generisches Abstandsmafs (Li u.a. 2003; Cilibrasi u. Vitanyi 2003), das auch fiir
Nicht-Text-Artefakte geeignet ist und bereits erfolgreich zum Clustering von MIDI- und
GIF-Dateien eingesetzt wurde (Cebridn u. a. 2007)) oder die Nutzung von String-Kerneln
(nur fiir textbasierte Artefakte, vgl. Lodhi u. a. 2002).

Zur Berechnung der Empfehlungen kann auf die Formel(n) vom elementbasierten
kollaborativen Filtern aus Abschnitt 3.9.2 mit den Artefakt-Ahnlichkeiten als Ahnlich-
keitsmatrix S und dem Schwellenwert #min. Bewertung Zuriickgegriffen werden.

Der Vorteil dieses Vorgehens liegt darin, dass die Berechnungen nur auf den Artefakten
sowie den Benutzerbewertungen des aktiven Benutzers basieren. Ahnlichkeiten konnen
zwischen allen, also auch sehr neuen (unbewerteten), Artefakten berechnet und auch
(langer) zwischengespeichert werden. Zu den Nachteilen z&dhlt, dass Empfehlungen
ohne Verdanderungen an den Artefakten bzw. den Bewertungen sehr statisch sind und
dem Benutzer grofitenteils identische Artefakte angezeigt werden — es ist unwahrschein-
lich, dass nicht so offensichtliche bzw. inhaltlich ,, neue” Artefakte empfohlen werden,
die den Benutzer interessieren und die er nicht selbst gefunden hétte (Sarwar u. a. 1998;
Sollenborn u. Funk 2002). Zudem sind diese Verfahren sehr von den Daten abhingig:
Werden z. B. Schliisselworter uneinheitlich vergeben, leidet darunter die Empfehlungs-
qualitét.

3.7 Wissensbasiertes Filtern

Das wissensbasierte Filtern (,, knowledge-based filtering”, Burke 2000) ist eng verwandt
mit dem inhaltsbasierten Filtern, jedoch ist der Nutzer hier stark in den Filterprozess
mit eingebunden. Ziel dieses Ansatzes ist es, mit Wissen tiber Produkte bzw. Benutzer
die moglichst am besten passende Alternative (iterativ) zu bestimmen. Dazu wird dem
Benutzer zu einer Empfehlung eine Schnittstelle bereitgestellt, mit der er innerhalb
der Datenbank gemif} seinen Anforderungen navigieren kann. Da dieses Verfahren
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unabhéngig von Benutzer-Bewertungen ist, hat es keine Kaltstart-Probleme und kann
auch auf sich schnell &ndernde Benutzervorlieben reagieren. Dennoch miissen simtliche
Eigenschaften und Features der Artefakte durch einen Experten (objektiv) bestimmt und
in einer Datenbank abgelegt werden, bevor das Verfahren eingesetzt werden kann.

Um dieses Vorgehen besser verstehen zu konnen, wird es am Beispiel eines Restaurant-
Empfehlungssystems (vgl. Burke 2000) beschrieben: Auf einer Eingangsseite kann sich
ein Benutzer zu einem bekannten Restaurant ein dhnliches oder eines z.B. anhand
der Kriterien Kiiche (Italienisch, Spanisch, Franzosisch, ...), Preis und Atmosphire
heraussuchen. Darauthin wird er zu einem oder mehreren Vorschldgen geleitet. Direkt
unter jedem Vorschlag befinden sich die Navigationsbuttons , giinstiger”, ,teurer”,
,schoner”, , leiser” und , kreativer” mit deren Hilfe der Benutzer durch den Datenbestand
zu dem oder den dhnlichsten Restaurants mit dieser Eigenschaft navigieren kann. Dieser
Vorgang kann wiederholt werden, bis ein passendes Restaurant gefunden wurde.

3.8 Demographisches Filtern

Empfehlungssysteme dieses Typs versuchen, Benutzer abhingig von ihren personlichen
Eigenschaften zu klassifizieren und anhand der Klassen/Stereotypen Empfehlungen
zu berechnen (vgl. Burke 2002). Dieses Vorgehen basiert auf der Annahme, dass Per-
sonen mit gleichen Eigenschaften sehr wahrscheinlich gleiche Interessen haben. Die
Klassen/Eigenschaften werden vom Entwickler vorgegeben oder durch Clustering bzw.
Learning-Verfahren gewonnen. Zu den typischen Klassen gehoren Alter (,,jung”/, mitt-
leres Alter”/,alt”), Geschlecht, Wohnort (verschiedene Detailgrade: Staaten, Lander,
Stadte, ...), Schulbildung, Einkommen und Religionszugehorigkeit. Eine besondere
Schwierigkeit dieser Systeme liegt im Datenschutz bzw. der Notwendigkeit einer Erhe-
bung und Speicherung personlicher Daten, zu der nicht alle Menschen bereit sind.

a-Community-Raume (AC) (Nguyen u. a. 2007) sind eine dynamische Variante fiir demo-
graphische Filter, obwohl diese nicht explizit fiir diese Kategorie vorgestellt wurden,
sondern um einem Problem der kollaborativen Filter (vgl. Abschnitt 3.9 sowie ,New
User”-Problem in Abschnitt 3.10) mit ,,cold-user data” bzw. Benutzerprofil-Daten entge-
genzuwirken. Das a-Community-Modell-Framework gruppiert explizit Benutzer mit
gleichen Eigenschaften in sog. a-Communities beziiglich einer Ahnlichkeitseigenschaft a.
Nguyen u. a. fithrten die a-Community-Rdume als Partition der Benutzermenge ein,
jedoch sind paarweise disjunkte Gruppen nicht unbedingt notwendig. Speziell bei dyna-
mischen Gruppen, wie z. B. bei der Gruppe aller Nutzer mit Alter im Intervall Alter des
aktiven Benutzers £ x Jahre, ist diese Eigenschaft zu strikt.

Die Generierung von Empfehlungen erfolgt in drei Schritten mit der sog. ,Level of
Agreement”-Methode: Zuerst wird die a-Community, d. h. die Gruppe der Benutzer mit
der Ahnlichkeitseigenschaft &, bestimmt. Im zweiten Schritt wird fiir alle Artefakte, die
von mindestens fagreement (Z. B. tagreement = 0,25 = 25 %) der Benutzer in der Gruppe be-
wertet wurden, die Durchschnittsbewertung innerhalb der gesamten Gruppe bestimmt.
Davon werden schliefilich bis zu N Artefakte empfohlen, die im Schnitt mit mindestens
tmin. Bewertung Dewertet wurden.
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Es ist moglich, verschiedene a-Communities zu kombinieren: Nguyen u. a. schlugen
hier eine (gewichtete) Linearkombination der einzelnen vorhergesagten Bewertungen
verschiedener a-Communities fiir ein Artefakt vor. Damit konnen nutzerbasierte kollabo-
rative Filter ganz allgemein als eine einzige grofe a-Community mit « als Ubereinstim-
mung in den Bewertungen angesehen werden.

3.9 Kollaboratives Filtern

Das kollaborative Filtern (CF) setzt auf die kollektive Intelligenz der Benutzer eines Sys-
tems statt nur auf das Wissen tiber einen bzw. eines einzelnen. Vereinfacht gesagt werden
die Daten anderer Nutzer benutzt, um eine personalisierte Vorhersage bzw. Empfehlung
zu erstellen (unter Berticksichtigung der Bewertungen des aktiven Benutzers).

Erstmals wurde dieser Begriff von Goldberg u.a. (1992) in Zusammenhang mit dem
»Tapestry”-System verwendet. Das System ermoglichte es Benutzern, Dokumente (Use-
net-Fintrdge) als interessant bzw. nicht interessant zu bewerten und anderen Benutzern
anhand dieser Informationen Dokumente zu filtern. Jedoch erforderte das Filtern bzw.
das Erstellen der Filter (z. B. ,sortiere alle Beitrdge aus, die Person X auch ausgefiltert
hat”) viele manuelle Eingriffe.

Heutzutage wird der Begriff ,kollaboratives Filtern” in der Fachliteratur (Deshpan-
de u. Karypis 2004; Candillier u.a. 2007; Segaran 2008; Marmanis u. Babenko 2009)
meist synonym fiir ,nachbarschaftsbasierte kollaborative Filter” mit einem k-Nachste-
Nachbarn-Ansatz verwendet. Dieses Verstandnis wird im Folgenden adaptiert.

Nach Herlocker u.a. (1999) haben CF-basierte Systeme drei entscheidende Vorteile
gegeniiber inhaltsbasierten:

e Es kann mit Artefakten gearbeitet werden, deren Inhalt bzw. Eigenschaften sich
nicht (leicht) automatisch verarbeiten lassen (CF ist domdnenunabhéngig, es wer-
den nur Benutzer, Artefakte und Bewertungen benétigt).

o Die Fahigkeit, Artefakte nach Qualitdt, Geschmack und Vorlieben zu filtern sowie

e unerwartete, nicht offensichtliche Empfehlungen (z. B. fiir Artefakte, die sich ein
Benutzer sonst nicht angesehen hitte, aber interessant fiir ihn sind) zu berechnen.

3.9.1 Nutzerbasiertes Filtern

Das erste System unter der Flagge ,kollaborativer Filter”, das automatisch konkrete
Empfehlungen berechnet hat, wurde 1994 von Resnick u. a. sowie Konstan u. a. (1997)
vorgestellt: ,GroupLens”, ein System, das Usenet-Beitrage nachbarschaftsbasiert emp-
fehlen kann.

Beim nutzerbasierten kollaborativen Filtern werden dhnliche Benutzer gesucht, um
einem Benutzer Artefakte vorzuschlagen, die er selbst noch nicht bewertet und ein
dhnlicher Benutzer als gut bewertet hat. Dahinter verbirgt sich die Annahme, dass
Menschen mit dhnlichen Vorlieben Artefakte dhnlich bewerten bzw. Benutzer, die in
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der Vergangenheit Artefakte dhnlich bewertet haben, wahrscheinlich auch weiterhin
Artefakte dhnlich bewerten werden.

Im Allgemeinen besteht der Algorithmus aus vier Schritten (nach Herlocker u. a.
1999):

1. Gewichtung aller Benutzer in Abhéngigkeit von deren Ahnlichkeit zum aktuellen
Benutzer

2. Auswabhl einer Untermenge von Benutzern (Nachbarn, U’ C ), die fiir die Vor-
hersage herangezogen werden sollen (i. d. R. alle oder die k dhnlichsten Benutzer)

3. Normalisierung der Bewertungen und Berechnung der Vorhersagen aus einer ge-
wichteten Kombination der Bewertungen sowie Ahnlichkeiten der ausgewédhlten
Nachbarn

4. Auswahl der N Artefakte mit den besten vorhergesagten Bewertungen mit min-
destens fmin. Bewertung die der aktive Benutzer noch nicht bewertet hat

Wenn die Menge der dhnlichen Nachbarn U/’ bestimmt ist, berechnet sich eine Vorhersage
pu i fiir einen Benutzer u und ein Artefakt i wie folgt:

= Zu’eb{/ (ru’,i - ?u/)s(u, u/)

1
Pui =Tu+ o s(u,u’) e

mit 7, = ]
u

Z Ty

i€l

Es werden fiir alle dhnlichen Benutzer u’ € U’ die mit der Benutzerdhnlichkeit s(u, 1)
gewichteten Abweichungen von deren Durchschnittsbewertungen aufsummiert. Diese
Summe wird, nach einer Normalisierung mit einer Division durch die Summe aller
Benutzer-Ahnlichkeiten, zum Durchschnitt der Bewertungen des Benutzers u addiert,
was schliefllich die Vorhersage ergibt. Die Ahnlichkeiten kénnen mit einem beliebigen
Ahnlichkeitsmaf (vgl. Abschnitt 3.3) berechnet werden. Bei der Ahnlichkeitsberechnung
werden jedoch ausschliefSlich Artefakte betrachtet, die beide zu vergleichenden Benutzer
bereits bewertet haben. Durch die Verwendung der Durchschnittswerte bzw. der Ab-
weichungen davon sollen die Unterschiede verschieden strenger Benutzer ausgeglichen
bzw. an den aktuellen Nutzer angepasst werden.

Die Vorhersage entspricht einer Skalarmultiplikation #,s € R sowie der Addition
des Bewertungsdurchschnitts des aktiven Benutzers: Der auf Lange eins normalisierte
Vektor s = (s(u,u}),...,s(u,u;)) besteht aus den Ahnlichkeiten der k Benutzer zum
aktiven Nutzer und der Vektor ' = (r,,; — Fu, . .. Tl — 7, ) aus der Differenz der
Bewertungen zum Durchschnitt der Bewertungen der k Nachbarn fiir das Artefakt i.

Pui=Tu+7 T

Zur Berechnung von Empfehlungen miissen schliefilich alle m’ Artefakte bestimmt wer-
den, die der aktive Benutzer nicht, aber mindestens ein Nachbar bewertet hat. Fiir diese
werden dann Vorhersagen berechnet, um die Artefakte mit den hochsten vorhergesagten
Bewertungen zu empfehlen. Dies kann durch eine einfache Erweiterung auf Matrizen
erzielt werden, die simultan alle m’ Vorhersagen bestimmt:
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pi1,u 7y
: = : | +RT.§T

pim/,u ru

mit der k x m’ Matrix R/, die die Abweichungen von den Bewertungen der k Nachbarn
fiir die m’ Artefakte enthilt.

Wie man an den Berechnungsvorschriften leicht erkennen kann, miissen immer alle
Benutzer mit deren Bewertungen betrachtet werden, um die k dhnlichsten Benutzer
zu bestimmen (Komplexitit O(nm + nlogn)). Zudem miissen die k dhnlichsten Be-
nutzer fiir (fast) jede Empfehlung (mit einer Komplexitit von O (km) bzw. O (km') mit
m' < m fiir die Berechnung einer Empfehlung) bestimmt werden, da die Ahnlichkeiten
nicht sinnvoll tiber lingere Zeit zwischengespeichert werden konnen: Bewertet ein
beliebiger Benutzer ein Artefakt, kann sich die Ahnlichkeit verindern und eine zwi-
schengespeicherte Version wére nicht mehr aktuell. Daher wird dieses Verfahren auch
oft ,memory-based” genannt.

Dariiber hinaus liegen von einem Benutzer i. d. R. nur fiir einen (sehr) kleinen Teil der
Artefakte Bewertungen vor: Der Benutzervektor r, besteht aus tiberwiegend leeren
Komponenten bzw. null-Werten. Daraus ergibt sich das sog. ,Sparsity-Problem”. Fiir die
Berechnung der Ahnlichkeit zwischen zwei Benutzern ist es notwendig, dass sich deren
Daten iiberschneiden bzw. diese Benutzer gleiche Artefakte bewertet haben. Liegen
Uberschneidungen nur in wenigen oder gar keinen Komponenten vor, so kann sich dies
sehr negativ auf die Vorhersagen auswirken bzw. eine Vorhersage verhindern. Zudem
konnen mit dem reinen nutzerbasierten kollaborativen Filtern keine Abhédngigkeiten
zwischen den Artefakten abgebildet werden.

Um diese Probleme zu entschéarfen wurde ein Verfahren vorgeschlagen, dass auf der
Singuldrwertzerlegung (Singular Value Decomposition, SVD) basiert (Sarwar u. a. 2000b):
Dabei wird eine sehr diinn besetzte Matrix auf eine Matrix kleinerer Dimension, die
nicht so diinn besetzt ist, durch mehrere Matrixmultiplikationen und Entfernung kleiner
Singuldrwerte herunter gebrochen. Zudem , findet” dieses Verfahren versteckte Ab-
hédngigkeiten zwischen einzelnen Artefakten (Latent Semantic Indexing Technik). Es
hat sich jedoch gezeigt, dass dieses Verfahren schwer zu debuggen, aufwandig bzw.
langsam ist und nur fiir eine kleine Verbesserung des Ergebnisses sorgt (Tang u. a. 2005;
Schafer u. a. 2007).

Beispiel:

Gegeben ist die folgende Bewertungsmatrix R (Tabelle 3.3) fiir fiinf Benutzer (11, ..., us)
und vier Artefakte (i1, .. .,is). Dabei wurden von u; und uy4 nicht alle Artefakte bewertet
(i3 resp. ip fehlen). Es soll die Vorhersage fiir Benutzer u; und Artefakt iy berechnet
werden.

Zuerst miissen die Ahnlichkeiten der Benutzer u5, . . ., u5 mit 17 bestimmt werden. Da
die Berechnung mit der Pearson-Korrelation (vgl. Abschnitt 3.3.4) erfolgen soll, werden
die Durchschnittsbewertungen der einzelnen Benutzer benétigt (vgl. Tabelle 3.4).
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R 11 12 i3 14
up | 5 1 2 ?
up | 1 5 n/a 3
uz | 4 1 3 4
Uy 3 n/a 2 2
us | 4 4 3 3

Tabelle 3.3: Bewertungsmatrix

Fuy A 2,67
Py = 3
Py = 3
Fuy A 2,34
Fuy = 3,5

Tabelle 3.4: Bewertungsmittelwerte der Benutzer

Die Ergebnisse der Ahnlichkeitsberechnung sind in der folgenden Tabelle dargestellt
(Tabelle 3.5):

Tabelle 3.5: Ahnlichkeitsvektor

Der Wert von s(u1, uy) betrdgt rein rechnerisch —0,99. Da jedoch negative Ahnlichkei-
ten, wie in Abschnitt 3.3.1 angedeutet, nicht hilfreich sind, wird die Ahnlichkeit auf 0
gesetzt.

Fiir dieses Beispiel sollen lediglich die zwei ndchsten Nachbarn (k = 2) betrachtet
werden. Die Benutzer mit den zwei hochsten Ahnlichkeiten sind u3 und 1y (in dieser
Reihenfolge). Die Berechnung der Vorhersage lautet dann:

S(ull u3)(rus,i4 - 77“3) + 5<ulr u4)(ru4,i4 - 7“4)
s(uy, uz) + s(uq, us)
0,8609 - (4 —2,75) +0,8102 - (2 — 2,34)
0,8609 + 0, 8102

Puyjiy = Tu; +

=2,67+

~2,8

Damit ergibt sich in diesem sehr vereinfachten Beispiel eine Vorhersage von 2,8 fiir
Benutzer u; und Artefakt i4. In realen Umgebungen ist die Bewertungsmatrix i.d. R.
deutlich sparlicher besetzt.
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3.9.2 Elementbasiertes Filtern

Abhilfe fiir das Problem, Ahnlichkeiten nicht fiir lingere Zeit zwischenspeichern zu kon-
nen, schafft eine leicht verdnderte Herangehensweise: das element- bzw. modellbasierte
kollaborative Filtern (IB) (Sarwar u. a. 2001).

Statt der Berechnung der sich relativ oft &ndernden Ahnlichkeiten der Benutzer (Zeilen-
vektoren der Bewertungsmatrix) werden die Ahnlichkeiten zwischen den Artefakten
(Spaltenvektoren) berechnet. Diese konnen bereits im Voraus oder auch verteilt be-
rechnet (Zeitkomplexitiat O (nm?), Speicherkomplexitit O(mk)) und fiir eine lingere
Zeit zwischengespeichert werden. Zudem wird das bereits in Abschnitt 3.9.1 erwédhnte
,Sparsity-Problem” entschirft, da das Verfahren nicht auf Uberlappungen zwischen Be-
nutzern, sondern auf hdufiger vorkommenden Ijberlappungen bei Artefakten basiert.

Mochte man nun fiir einen aktiven Benutzer u eine Vorhersage treffen, sucht man die
dhnlichen Artefakte zu den Artefakten, die der aktive Benutzer u bereits bewertet hat
und bildet die gewichtete Summe der Bewertungen des Benutzers mit der Ahnlichkeit
der Artefakte (Komplexitit O(km) bzw. O(kb) mit b < m Anzahl der Bewertungen des
aktiven Benutzers). Fiir eine Empfehlung miissen hier nicht mehr alle Benutzer bzw.
Artefakte betrachtet werden — der Algorithmus skaliert besser.

Im Allgemeinen besteht der Algorithmus aus vier Schritten, wobei der erste Schritt nicht
fiir jede Empfehlung, sondern nur in regelméfligen Abstanden durchgefiihrt werden
muss:

1. Berechnung der Ahnlichkeiten der Artefakte

2. Auswahl einer Untermenge von Artefakten (Nachbarn, Z' C 7), die zu den durch
den aktiven Benutzer bewerteten dhnlich sind (i. d. R. alle oder die k dhnlichsten)

3. Normalisierung der Bewertungen und Berechnung der Vorhersagen aus einer
gewichteten Kombination der Bewertungen sowie Ahnlichkeiten der Artefakte
aus 7'

4. Auswahl der N Artefakte mit den besten vorhergesagten Bewertungen mit min-
destens #min, Bewertung

Eine Vorhersage p,,; fiir einen Benutzer u und ein Artefakt i berechnet sich wie folgt:

_ Zilezl S(i, i')ru/i
pu,l Zi’GI’ S(i, l/)

Die Linearkombination der Bewertungen wird mit einer Division durch die Summe
der Ahnlichkeiten normalisiert, damit sich die Vorhersage im gleichen Bereich wie alle
Bewertungen befindet. Dies entspricht einer Matrixmultiplikation mit der zeilenweise
normalisierten m x m Ahnlichkeitsmatrix S und dem 1 x m Bewertungsvektor 7, (nach
Deshpande u. Karypis 2004, S. 153, Algorithm 4.2):

p:S'ru/
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wobei im m x 1 Vorhersagevektor p nur Artefakte betrachtet werden miissen, die der
aktive Benutzer noch nicht bewertet hat.

Verglichen mit den nutzerbasierten Filtern hat sich das elementbasierte Filtern nicht
nur als effizienter erwiesen, sondern die Ergebnisse sind in verschiedenen Studien (vgl.
Sarwar u. a. 2001; Candillier u. a. 2007; Deshpande u. Karypis 2004) als vergleichbar oder
besser evaluiert worden.

Beispiel:

Gegeben ist die Bewertungsmatrix R aus Tabelle 3.3 (auf Seite 31) des vorherigen
Abschnitts. Es soll eine Empfehlung fiir den Benutzer u; bestimmt werden.

Zuerst miissen die Ahnlichkeiten der einzelnen Artefakte untereinander bestimmt wer-
den. Die Berechnung erfolgt mit der angepassten Cosinus-Korrelation (Abschnitt 3.3.6),
deren Ergebnisse in der folgenden Ahnlichkeitsmatrix S aufgefiihrt sind (Tabelle 3.6).
Negative Korrelationen werden, wie bereits erldutert, auf 0 gesetzt. Auf Grund der
Symmetrie gentigt es, lediglich die obere (bzw. untere) Dreiecksmatrix zu bestimmen.
Da neue Artefakte empfohlen werden sollen, ist die Berechnung bzw. Speicherung der
Selbstédhnlichkeiten (s(7,7) = 1 auf der Hauptdiagonalen) nicht notwendig.

S ‘ il 1n i3 i4
i1 |- 0 0 0,1896
ip | - - 03898 0
iz | - - - 0,5151
i | - - - -

Tabelle 3.6: Ahnlichkeitsmatrix

Da der Benutzer u; die Artefakte i;, i und i3 bewertet hat, aber nur i; und i3 zu iy
dhnlich sind, lautet die Formel zur Berechnung der Vorhersage wie folgt:

_ s(iy i)y +5(is, i)y, _ (0,1896-5) +(0,5151-2) o
Puis = 7750 ig) + s(isds)  0,1896+0,5151

Damit ergibt sich in diesem sehr vereinfachten Beispiel eine Empfehlung von Artefakt iy
mit einer Vorhersage von 2, 81 fiir Benutzer u;. Zuféllig stimmt dieser Wert in diesem
Beispiel mit der des UB-Ansatzes iiberein. Im Allgemeinen trifft dies nicht zu.

3.10 Aligemeine Probleme und LGsungsansatze

Im Folgenden werden Probleme von Empfehlungssystemen mit einigen Losungsvorschla-
gen beschrieben. Die meisten der angesprochenen Probleme beziehen sich vornehmlich
auf kollaborative Filter, treffen teilweise jedoch auch auf andere Verfahren zu (sofern
dies in den jeweiligen Abschnitten nicht ausgeschlossen wurde).
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3.10.1 Sparsity

Ein allgemeines Problem der kollaborativen Filter ist die Sparlichkeit der Bewertungs-
matrix, d. h. die Mehrzahl der Werte sind 0 oder nicht besetzt. Dies wirkt sich besonders
stark auf die nutzerbasierte Variante (vgl. Abschnitt 3.9.1) aus — die elementbasierte
kann mit diesem Problem etwas besser umgehen, jedoch nicht mit beliebig wenigen Be-
wertungen. Eine wichtige Kennzahl ist das Sparsity-Level der Daten, da die Qualitdt der

Empfehlungen stark davon abzuhédngen scheint (Sarwar u. a. 2001; Huang u. a. 2007): Fiir
nichtleere Eintrage __ 1_— nichtleere Eintrage

eine Bewertungsmatrix ist dieses definiert als 1 — ~Anzahl Eintrige. — o

Sind insgesamt nur wenige Bewertungen vorhanden und ist das Sparsity-Level nahe
an eins, kann versucht werden, eine Pseudo-Bewertungsmatrix aufzustellen, die ein
geringeres Sparsity-Level besitzt (aber dafiir etwas ungenauer wird). Hierfiir werden
i.d.R. doménenspezifische Eigenschaften ausgenutzt. Im Folgenden werden einige
Ansitze vorgestellt:

Zusammenfassen von Artefakten Gibt es strukturelle oder inhaltliche Zusammenhénge
zwischen den Artefakten, konnen diese dazu genutzt werden, die Dimension der
Bewertungsmatrix zu reduzieren: Beziehen sich mehrere Artefakte auf das gleiche
Thema oder sind sie auf eine andere Art und Weise eng verwandyt, ist es moglich,
diese Artefakte zu einer Gruppe bzw. einem Cluster zusammenzufassen. Li u. Kim
(2003) beschreiben ein Verfahren, in dem erst Ahnlichkeiten zwischen Artefakten
berechnet (vgl. Abschnitt 3.6) und schliefilich sehr dhnliche Artefakte gleichen
Clustern zugeordnet werden. Die Bewertungen der Cluster konnen dabei tiber
alle in der Gruppe enthaltenen Artefakte (z. B. nach der Ahnlichkeit) gewichtet
oder ungewichtet gemittelt werden. Durch dieses Vorgehen kann die Anzahl der
Artefakte im Empfehlungssystem auf die Anzahl der eindeutigen Gruppen, die
wiederum oftmals besser gefiillte Bewertungsvektoren besitzen, reduziert wer-
den. Eine dhnliche Methode ergibt sich, falls Artefakte in einem Baum verwaltet
werden, bei denen die hauptsdchlichen Informationen in den Blittern zu finden
und die {ibergeordneten Knoten lediglich Ubersichtsseiten sind. Dann bietet es
sich an, die inneren Knoten als ,natiirliche” Cluster und die Ubersichtsseiten bei
Empfehlungen zu nutzen. Dadurch wird es den Benutzern ermoglicht, die fiir
sie interessanten Artikel innerhalb des Clusters (schnell) zu finden (der Google
PageRank (Page u. a. 1999) priorisiert aus diesem Grund ebenfalls Ubersichtssei-
ten). Der Nachteil ist natiirlich, dass (ohne Durchfithrung weiterer Schritte) nur
noch Empfehlungen fiir die einzelnen Gruppen statt auf der Ebene der einzelnen
Artefakte berechnet werden konnen.

Filterbots Sarwar u.a. (1998) sowie Park u. a. (2006) entwickelten sog. naive Filterbots:
Agenten/Programme, die automatisiert (alle) Artefakte nach gewissen Kriterien
bewerten, also inhaltsbasierte Informationen in den kollaborativen Filter inte-
grieren. Filterbots fiir nutzerbasiertes kollaboratives Filtern wurden im Bereich
Usenet von Sarwar u. a. vorgeschlagen. Dabei handelte es sich um sehr einfache
Agenten, die Bewertungen abhidngig von der Lange bzw. der Anzahl der Schreib-
fehler von Usenet-Beitridgen vergeben. Dadurch werden Uberlappungen in den
Bewertungsvektoren der Benutzer geschaffen. Park u. a. haben das Konzept auch
auf elementbasierte Systeme iibertragen, bei denen die Filterbots lediglich fiir die
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Vergroferung der Nachbarschaft sorgen. Dadurch ist es moglich, explizit Ahnlich-
keiten auch zwischen Artefakten (z. B. Elemente aus Buch- oder DVD-Reihen) in
kollaborative Filter zu integrieren. Allgemein sind Filterbots einfach zu implemen-
tieren und auszufiihren. Bereits einfache Varianten konnen einen signifikanten
Einfluss auf die Empfehlungsqualitdt haben (Konstan u. a. 1998). Es muss jedoch
darauf geachtet werden, dass nicht zu viele Filterbots eingesetzt oder die Filter-
botbewertungen in der Ahnlichkeitsberechnung anders gewichtet werden, da
sonst Benutzerbewertungen im Verhiltnis immer weniger in die Ahnlichkeiten
eingehen.

Boosting Anstatt durch automatisierte Bewertungen oder das Zusammenfassen von
Artefakten das Sparsity-Level zu verringern, wird beim Boosting versucht, {iber
einen anderen Algorithmus aus den bestehenden Bewertungen eines Nutzers neue
zu generieren. Melville u. a. (2002) schlugen das ,,content-boosting” vor: Dabei
werden mit Hilfe eines inhaltsbasierten Vorgehens (vgl. Abschnitt 3.6) Bewertun-
gen vorhergesagt und in eine Pseudo-Bewertungsmatrix eingefiigt. Dieser Ansatz
macht sich den Nachteil der inhaltsbasierten Filter zunutze, dass diese vornehm-
lich identische Artefakte empfehlen. Dadurch wird das Sparsity-Level gesenkt
und ermdglicht, die Qualitit der Empfehlungen zu steigern. Eine weitere Boosting-
Methode, die bisher nicht in der Literatur gefunden wurde, ist das Boosting mittels
nutzerbasiertem kollaborativen Filtern fiir einen elementbasierten Filter (oder vice
versa). Auf diese Weise, speziell in Kombination mit demographischen Daten
(z. B. Alter oder Geschlecht der Benutzer als Bewertung von Pseudo-Artefakten,
die fiir Uberlappungen sorgen; vgl. Vozalis u. Margaritis (2004)), konnten die
Vorteile von nutzerbasierten und elementbasierten Filtern theoretisch kombiniert
werden: Es lieflen sich das nutzerbasierte Filtern in die Modellbildung verlagern,
demographische Informationen sowie Zusammenhénge zwischen Artefakten bei
Empfehlungen nutzen und das Sparsity-Level verringern.

3.10.2 Cold-Start-Probleme

Dartiber hinaus existieren die ,,cold-start”- bzw. Kaltstart-Probleme (Schafer u. a. 2007;
Middleton u. a. 2002). Dies sind spezielle Situationen, in denen keine oder nur wenige
Daten verfiigbar sind (das im vorherigen Abschnitt angesprochene Sparsity-Problem ist
allgemeiner zu verstehen). Kaltstartprobleme konnen in drei unterschiedlichen Auspra-
gungen auftreten:

New System/New Community Hierbei handelt es sich um das gravierendste Kaltstart-
problem: Ein neues Empfehlungssystem wird aufgebaut; aber ohne bzw. mit sehr
wenigen Bewertungen konnen keine oder nur unterdurchschnittlich gute Voraus-
sagen berechnet und Empfehlungen abgegeben werden. Dieser Umstand kann zu
einem , Teufelskreis” fiihren, da die Benutzer nicht von den Bewertungen profi-
tieren und deshalb keine (expliziten) Bewertungen abgeben oder die Benutzung
des Systems einstellen. Damit Empfehlungen ein gutes Niveau erreichen, ist eine
kritische Masse an Daten erforderlich (Maltz u. Ehrlich 1995). Diesem Problem
kann entgegengetreten werden, indem externe Bewertungen zugefiihrt werden
oder zundchst Bewertungen (z. B. implizit oder nur von einer kleinen Teilmenge
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der Benutzer) gesammelt werden und das Empfehlungssystem spéter (fiir alle
Nutzer) dazu geschaltet wird.

New User Das , New User”-Problem ist ein Spezialfall des ,New Community“-Problems,
bei dem im Allgemeinen genug Daten vorhanden sind, aber fiir einen (neuen)
Benutzer keine oder nur sehr wenige Daten vorliegen — es also nicht moglich ist,
fur diesen speziellen Benutzer (gute) Empfehlungen zu berechnen. Beim nutzer-
basierten Vorgehen tritt dieses Problem z. B. auf, falls es keine Uberlappungen
mit anderen Nutzern gibt. Rashid u. a. (2002) schlugen vor, einen neuen Benut-
zer ausgewdhlte Artefakte bewerten zu lassen, so dass ein grofstmoglicher Infor-
mationsgewinn fiir das Profil des Nutzers entsteht, um so eine Grundlage fiir gute
Empfehlungen zu schaffen. Auch Filterbots konnen automatisiert viele Artefakte
bewerten und so fiir Benutzer, die bisher sehr wenige Artefakte bewertet haben,
Uberlappungen erzeugen. Eine weitere Moglichkeit besteht darin, unpersonali-
siertes durchschnittsbasiertes Filtern (vgl. Abschnitt 3.5) einzusetzen oder weitere
Daten (z. B. demographische, vgl. Abschnitt 3.8) mit in den Empfehlungsalgorith-
mus einfliefsen zu lassen.

New Item Ein weiterer Spezialfall des ,New Community“-Problems ist das ,New
Item”-Problem. Es tritt jedes Mal auf, sobald ein neues Artefakt hinzugefiigt wird.
In diesem Moment besitzt es noch keine Bewertungen und kann folglich (speziell
bei CF-Verfahren) nicht empfohlen werden. In Systemen, in denen hiufig neue
Artefakte eingestellt werden und die Aktualitdt nicht lange gewéhrleistet ist, z. B.
auf einem Nachrichtenportal, kann dies kritisch sein. In anderen Systemen, in
denen die Artefakte auch iiber andere Wege gefunden werden konnen, besteht die
Moglichkeit, dass diese nach und nach bewertet werden. Ebenso konnen Filter-
bots in diesem Kontext eingesetzt werden, da durch sie auch fiir neue Artefakte
Bewertungen vergeben werden konnen. Weitere Losungsmoglichkeiten bestehen
in der Nutzung von Daten inhaltlicher Natur (vgl. Abschnitt 3.6) oder Benutzer
zuféllig unbewertete Artefakte bewerten zu lassen.

3.10.3 Transparenz-, Blackbox- bzw. Vertrauens-Problem

Das Blackbox-Problem beschreibt die fehlende Transparenz des Empfehlungsprozesses —
unabhéngig von der Qualitdt der Empfehlungen. Im Gegensatz zu Empfehlungen durch
Bekannte ist es Benutzern nicht moglich, das Ergebnis zu hinterfragen und die Griinde
bzw. Intentionen zu erfahren. Das kann Benutzer daran hindern, das System richtig zu
verstehen und optimal einzusetzen oder , Fehler” zu melden. Da dies zudem zu einem
Vertrauens- oder Zufriedenheitsverlust in das System fithren kann, ist dieses Problem
Gegenstand aktueller Forschung (Sinha u. Swearingen 2002; Tintarev u. Masthoff 2007).
Ergebnisse zeigen, dass die Prasentation der Erklarungen eine entscheidende Rolle spielt,
Benutzer aber auch durch zu viele Informationen leicht iiberfordert werden kénnen
(Herlocker u. a. 2000).

Zusitzlich kénnen durch mangelnde Transparenz im Empfehlungsprozess bosartige

Benutzer Empfehlungen fiir andere Nutzer manipulieren, indem sie z. B. bei einem
Produkt-Bewertungsportal versuchen, die Produkte ihrer eigenen Firma besser und
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die anderen Firmen schlechter erscheinen zu lassen. UB-Verfahren bieten grofiere An-
griffsflachen fiir Manipulationen als IB-Verfahren, aber insgesamt sind neue bzw. wenig
bewertete Artefakte besonders anfillig (Schafer u. a. 2007).

3.10.4 Datenschutz und Privatsphare

Empfehlungssysteme basieren i. d. R. auf sehr detaillierten Profilen, um ihrer Aufgabe,
der Berechnung von personalisierten Empfehlungen, nachzukommen. Eine Faustregel
lautet: Je mehr ein Empfehlungssystem tiber eine Person weif3, desto bessere Empfeh-
lungen kann es generieren. Diese Profile sind zudem meist an einer zentralen Stelle
gespeichert, damit das ES einfach darauf zugreifen kann. Speziell bei demographischen
Filtern sind neben den Interessen, die durch Bewertungen reprasentiert werden, zu-
sitzlich noch personliche Daten vorhanden. Uberall, wo personliche Daten bzw. Profile
vorliegen, konnen diese prinzipiell ausgenutzt bzw. nicht im Sinne der Benutzer verar-
beitet werden. Die Benutzer miissen also darauf vertrauen, dass die Daten ausschliefslich
fir die angegebenen Zwecke benutzt werden. Daher ist es wichtig, Datenschutzricht-
linien zu etablieren und diese Daten besonders zu schiitzen bzw. so weit wie moglich zu
anonymisieren.

3.10.5 Fehlende Diversifikation

Mangelnde Diversifikation bedeutet ,fehlende Vielfalt” und kann als ,,Uberspeziali-
sierung” verstanden werden. Das Problem betrifft speziell CB-Verfahren, die ziemlich oft
nur identische Artefakte empfehlen, aber auch andere Verfahren (wie CF) sind anfillig,
sehr homogene bzw. dhnliche Artefakte zu empfehlen, die nicht mehr ,,iiberraschend”
sind (McNee u. a. 2006). ES fokussieren sich i. d. R. darauf, bei Empfehlungen die Arte-
fakte mit den besten bzw. sichersten vorhergesagten Bewertungen vorzuschlagen. Es
konnte in mehreren Studien gezeigt werden, dass die Benutzerzufriedenheit nicht immer
mit einer hohen Vorhersagegenauigkeit korreliert (McNee u. a. 2002; Ziegler u. a. 2005).
Im CF-Bereich kann sich das Problem auf mehreren Ebenen manifestieren:

Hat ein aktiver Benutzer viele dhnliche Benutzer, von denen die meisten den Themenbe-
reich A gut finden, aber zahlenmiflig weniger dhnliche Benutzer, die zu Themenbereich
B tendieren, so konnen CF (speziell UB-Verfahren) dazu neigen, vornehmlich Arte-
fakte aus dem Themenbereich A zu empfehlen, obwohl fiir den aktiven Benutzer beide
Themenbereiche gleich interessant sind.

Auch das IB-Verfahren ist nicht gegen Uberspezialisierung immun. Meist wird ein
TOP-N-Ranking als Empfehlungsliste generiert. Dabei kann es vorkommen, dass von
diesen N empfohlenen Artefakten fiir den aktiven Benutzer alle N Artefakte aus der
gleichen Reihe (z. B. Star Wars) stammen (vgl. Boim u. a. 2011). Selbst wenn der Benutzer
diese Reihe mag, konnte eine grofiere Vielfalt bei der Empfehlung wiinschenswert sein:
Nur ein Artefakt stammt aus der Star Wars-Reihe und daneben werden auch andere
dhnliche Artefakte, wie z. B. Star Trek oder E.T., vorgeschlagen, um einen breiteren
Uberblick zu erméglichen.

Erste Ansédtze versuchen, Attribute (z. B. Genre, Schauspieler, ...) der Artefakte bzw.
existierende Strukturen fiir eine Themendiversifikation (Ziegler u. a. 2005) zu nutzen
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oder gehen einen etwas anderen Weg und optimieren die Benutzerschnittstelle (Boim
u.a. 2011, Empfehlungen werden zweistufig angezeigt: auf der obersten Ebene die
Reihen. Erst wenn man diese anklickt, werden die einzelnen zugehorigen Artefakte
angezeigt).

3.11 Zusammenfassung

Bei den in diesem Kapitel angesprochenen Verfahren handelt es sich jeweils um deren
Reinformen. Abbildung 3.3 zeigt zur Ubersicht noch einmal die Datenquellen der vorge-
stellten Verfahren (links Datenquellen, die vom aktiven Benutzer unabhingig sind; rechts
die abhdngigen). Es lassen sich leicht die nicht personalisierten Verfahren erkennen, da
diese auf nur einer einzigen benutzerunabhidngigen Datenquelle basieren.

Dominen- /[ Manuelle Filter ]
wissen 5 Yy -
Wissensbasierte Filter }< enutzer-ivunsche
und Anfragen
Artefakt-
datenbank \[ Inhaltsbasierte Filter
3 3 B Benutzer-
Durchschnittsbasierte Filter ]
Bewertungen
B rt -
ewe u.ngs Kollaborative Filter /
matrix
Demographische
Demographische Filter H g p
Informationen

Abbildung 3.3: Ubersicht der Datenquellen aller vorgestellten Filterverfahren®

Es wurden allgemeine und charakteristische Starken, mogliche Probleme sowie Losungs-
ansdtze der einzelnen Verfahren angesprochen, die bei einem FEinsatz in einer (kleinen)
Community von Interesse sein konnen. Tabelle 3.7 zeigt diese Probleme und Stirken
nochmals zusammengefasst. Probleme bzgl. Transparenz betreffen alle Verfahren (auch
beim manuellen Filtern sind die Griinde fiir eine Empfehlung nicht unbedingt klar
erkennbar).

Kollaborative Filter bzw. darauf aufbauende ES werden aktuell als Stand der Technik
angesehen. Es existieren zwar sehr viele Ahnlichkeitsmafe, jedoch gibt es keine allge-
meine Empfehlung, welches Mafi man in einem bestimmten Kontext einsetzen sollte
(Segaran 2008). Fiir jeden Anwendungsfall muss eine Auswahl mit Fingerspitzengefiihl
getroffen werden.

Die Verfahren werden jedoch selten in ihrer Reinform eingesetzt: Die , besten” Empfeh-
lungssysteme sind Kombinationen aus unterschiedlichen Verfahren, um jeweils deren
charakteristische Vorteile zu nutzen und Schwachen auszugleichen (Burke 2002; Sega-
ran 2008). Diese Systeme werden als hybrid bezeichnet. Einen guten Uberblick iiber

5nach Burke 2007, Fig. 12.1 auf S. 379

38



3.11. ZUSAMMENFASSUNG

mogliche Kombinationen sowie eine Taxonomie fiir hybride Empfehlungssysteme ist
bei Burke (2002) zu finden.

Zu Beginn der Untersuchungen von Empfehlungssystemen standen Verfahren und
Genauigkeitsverbesserungen im Mittelpunkt. Aktuell werden in der Forschung vor-
nehmlich die sog. kontext-beachtenden (,,context-aware”) Filter und Erweiterungen fiir
Diversifikation untersucht. Bei kontext-beachtenden Filtern (Woerndl u. a. 2007) handelt
es sich um dynamische Verfahren, die z.B. abhdngig vom aktuellen Aufenthaltsort
unterschiedliche Empfehlungen generieren und vereinfacht als orthogonal zu den in

diesem Kapitel vorgestellten Verfahren angesehen werden koénnen.

Verfahren

Probleme

Starken

Manuelle Filter

hoher personeller Aufwand;
keine oder nur begrenzte Per-
sonalisierung

Unabhiéngigkeit von Bewer-
tungen, textbasierte Empfeh-
lungen

Wissensbasierte keine automatischen Empfeh- | Unabhdngigkeit von Bewer-
Filter lungen, Bestimmung der Ei- | tungen

genschaften notwendig
Inhaltsbasierte evtl. aufwandige, einheitliche | nicht anféllig fiir , New Item*-
Filter Annotationen notwendig, re- | Kaltstartproblem

lativ statische Empfehlungen

nahezu identischer Artefakte,

Diversifikation
Durchschnitts- nicht personalisiert, ,New | Empfehlungen fiir Benutzer

basierte Filter

Community”- und ,New
Item”-Kaltstartproblem,
Diversifikation

mit keinen oder wenigen Be-
wertungen moglich

Kollaborative Sparsity- sowie alle Kaltstart- | Cross-Category-

Filter probleme, Diversifikation Empfehlungen
Demographische | Datenschutz, Diversifikation | nicht anféllig fiir ,New User”-
Filter Kaltstartproblem

Tabelle 3.7: Ubersicht iiber Probleme und Stérken aller vorgestellten Filterverfahren
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4 Hybrider Empfehlungssystem-Prototyp
fiir Mobile2Learn

In diesem Kapitel wird exemplarisch die Anforderungsanalyse und Architektur eines
Empfehlungssystems fiir eine kleine Online-Community mit regionalem Bezug am
Beispiel von Mobile2Learn (vgl. Abschnitt 2.3.2) erldutert, so dass das Vorgehen auch
auf Empfehlungssysteme anderer Communities iibertragen werden kann. Die Anfor-
derungen werden zusammen mit den Entwurfsentscheidungen vorgestellt, da dies
den Prozess, die Auswahl der Losungsoptionen sowie die Entstehung des allgemeinen
Ansatzes am besten widerspiegelt.

4.1 Anforderungen und Entwurfsentscheidungen

Genauso unterschiedlich wie einzelne Online-Communities (vgl. Abschnitt 2.3) sind
auch die Anforderungen an Empfehlungssysteme, die in diesem Kontext eingesetzt
werden sollen. Fiir den Prototyp legt die Mobile2Learn.de Online-Community einen
entscheidenden Teil der Anforderungen mit fest. Das ES soll insgesamt fiir eine ver-
besserte Personalisierung fiir die Mitglieder der Plattform sorgen und moglichst gut auf
die Interessen der einzelnen Benutzer eingehen.

Die Kernanforderung an das ES ist das sinnvolle, interessenabhéngige Empfehlen von
Artefakten (Bildungsinhalte, Spielideen und Galerien) an die Mitglieder der Commu-
nity (Aufgabe ,Find Good Items” aus Abschnitt 3.1 mit moglichst personalisierten
Verfahren).

Speziell fiir die stark strukturierten Spielideen (durch Anforderungen an z. B. Alter der
Kinder, Aufbau der Beschreibung und Art der Spiele) eignen sich wissensbasierte Filter
(vgl. Abschnitt 3.7), in denen Eltern schnell passende Spiele finden oder empfohlen
bekommen kénnen. Jedoch wurde dieses Verfahren fiir den Prototyp nicht ausgewaihlt,
da es fiir die spezielle Zielgruppe besonders wichtig ist, dass Empfehlungen ohne
Aufwand fiir den Benutzer automatisch generiert werden. Dartiber hinaus wére dies
nur eine partielle Losung, die sich nur auf eine bestimmte Doméne (wie die Spiele)
anwenden liefse.

Alle anderen Verfahren (aufier dem manuellen Filter) basieren auf Bewertungen der
Artefakte durch die Benutzer. Im Kontext von Mobile2Learn waren jedoch nur sehr
wenige explizite Bewertungen (60 bei 151 Artefakten und 175 Benutzern zum Zeitpunkt
der Anforderungsanalyse) vorhanden, so dass keines der personalisierten Verfahren
ohne weitere Ergdnzungen eingesetzt werden kann (nicht einmal durch Zusammenlegen
der Artefakte zu Artefaktgruppen oder Boosting). Webbasierte Online-Communities
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konnen auf eine Vielzahl von mdoglichen Eingabedaten fiir Empfehlungsalgorithmen
zurtickgreifen, um daraus z. B. implizite Bewertungen zu generieren:

e Benutzerprofil (in unterschiedlich detaillierten Auspragungen)

o Referrer (Verweisende Seiten oder Zugriff tiber Lesezeichen)

o Weiterempfehlungen von Artefakten durch Benutzer

e Meta-Daten oder Strukturen der Artefakte

e Anzahl der Abrufe einzelner Artefakte

e Lese- bzw. Verweildauer

o Kategorien oder Tags (Schliisselworter)

o Informationen tiber (Teilnahmen an) Prasenzveranstaltungen (sofern vorhanden)

o Angeklickte Empfehlungen

Diese Liste erhebt keinen Anspruch auf Vollstandigkeit, soll aber einen Uberblick tiber
mogliche und in Betracht gezogene Datenquellen geben.

Zum Zeitpunkt der Anforderungsanalyse betrug das Sparsity-Level fiir die expliziten
Bewertungen 1 — % =0,9977 = 99,77 % (175 Benutzer und 151 Artefakte). Durch
die Hinzunahme impliziter Bewertungen, basierend auf Lesedauern der Artikel bzw.
Verweildauer auf den zugehorigen Seiten, konnte dieser Wert auf 1 — 17151% =0,9456 =
94,56 % verringert werden, damit es iiberhaupt moglich wird, (sinnvolle) Empfehlungen
zu generieren. Referrer und Weiterempfehlungen haben sich im Mobile2Learn-Kontext
nicht angeboten, da sich aus beiden auf Grund weniger Daten keine verldsslichen
Informationen ableiten lieSen. Schafer u.a. (1999) sowie Sollenborn u. Funk (2002)
schlugen vor, aus dem Klickverhalten der Benutzer auf Empfehlung weitere implizite
Bewertungen herzuleiten und die nicht angeklickten Empfehlungen, die dem Benutzer
wahrscheinlich nicht genug gefallen haben, leicht abzuwerten. Dieser Vorschlag wird
nicht umgesetzt, da ein Benutzer bereits durch die TOP-N-Darstellung ein Ranking (wie
bei einer Suchmaschine) annimmt, somit die hinteren Empfehlungen seltener angeklickt
werden und bei jeder TOP-N-Empfehlung bestraft wiirden (vgl. Herlocker u. a. 2004).

Ein rein inhaltsbasierter Filter (Abschnitt 3.6) wére zwar in der Lage, automatisch
Empfehlungen zu berechnen, weist jedoch Einschrankungen in der Anwendbarkeit auf:
Da Mitgliedern auch Galerien empfohlen werden sollen, miissten neben den Galerien
auch die Artikel (aufwandig) mit Meta-Daten bzw. Attributen annotiert werden, damit
Ahnlichkeiten iibergreifend berechnet werden kénnen. Zudem haben inhaltsbasierte
Filter das Problem, dass sie oft nur Artefakte empfehlen, die identisch oder sehr dhnlich
zu den Artefakten sind, die der Benutzer bereits gut bewertet hat. Auf Grund der
starkeren Struktur der Spiele verschirft sich das gerade genannte Problem ohne die
Verwendung besonderer Stopp-Wort-Listen.

Da sich kollaborative Filter im Gegensatz zu demographischen Filtern sehr gut an die
Vorlieben eines Benutzers anpassen konnen, von keinen doménenspezifischen Daten
abhdngen und besonderer Wert auf unerwartete bzw. Cross-Category-Empfehlungen
gelegt wird, stehen diese im Fokus. Das System soll jedoch auch Empfehlungen fiir
hinzukommende Artefakte und fiir Benutzer generieren konnen, die sich neu registriert
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bzw. bisher keine oder nur sehr wenige Artefakte bewertet haben. Zum Zeitpunkt der
Anforderungsanalyse gehorten fast 50 % der Mobile2Learn-Community dieser Gruppe
an (siehe Abbildung 4.1). Das bedeutet, dass der Algorithmus die , cold-start“-Probleme
tir ,New Item” sowie ,New User” (vgl. Abschnitt 3.10) bewaltigen muss.

= 20 Artikel
gelesen (viel)
14%

< 5 Artikel
gelesen (wenig)
47%

5 bis 20 Artikel
gelesen (mittel)
39%

Abbildung 4.1: Artikel-Leseverhalten der Mobile2Learn-Benutzer

Ein Losungsvorschlag fiir das ,,New User“-Kaltstartproblem ist, dem neuen Benutzer
eine Auswahl von Artefakten zur Bewertung zu geben, um damit schnell ein persén-
liches Profil aufzubauen. Jedoch ist diese Methode fiir die Zielgruppe nicht addquat,
da von den Benutzern erst eine zusétzliche Arbeit verrichtet werden muss, bevor Emp-
fehlungen generiert werden konnen. Da Benutzer bei der Registrierung Wohnort, Alter,
Geschlecht und Kinder angeben miissen bzw. konnen, liegt es nahe, diese Daten zu nut-
zen. Somit fiel die Wahl auf demographische Filter (x-Communities, vgl. Abschnitt 3.8)
als Ergdnzung zum kollaborativen Filter. Die Annahme dafiir ist, dass Personen mit
gleichen Eigenschaften dhnliche Interessen haben: Eltern, die in landlichen Gegenden
wohnen, haben z. B. gleiche Interessen fiir Bildungsthemen bzw. Spiele, die sich mit
der Natur beschéftigen, im Unterschied zu Eltern, die in eher stidtischen Gebieten
wohnen und damit z. B. Spielplatz-Spiele bevorzugen. Gleiches gilt fiir unterschiedliche
Altersstrukturen der Eltern und Kinder: Junge Eltern haben sicherlich andere Anfor-
derungen an (z. B. Bewegungs-)Spiele als Grofieltern. Familien mit Kindern im Alter
von zwei Jahren haben andere Anforderungen an Spiele oder Artikel als Familien mit
sechsjahrigen Kindern. Neben diesen klassischen Daten fiir demographische Filter exis-
tieren bei Mobile2Learn, als regionaler Community mit Prasenzveranstaltungen, weitere
charakterisierende Informationen iiber die Mitglieder, die mit in den Empfehlungspro-
zess einbezogen werden konnen: Eltern, die gleiche Veranstaltungen besucht haben,
bilden eine eigene Klasse und haben vermutlich dhnliche Interessen an den behandelten
Themen.

Das ,New Item“-Problem ist im Kontext von Mobile2Learn nicht kritisch, da neue Arti-
kel tiber die Startseite bzw. tiber Kampagnen speziell angekiindigt werden und auch
keinem Aktualitdtsverlust unterliegen. Jedoch soll dieses Problem iiber die Nutzung
struktureller Informationen weiter abgemildert werden (vgl. Ganesan u. a. 2003). Die
Wahl fiel auf Filterbots (vgl. Abschnitt 3.10.1), da diese eine Losung fiir verschiedene
Teilprobleme darstellen: Sie konnen Abhingigkeiten zwischen Artefakten (Ndhe im
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redaktionellen Artikelbaum, Artefakte in den gleichen Kategorien und Zusammenhénge
zwischen verschiedenen Artefakttypen, z. B. Galerien und Artikeln, die zu einer gleichen
Veranstaltungsreihe gehoren) in den kollaborativen Filter integrieren und gleichzeitig
das ,,New Item”-Problem abschwichen. Die Kombination des UB- und IB-Verfahrens
kann nicht eingesetzt werden, da die Pseudobewertungen fiir Kinder und Prasenzveran-
staltungsbesuche nicht atomar sind (Eltern konnen mehrere Kinder haben und mehrere
Prasenzveranstaltungen besuchen).

Automatische Empfehlungen sollen auch fiir Benutzer moglich sein, tiber die der Online-
Plattform fast keine Informationen vorliegen. Durchschnittsbasierte Filter bieten diese
Moglichkeit.

Neben den Filtern, die auf Bewertungen basieren, konnen Empfehlungen auch auf
anderen Annahmen und Daten beruhen:

e Mitglieder ohne Abruf eines einzigen Artikels haben vielleicht die Ubersicht noch
nicht gefunden.

o Benutzer, die bisher keine einzige Prasenzveranstaltung besucht haben, fehlt evtl.
die Information, dass regelmaf3ig Veranstaltungen angeboten werden.

e Benutzer, die eine Prasenzveranstaltung besucht haben, sind vermutlich (stark)
daran interessiert, sich die Bilder im Nachhinein anzusehen bzw. sich auf Bildern
wiederzuerkennen oder die Themen online nachzulesen.

¢ In Kiirze stattfindende Termine konnen gezielt Mitgliedern empfohlen werden,
die in der Nahe wohnen oder bereits an einem Veranstaltungsort waren, da sie
vermutlich eher an diesen Prasenzveranstaltungen teilnehmen werden.

Da es sich hier um die Kombination unterschiedlicher Ansitze und Methoden handelt,
wird der Prototyp als hybrid bezeichnet. Die genaue Funktionsweise des ES wird im
nédchsten Abschnitt erldutert. Allgemein handelt es sich um einen Ansatz, der iiber
mehrere Stufen versucht, moglichst personalisierte Empfehlungen unter dem Einsatz
vieler doménen-spezifischer Daten und Annahmen zu generieren.

Dartiber hinaus ist es entscheidend, wie den Benutzern die Ergebnisse prasentiert wer-
den. Die Verbreitung von Empfehlungen ist tiber verschiedene Kanédle moglich (Webseite,
SMS, E-Mail), hierbei ist vorgesehen, hauptsdchlich TOP-N-Rankings einzusetzen. Da
auf den Artefaktseiten im unteren Bereich bereits viel Platz fiir die Weiterempfehlungs-,
Bewertungs- und Kommentarfunktionen belegt wird, sollen dort im Prototyp keine
,Ahnlichen Artikel” angezeigt werden. Die genaue Umsetzung und weitere Details
folgen im Abschnitt 4.4.

4.2 Architektur- und Algorithmusbeschreibung

Die Gesamtarchitektur ist in Abbildung 4.2 dargestellt. An zentraler Position befindet
sich der Kern des Empfehlungssystems. Dieser greift dabei auf die Bewertungen, Benut-
zerprofile und Korrelationen bzw. Ahnlichkeiten der Artefakte zuriick und verwaltet sie.
Bewertungen stammen von den Benutzern und Filterbots des Systems. Abhidngig davon
werden fiir Benutzer Empfehlungen moglichst personalisiert generiert.
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Abbildung 4.2: Gesamtarchitektur des hybriden Empfehlungssystems!

Aus architektonischer Sicht besteht das Empfehlungssystem aus zwei aufeinander auf-
bauenden Komponenten. Die erste Komponente ist fiir vorbereitende Schritte und
die Modellbildung des elementbasierten kollaborativen Filters zustiandig. Die zwei-
te Komponente berechnet schliefilich die konkreten Empfehlungen fiir einen aktiven
Benutzer.

4.2.1 Vorbereitende Schritte und Modellbildung

Die Modellbildung verlduft in vier Schritten (vgl. Abbildung 4.3): Im ersten Schritt wird
die Verweildauer-Analyse mitsamt Normalisierung durchgefiihrt. Der zweite Schritt
besteht aus der Transformation der normalisierten Verweildauern in Bewertungen. Im
dritten Schritt werden die Filterbots ausgefiihrt. Der letzte Schritt berechnet schliefdlich
das Modell (Ahnlichkeitsmatrix der Artefakte) fiir den elementbasierten kollaborativen
Filter.

Fiir die Vorbereitung der Verweildauer-Analyse (vgl. Abbildung 4.4) aller angebotenen
Artikel, die auf den Log-Files des HTTP-Servers basiert, wird eine Tabelle fiir eine
Abbildung der Uniform Ressource Locator (URL) auf die internen Artikel-IDs aufgebaut.
Diese wird benétigt, um die Artikel unter den abgerufenen Ressourcen zu erkennen und
zuordnen zu kénnen.

Die Verweildauer-Analyse wird ausschliefSlich fiir Artikel durchgefiihrt — nicht fiir
die Foto-Galerien. Bei den Fotos hat sich bei Testldufen gezeigt, dass sich implizite

Tnach Sarwar u. a. 1998, Fig. 1
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Abbildung 4.3: Vorgehen bei der Mo-  Abbildung 4.4: Aktivitat: Verweildauer-
dellbildung Analyse durchfiihren

Bewertungen nicht sinnvoll aus der Betrachtungsdauer von Bildern generieren lassen.
Ein Grund dafiir ist, dass gleiche Bilder iiber mehrere URLs (unterschiedliche Views)
abrufbar sind und Bilder in der Dia-Show automatisch nach einem festen Zeitintervall
(standardmafsig zehn Sekunden) gewechselt werden.

Verweildauern wurden von Morita u. Shinoda (1994) sowie Konstan u. a. (1997) unab-
hiangig von den Artikellangen betrachtet. Morita u. Shinoda (1994) haben sogar nachge-
wiesen, dass die Verweildauern in ihrem Kontext unabhdngig von der Artikelldnge sind.
Dies scheint in diesem Umfeld nicht zu stimmen, da die Artikel nicht homogen genug
sind: Ohne eine Normalisierung der Verweildauern mit der Artikelldinge werden ldngere
Artikel (z. B. Erziehungstipps) deutlich bevorzugt vorgeschlagen. Daher wird eine Nor-
malisierung der Verweildauern mit der Anzahl der Worter eines Artikels durchgefiihrt
(die Anzahl der Worter korreliert mit der Lange eines Artikels). Zur Bestimmung der
Anzahl der Worter werden alle Artikel normalisiert, d. h. HyperText Markup Langua-
ge (HTML)-Elemente, -Kommentare, Steuerzeichen sowie Satzzeichen entfernt, und
dann die Anzahl der verbliebenen Worter gezahlt. Da diese Informationen lediglich fiir
die Normalisierung der Verweildauern benétigt werden, kann auf aufwandige NLP-
Verfahren, wie Stemming und Entfernung von Stop-Wortern, verzichtet werden. Bevor
die Ermittlung der Verweildauern beginnt, wird die Anzahl der Worter fiir alle Artikel
berechnet und zwischengespeichert.

Die Bestimmung der Verweildauern selbst basiert auf einer sequentiellen Analyse der
Zugriffslog-Datei des Web-Servers. Jede Anfrage an den Webserver erzeugt eine eigene
Zeile mit der folgenden Struktur (Combined Log Format? des Apache HTTP-Servers):

Zhttp:/ /httpd.apache.org/docs /2.2/logs html#accesslog, abgerufen am 20. August 2011
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{IP-Adresse} {RFC 1413 Identit&t} {Benutzername} {Zeitstempel des Zugriffs}
"{HTTP-Methode} {Ressource} HTTP/{HTTP-Version}" {HTTP-Antwort-Code}
{DateigroBe} {Referrer} {User-Agent}

Beispiel fiir einen Log-Eintrag:

139.174.242.81 - sstrickroth [20/Feb/2011:17:38:28 +0100]
"GET /bildungsinhalte.html HTTP/1.1" 200 6037 "http://www.mobile2learn.de/"
"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 5.1; de; rv:1.9.2.13) Gecko/20101203 Firefox/3.6.13"

Interessant fiir die Ermittlung einer Verweildauer sind der Benutzername, der Zeit-
stempel des Zugriffs und die angeforderte Ressource. Da HTTP zustandslos ist, miissen
zusammenhingende Anfragen, Sitzung genannt, meist aufwandig ermittelt werden. Da
die Verweildauern jeweils fiir einen bekannten Benutzer berechnet werden sollen, ist die
Sitzungserkennung einfacher und der Benutzername zusammen mit dem Zeitstempel
des Zugritfs ausreichend. Fiir die Ermittlung der Verweildauer eines Artikels wird die
Zeit von der Abfrage bis zum Aufruf einer weiteren Seite (z. B. weiterer Artikel, Galerie
oder Log-out) innerhalb einer Sitzung betrachtet; alle anderen Zugriffe, ausgelost durch
Asynchronous JavaScript and XML (AJAX) oder Anfragen auf z. B. Bilder, Cascading
Style Sheets (CSS)- und JavaScript-Dateien, werden ignoriert. Handelt es sich bei ei-
nem Artikel um die letzte Anfrage einer Sitzung, so kann die Verweildauer fiir diesen
Artikel (auf diese Weise) nicht bestimmt werden. Ermittelt wird jeweils die maximale
Verweildauer eines Benutzers pro Artikel, da Artikel i. d. R. nur einmal komplett gelesen
werden und somit z. B. ein Mittelwert verschiedener Verweildauern eines Artikels nicht
sinnvoll ist. Fiir eine Sitzung wurde ein Timeout von 30 Minuten festgelegt, wobei fiir die
Betrachtung eines Artikels eine Untergrenze von drei Sekunden sowie eine Obergrenze
von zehn Minuten festgelegt wurde, um das Rauschen in den Daten zu verringern (vgl.
Abschnitt 3.2). Neben den festen Grenzen fiir die Beriicksichtigung von Verweildauern
wurde ein dynamisches nutzerabhdngiges Limit implementiert: Nach dem Bestimmen
der Verweildauern und einer Normalisierung (Division durch die Anzahl der Worter in
einem Artikel) wird fiir jeden Benutzer die Populationsstandardabweichung bestimmt.
Es werden im Folgenden nur Daten beriicksichtigt, die nicht mehr als die doppelte
Standardabweichung vom Durchschnitt abweichen, um Ausreifler zu entfernen. Da die
impliziten Verweildauern auf die gleiche fiinfstufige Bewertungsskala wie die expliziten
Bewertungen transformiert werden miissen, reicht es nicht aus, eine bindre Wertung
,lange gelesen”/, nur kurz gelesen” bzw. ,gefallt”/,gefdllt nicht” zu benutzen. Statt-
dessen wird erneut die Populationsstandardabweichung der Bewertungen eines Nutzers
zugrunde gelegt, um die normalisierten Verweildauern auf die Bewertungsskala zu
transformieren (vgl. Tabelle 4.1 fiir die Transformationsbeschreibung):

Bewertung Intervall der normalisierten Verweildauern um den Mittelwert

1 (—o0; —1,640]
2 (—1,640; —0]
3 (—0;0)

4 [0;1,640)

5 [1, 6407 o)

Tabelle 4.1: Transformationsvorschrift der normalisierten Verweildauern auf die
Bewertungsskala
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Abbildung 4.5: Wahrscheinlichkeitsdichte mit Bewertungssegmenten und relativer
Segmentgrofie

Durch diese Transformation (vgl. Tabelle 4.1) wird bei einer Normalverteilung der Daten
erreicht, dass ca. 68 % der normalisierten Verweildauern mit 3, jeweils ca. 5% mit 1
bzw. 5 und die restlichen ca. 22 % der Verweildauern mit 2 bzw. 4 bewertet werden (vgl.
Abbildung 4.5). Dies entspricht der Annahme, dass Artikel, die besonders lange gelesen
werden, eine hohe Bewertung, Artikel, die nur sehr kurz gelesen bzw. abgebrochen
wurden, eine niedrige Bewertung und der Grofiteil der Artikel, die durchschnittlich
lange gelesen werden, eine Bewertung von 3 erhalten.

Hu u. a. (2008) nutzten lediglich nicht-negative implizite Bewertungen (negativ im Sinne
von schlechten Bewertungen). Dies wurde damit begriindet, dass man aus den Daten,
talls jemand eine TV-Serie nicht gesehen hat, kein negatives Feedback erhilt, sondern
nur hergeleitet werden kann, was ein Benutzer wahrscheinlich mag. Im vorliegenden
Prototyp werden aus den Daten auch negative implizite Bewertungen generiert und
fir die Empfehlungen verwendet, da in diesem Kontext sehr wohl Aussagen tiiber
Ablehnung erkennbar sind, wenn die maximale Verweildauer einer Seite sehr gering ist:
Interessiert einen Benutzer ein Artikel nicht, so wird er sehr wahrscheinlich nie bis zum
Ende gelesen, sondern friithzeitig ,weggeklickt”. Zudem wirkten sich ausschliefslich
nicht negativ implizite Bewertungen tiberméfig bekréaftigend auf einzelne Artefakte
(speziell die Erziehungstipps) bei Empfehlungen aus, so dass diese {iberproportional oft
empfohlen wurden (bzw. die Empfehlungen in den Testldufen unnatiirlich wirkten).

Damit die potentiell unsicheren impliziten Bewertungen nicht gleichberechtigt mit
den expliziten Bewertungen der Benutzer in die Berechnungen eingehen, werden die
impliziten mit dem Faktor 0, 85 abgewertet.

Danach werden die Filterbots (vgl. Abschnitt 3.10.1) ausgefiihrt, um die Bewertungen
basierend auf dem Inhaltsbaum bzw. den Kategorien zu berechnen. Damit werden
strukturelle Informationen in den kollaborativen Filter integriert. Bei elementbasierten
Filtern sorgen die Filterbots lediglich fiir eine Vergrofierung der Nachbarschaft (der
dhnlichen Artikel), daher sind die konkreten Bewertungen, die die Filterbots vergeben,
unerheblich und kénnen willkiirlich gewahlt werden (Park u. a. 2006).
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Abbildung 4.6: Generalisierter (Artikel-)Baum

Fiir den (Artikel-)Baum in Abbildung 4.6 werden vier Filterbots benotigt, die jeweils
einen Teilbaum mit einer Tiefensuche traversieren und als eigenstandige Pseudo-Benut-
zer Bewertungen fiir die Knoten/Artefakte abgeben. In jedem Teilbaum mit mindestens
einem Kind wird eine neue Tiefensuche gestartet, die allen Kindknoten die Bewertung 5
gibt. Der erste Filterbot traversiert den im Knoten a beginnenden Teilbaum und bewertet
alle Kindknoten. Bei den Knoten b und e werden zwei neue Filterbots erzeugt, die analog
vorgehen — ebenso fiir den Knoten h. Insgesamt ergeben sich folgende Bewertungsvek-
toren fiir die Artefakte/Knoten (fiir die Lesbarkeit transponiert):
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Tabelle 4.2: Filterbotbewertungen: Bewertungsvektoren der Artefakte ,,a” bis ,,j*

Durch dieses Schema ist sichergestellt, dass thematisch verwandte Artikel (also des
gleichen Teilbaums) eine hohere Ahnlichkeit haben (z.B. s(ry, 7.) = 1) als un- bzw. weni-
ger verwandte (z.B. s(r,, ;) = s(rq,1;) = 0. Die anderen Ahnlichkeiten sind abhangig
von der Berechnungsart und vom Ahnlichkeitsmaf; inspiriert durch Ganesan u.a. 2003,
Abschnitt 3.1). Auf analoge Weise vergeben weitere Filterbots, je ein Filterbot pro Kate-
gorie bzw. Veranstaltungsreihe, Bewertungen fiir Artefakte, die zur gleichen Kategorie
(,,Spiele”, ,Spiele 0-3”, ,Spiele 4-6”, , Erziehungstipps”, ...) oder Reihe gehoren.

Im Fall des IB-Vorgehens kann es hier bei genauerer Betrachtung zu einem Problem
kommen: Angelehnt an den Vorschlag von Ganesan u. a. sollten z. B. folgende Ahnlich-
keiten bei Abwesenheit weiterer Bewertungen gelten (mit der angepassten Cosinus-
Korrelation): s(ry,7.) = % und s(rq, 1) = s(¥a,7e) = % Jedoch werden nur Komponenten
der jeweils zwei zu vergleichenden Bewertungsvektoren betrachtet, die in beiden Vek-
toren besetzt sind. Folglich gilt: s(ry, .) = s(rq, 1) = s(7a,7.) = 1. Daher wurden zwei
weitere Implementierungen getestet und evaluiert, die die Ahnlichkeiten der Filterbot-
Bewertungen separat behandeln. Genaueres zu den anderen beiden Varianten folgt im
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Abschnitt 4.5.2, da sie nicht im Prototyp eingesetzt werden. Der problematische Fall
tritt auf Grund der Verwendung der Verweildauern nur sehr kurz bzw. eher selten
auf. Zudem gehen die Strukturinformationen tiber die Anzahl der Komponenten aller
Filterbotbewertungen mit gleichem Wert im Verhiltnis zu anderen Bewertungen mit in
die Ahnlichkeit ein.

Im letzten Schritt wird schlieflich die Ahnlichkeitsmatrix der Artefakte ermittelt. Da nur
sehr wenige Bewertungen fiir einzelne Bilder vorliegen, werden diese durch Berechnung
des arithmetischen Mittels fiir die entsprechende Galerie, die allein nicht bewertet und
als Ubersichtsseite angesehen werden kann, zusammengefasst. Fiir die Berechnung der
Ahnlichkeitsmatrix wird auf die angepasste Cosinus-Korrelation zuriickgegriffen (vgl.
Abschnitt 3.3.6). Es werden ausschlielich Ahnlichkeiten von mindestens 1% (s(-, ) >
0,01) gespeichert.

In der Fachliteratur gibt es keine Anmerkungen zum Umgang mit Bewertungsvektoren
der Lange eins. Vermutlich ist dies darin begriindet, dass derartige Vektoren bei grofsen
Systemen fast nicht vorkommen. Bei kleinen Online-Communities treten diese jedoch
haufiger auf. Vektoren der Linge eins haben bei verschiedenen Ahnlichkeitsmafien
(vgl. Abschnitt 3.3) unterschiedliche Auswirkungen: Bei der Pearson-Korrelation haben
sie eine Ahnlichkeit von 0 und bei den cosinus-basierten Ahnlichkeitsmafien immer
eine Ahnlichkeit von 1. Im Abschnitt 4.5.2 wurden die beiden Moglichkeiten, Bewer-
tungsvektoren der Lange eins einzubeziehen bzw. zu ignorieren, evaluiert: Der Prototyp
beinhaltet Ahnlichkeiten von Artefakten, die auf Bewertungsvektoren der Lange eins
basieren, da diese im vorliegenden Kontext besser geeignet sind.

Damit das Modell und die impliziten Bewertungen stets in einem aktuellen Zustand
vorliegen, muss die Modellbildung regelméfiig durchgefiihrt werden. Im Prototyp wird
das Modell taglich aktualisiert.

4.2.2 Berechnung von Empfehlungen

Der allgemeine Ansatz fiir die Generierung von Empfehlungen besteht darin, verschie-
dene Stufen der Reihe nach zu durchlaufen (vgl. Abbildung 4.7), deren Personalisie-
rungsgrade abnehmen: Jede Stufe generiert Empfehlungen inkl. berechneter Bewertung
und fiigt diese zu einer Kandidatenliste hinzu. Sind nach einer Stufe weniger als fiinf
Kandidaten in der Liste vorhanden, so wird die nichste Stufe durchlaufen. Jede Stufe
tiigt ausschliefSlich Artefakte als Kandidaten hinzu, die vom aktiven Benutzer bis zur
Empfehlungsgenerierung noch nicht abgerufen wurden.

Enthilt die Kandidatenliste mehr als fiinf Eintrdge bzw. wurden alle Stufen durchlaufen,
erfolgt die finale Berechnung der Empfehlungsliste, die schliefslich als ,, TOP-5-Ranking”,
also als geordnete Liste mit maximal fiinf Eintrdgen als Empfehlungen, angesehen wer-
den kann. Wie bei vielen ES tiblich (Marmanis u. Babenko 2009), wird der Schwellenwert
tmin. Bewertung flir den Einzug in die Kandidatenliste sowie das finale Ranking in etwa auf
die Mitte der Bewertungsskala (% -5 & 3 = tmin. Bewertung) festgelegt, so dass einem Be-
nutzer ausschliefSlich Artefakte empfohlen werden, die ihm mindestens durchschnittlich
gut gefallen.
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/activity HybridRecommender J

!

Regelbasierte Empfehlungen
berechnen I'|1

| Kandidatenliste ‘

( Kollaboratives filtern )

| Kandidatenliste ‘

[Eintrdge >=5

Final gewichtenH Em pfehlungsliste Ie@

[Eintrage < 5]
Alpha-Communities
berechnen |“|1

| Kandidatenliste ‘

[Eintrage >=5

[Eintrage < 5]

Beste
Durchschnittsbewertungen

berechnen

| Kandidatenliste }_1

Abbildung 4.7: Architektur des hybriden Empfehlungssystems
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/activity Regelbasierte Empfehlung ) N
a [Préasenzveranstaltungen besucht] [ein zug. Album nicht abgerufen]
- ]/
um empfehlen
< ( Alb pfehl )
% [keine Artikel der zug. Reihe abgerufen]
I l
% {_ (Enleitungéartikel der
K Reihe empfehlen
[(Veranstaltung in Zunkunft geplant) und
(Benutzer war schon einmal am Veranstaltungsort
% oder Entfernung < 7 km)] \( Veranstaltung/Reihe
’k empfehlen
< [Benutzer aus LK Goslar] \( Terminseite
’k empfehlen
2 [Ubersichtsseite noch nicht besucht] \(Artikel-ﬂbersichtsseite
empfehlen
<
Kandidatenliste
®
- J

Abbildung 4.8: Aktivitiat: Regelbasierte Empfehlungen berechnen

52



4.2. ARCHITEKTUR- UND ALGORITHMUSBESCHREIBUNG

Die erste Stufe, regelbasierte Empfehlungen, bestimmt Empfehlungen anhand fest vor-
definierter Regeln (vgl. Abbildung 4.8). Diese Stufe ist in drei Abschnitte unterteilt, die
einzeln ab- und hinzuschaltbar sind: Empfehlungen abhéngig von besuchten Prasenz-
veranstaltungen, fiir kommende Veranstaltungen und zur Steigerung der Ubersicht iiber
alle Inhalte.

Hat der aktive Benutzer eine Prasenzveranstaltung besucht und sich das zugehorige
Galerie-Album nicht angesehen oder keinen Artikel aus dieser Reihe gelesen, so wird
das Album bzw. der Einleitungsartikel der Reihe in die Kandidatenliste eingefiigt. Diese
Regel wurde implementiert, da Besucher, die eine Veranstaltung besucht haben, wahr-
scheinlich ein hoheres Interesse haben werden, diese Artikel abzurufen bzw. sich die
Bilder, auf denen sie selbst abgebildet sein konnten, anzusehen. Die Bewertung p ergibt
sich aus der Zeit wie lange die Veranstaltung zuriick liegt (exponentielle Abnahme,
p =5-exp () mit der Halbwertszeit h und dem Alter t in Tagen), so dass diese Emp-
fehlungen lediglich eine begrenzte Zeit angezeigt werden. Die Halbwertszeit h wurde
auf 810 Tage festgelegt. Dadurch ist fiir den Prototyp sichergestellt, dass Artefakte von be-
suchten Veranstaltungen innerhalb der letzten 413 Tage (5 - exp (%) = tmin. Bewertung =
3 = t &~ 413) noch in der TOP-5-Empfehlung auftauchen konnen.

Abhingig von Wohn- und Veranstaltungsort bzw. bereits besuchten Veranstaltungsorten
werden dem aktiven Benutzer Empfehlungen fiir kommende Veranstaltungen gegeben.
Wohnt der aktive Benutzer weniger als 7km (durchschnittliche Entfernung der an
einer Prasenzveranstaltung teilnehmenden Mitglieder, plus Varianz gemittelt {iber alle
Prasenzveranstaltungen) vom Ort einer geplanten Veranstaltung entfernt oder war
er bereits an einem Veranstaltungsort, so wird eine Empfehlung fiir diese Reihe mit
dem Text ,Mobile2Learn-Veranstaltung zum Thema X ab dem x.y.z (wieder) in Ihrer
Néhe” mit einer Bewertung von 5 in die Kandidatenliste eingeftigt. Abhéngig davon,
ob der Benutzer an einem Veranstaltungsort schon einmal war, wird das Wort ,,wieder”
eingefiigt.

Uberlegungen, Veranstaltungen auch {iiber einen kollaborativen Ansatz zu empfehlen,
scheiterten an einer mangelnden Struktur: Die Veranstaltungsreihen beschéftigen sich
mit wechselnden, nicht aufeinander aufbauenden Themen und werden nur ein einziges
Mal angeboten. Bei den Veranstaltungen verhilt es sich dhnlich. Diese finden innerhalb
einer Reihe in kurzen Abstdnden hintereinander und zudem noch an wechselnden
Orten statt. Des Weiteren ist es nicht moglich, tiber inhaltliche Vorlieben einzelne Reihen
bzw. Veranstaltungen zu empfehlen, da die Inhalte der einzelnen Reihen erst nach de-
ren Abschluss iiber die Online-Plattform verfiigbar gemacht werden. Das Belegen der
einzelnen Veranstaltungsreihen mit Keywords sowie die Verwendung eines inhaltsba-
sierten Filters wurde nach Riickfrage mit dem Projektpartner ausgeschlossen. Es wurde
als zu aufwandig angesehen, einheitliche und pragnante Schliisselworter zu vergeben.
Werden die Schliisselworter nicht mit grofiter Sorgfalt zugeordnet, kann es bei den
dhnlichen Themen zu grofien (im Falle zu dhnlicher Keywords) bzw. zu wenigen (im
Falle uneinheitlicher Keywords) Uberlappungen der Schliisselworter fithren.

Hat der aktive Benutzer noch keinen einzigen Artikel gelesen, so wird ihm die redak-
tionell zusammengestellte Ubersicht iiber alle Bildungsinhalte mit einer Bewertung
von 5 vorgeschlagen, so dass er sich einfach eine Ubersicht iiber alle Bildungsinhalte
verschaffen kann. Gleiches gilt fiir die Terminseite, wobei diese nur angezeigt wird,
sofern der aktive Benutzer keine direkten Terminempfehlungen erhalten hat.
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factivity Alpha-Communities berechnen ) )
%Q [Benutzer ist Partner] \( Alpha-Com munity
’Uﬁr Partner bestimmen
. )
B t hat Kind Alter und
% [Benutzer hat Kinder] Geschlechter
bestimmen
y
/Alpha-Comm unity 4
% basierend auf
Kinderdaten
bestimmen )
Alpha-Community fiir Besucher
gleicher Veranstaltungen
bestimmen
Alpha-Community fiir Benutzer
"gleichen" Alters bestimmen
Alpha-Community fiir Benutzer
"gleichen Wohnorts" bestimmen
< J
‘ Kandidatenliste
& J

Abbildung 4.9: Aktivitit: x-Communities berechnen
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Die zweite Stufe versucht, fiir den aktiven Benutzer eine Empfehlung mittels kolla-
borativem Filter (elementbasiert) zu berechnen. Dabei wird keine Beschrankung der
Nachbarschaftsgrofie (d. h. es gilt k = m) vorgenommen, die oftmals bei grofseren Sys-
temen Anwendung findet, um die Laufzeit zu verbessern, ohne die Qualitdt merklich
zu beeinflussen. Bei einem System mit ca. 160 Artefakten ist dies nicht notig. Zudem
wird keine direkte Mindestanzahl von Bewertungen vom aktiven Benutzer voraus-
gesetzt, sondern auf eine Signifikanzgewichtung gesetzt (Herlocker u.a. 1999; viele
Systeme, wie MovieLens?, setzen voraus, dass der aktive Benutzer mindestens eine
gewisse Anzahl Bewertungen (fiinfzehn bei MovieLens) vorgenommen hat, bevor tiber-
haupt Empfehlungen generiert werden. So wird vermieden, dass Empfehlungen auf
zu liickenhaften Benutzerprofilen basieren). Signifikanzgewichtung bedeutet, dass in
der Vorhersage-Berechnungsvorschrift (vgl. Abschnitt 3.9.2) eine Gewichtung abhédngig
von der Anzahl der dhnlichen Artefakte vorgenommen wird: Der Gewichtungsfaktor
devalue berechnet sich wie folgt: Gibt es in der Nachbarschaft 7’ des Artefakts i weniger
als devalue Artefakte, so wird die Vorhersage mit dem Faktor #a/l‘ue abgewertet. Durch
eine entsprechende Wahl von devalue (> maximal mdgliche Bewertung) kann indirekt

eine Mindestanzahl von Bewertungen des aktiven Benutzers etabliert werden.

Sofern die Kandidatenliste weniger als fiinf Eintrdge enthalt, wird versucht iiber a-
Communities (vgl. Abschnitt 3.8) personalisierte Empfehlungen zu berechnen. Dabei
wird zwischen Netzwerkpartnern und Eltern unterschieden (vgl. Abbildung 4.9). Netz-
werkpartner haben ihre eigene a-Community, fiir Eltern werden mehrere a-Communities
fiir eine Empfehlung herangezogen: Hat ein aktiver Benutzer Kinder im Profil angegeben,
so wird das minimale und maximale Alter der Kinder bestimmt und eine x-Community
tir Eltern mit Kindern im gleichen Intervall berechnet. Sofern alle Kinder das gleiche
Geschlecht haben, wird auch hierauf eine a-Community berechnet. Fiir alle ,normalen”
Benutzer werden noch drei weitere a-Communities herangezogen: Benutzer, die die
gleichen Prasenzveranstaltungen besucht haben, etwa gleich alt sind (Intervall von 6
Jahren um das Alter des aktiven Benutzers) und nicht weiter als 7 km voneinander
entfernt wohnen.

Sollte die Kandidatenliste weiterhin weniger als fiinf Eintrage enthalten, wird schliefs-
lich auf das unpersonalisierte durchschnittsbasierte Empfehlen (vgl. Abschnitt 3.5) auf
Artefakten mit mindestens neun Bewertungen (agreement) zuriickgegriffen.

Das finale Ranking fasst schliefilich die Eintrdge der Kandidatenliste zusammen. Es
ist moglich, dass ein Artefakt (Artikel, Galerie Album, ...) von mehreren Stufen als
Kandidat vorgeschlagen wird. Das finale Ranking bestimmt mittels einer Linearkombi-
nation aus Gewichtungsfaktoren und den berechneten Bewertungen jedes Artefakts
die finale Bewertung, die schliefilich die Prioritit bzw. Position im TOP-5-Ranking
festlegt. Damit fallt dieses ES, geméaf; der Taxonomie von Burke (2002), in die Kategorie
,gewichtet”. Damit den einzelnen Stufen unterschiedliches Gewicht entsprechend des
Personalisierungsgrades gegeben werden kann, ist folgender Schritt notwendig: Die
Empfehlungen des kollaborativen Filterns haben hohere Wertigkeit (1,1) als die der
a-Communities (1,05) und diese wiederum als die Empfehlungen der durchschnittlich
am besten bewerteten Artefakte (1):

3 Online-Filmempfehlungssystem http://www.movielens.umn.edu, Konstan u. a. (1998)
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pi = 1/ 1- Pi kollaborativ + 1/ 05 - Pi a-communities + Pi durchschnittsbasiert

Da ein Grofsteil der Artikel fiir eine bestimmte Altersgruppe der Kinder vorgesehen ist,
wird dartiber hinaus versucht, die Kandidatenliste weiter zu personalisieren, selbst wenn
der aktive Benutzer keine Angaben zu Kindern im Profil hinterlegt hat: Dazu werden die
Artikel betrachtet, die der aktive Benutzer bisher gelesen hat; sind dies mehr als drei und
hat er mehr als 75 % der altersabhdngigen Artikel fiir die Kategorie ,bis 3 Jahre” gelesen,
werden Artikel der Kategorie ,4 bis 6 Jahre” abgewertet. Analog wird dies fiir den
komplementéren Fall durchgefiihrt. Beinhaltet das Profil des aktiven Benutzers Angaben
zu Kindern, werden diese mit dem genannten Verfahren kombiniert, so dass auch auf
Veranderungen reagiert werden kann, falls ein Benutzer ein weiteres Kind bekommt
und dies nicht im Profil hinterlegt. Eine Auf- oder Abwertung von Artefakten, die einer
Veranstaltungsreihe zugeordnet sind, die der aktive Benutzer besucht bzw. nicht besucht
hat, erfolgt explizit nicht, da Eltern auch auf neue oder weitere fiir sie interessante Inhalte
hingewiesen werden sollen. Die Mobile2]learn.de-Nutzungsstatistik zeigt, dass Eltern
nicht ausschliefslich Artikel von besuchten bzw. nicht besuchten Prasenzveranstaltungen
lesen (jeweils ca. 40 % der Prasenzveranstaltungsbesucher mit Online-Zugang haben
mindestens einen Artikel aus einer besuchten bzw. nicht besuchten Reihe gelesen; jeweils
ca. 16 % haben ausschliefilich Artikel aus einer besuchten bzw. nicht besuchten Reihe
abgerufen).

Lernen Alte Kinder Naturerleben - Kinderohren hdren

mit allen  Kinderlieder fardern mit Bauemhof - Kinderminder
Veranstaltungsort Sinnen neu entdecken  Musik erzahlen

g # @ # @ # @ # @ #

Kindergarten
Pusteblume, Darnten, 342 3 327 2 500 1 500 1 n/a n/a
Liebenburg
Kindergarten Ohlhof, 395 3 300 4 500 1 wa na nia n/a
Goslar
Al el 337 2 3.00 1 nfa nfa nfa nia nia nia
Goslar
Kita Lilliputt, Goslar i 5 313 5 nfa nla 300 1 nia n/a
S e B 367 1 n/a n/a nfa nfa nfa n/a n/a n/a
Seesen
Mensa TU Clausthal, . . . , f
Clausthal-Zellerfeld 30 4 3.29 3 nla nla 3.00 1 nia nia
Ev. Kita "Zum q ‘
Frankenberge', Goslar 326 2 400 1 300 1 nfa n/a nia nla
Kath Kiga St Jacobi, 343 3 350 3 500 1 nwa ma n/a nla
Goslar
Bauemhof Broihan, 311 8 332 7 380 4 433 3 nia n/a
Vienenburg
Reiterhof Wetzel, 333 5 300 4 na na 500 1 nia n/a
Liebenburg-Damten
Clausthal, Clausthal- ; . ¢
Zellerfeld 308 4 3.20 2 nfa nfa 3.00 1 n/a n/a
Waldkindergarten, 305 1 267 1 300 1 400 2 n/a n/a
Lutter am Barenberge
Steinbergspielplatz, 304 2 275 2 500 1 500 1 n/a nia
Goslar

Abbildung 4.10: Ubersicht der Besucher-Interessen je Veranstaltungsort
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Es liegt nahe, nicht nur den Nutzern Artefakte zu empfehlen, sondern auch ,Emp-
fehlungen” in Gestalt eines Informationssystems iiber Orte und Veranstaltungsreihen
bereitzustellen. Kindergarten besitzen hiufig unterschiedliche Schwerpunkte, wie z. B.
ein Waldkindergarten oder ein musikalischen Kindergarten im Landkreis Goslar. Es
ist leicht vorstellbar, dass verschiedene Veranstaltungsreihen/Themen an diesen Orten
unterschiedlich beliebt sind. Abbildung 4.10 zeigt die Ausgabe zu Beginn der Evaluation.
Dabei sind fiir alle bisherigen Veranstaltungsorte sowie Veranstaltungsreihen die Anzahl
sowie Durchschnittsbewertungen aller mit den Veranstaltungsreihen assoziierten Artikel
aufgefiihrt, wobei lediglich die Bewertungen der Mitglieder, die eine Veranstaltung an
diesem Ort besucht haben, beriicksichtigt werden. Fiir jeden Ort wird die am besten
bewertete Themenreihe mit mindestens drei Bewertungen farblich hervorgehoben. Arti-
kel fiir die Veranstaltungsreihe , Kinderohren horen — Kindermiinder erzdhlen” waren
zu diesem Zeitpunkt noch nicht auf der Online-Plattform verfiigbar, daher werden alle
Werte mit ,not available” (n/a) gekennzeichnet.

4.3 Implementation

Die Online-Plattform Mobile2Learn.de setzt auf dem Zikula*-Framework (hervorgegan-
gen aus PostNuke) auf. Dabei handelt es sich um ein in PHP® geschriebenes Open-Source
(GNU GPLS Version 2) Web-Application-Framework, das auf der Web-Variante Model
View Controller (MVC) Modell 2 des MVC-Musters (vgl. Lahres u. Rayman 2006, Ka-
pitel 8.2) basiert, einen Kern fiir allgemeine Webanwendungen mitbringt und in das
neue Funktionalitdten in Form von einzelnen Modulen eingebunden werden kénnen.
Der Kern enthilt eine Benutzer-, Gruppen- sowie Rechteverwaltung, eine allgemeine
Suchfunktion, die Moglichkeit verschiedene Themes/Layouts zu definieren und diverse
Schnittstellen, die fiir die Entwicklung und Nutzung von Modulen erforderlich sind
(Datenbankabstraktion mittels Object Relational Mapping (ORM) und Data Access Ob-
jects (DAQOs), HTML-Formular-Validierungs-Application Programming Interface (API),
Sitzungsmanagement, Mehrsprachigkeit, usw.). Das Framework kann durch das Einbin-
den von Modulen mit Content-Management- (Content Management System (CMS) fiir
Artikel, Galerien) und Community-Funktionen (Profil-Management, Forum, internes
Nachrichtensystem, Newsletter, Bewertungs- und Kommentarfunktionen) ausgestat-
tet werden. Das Framework ermoglicht, dass die einzelnen Module {iiber definierte
Schnittstellen miteinander interagieren kdnnen, so dass z. B. die Suchfunktion auch die
Artefakte der einzelnen Module beriicksichtigen kann oder Artikel des CMS-Moduls
kommentiert werden kdnnen.

Das Empfehlungssystem wurde als eigenstandiges Modul entwickelt und greift auf das
bestehende Bewertungs- und Profilmanagementmodul zuriick. Genauso kann es auch
von anderen Modulen (z. B. CMS, Newsletter) genutzt werden, um Empfehlungen dort
einzubinden.

Bei der Implementation wurde stets viel Wert auf Erweiterbarkeit gelegt, so dass sich
weitere Artefakte anderer Module leicht einbinden und somit auch empfehlen lassen.

4Version 1.2, http:/ /www.zikula.org
Shauptsichlich PHP Version 4; PHP: PHP Hypertext Preprocessor, http:/ /www.php.net
6General Public License: http:/ /www.gnu.org/licenses/gpl-2.0.html, abgerufen am 15. September 2011
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4.4 Prasentation der Empfehlungen

Neben einer moglichst hohen Qualitdt der Empfehlungen spielt die Prasentation eine
wichtige Rolle (Cosley u. a. 2003), so dass die Benutzer von den Empfehlungen bestmog-
lich profitieren konnen. Dabei geht es nicht nur um die optische Gestaltung, sondern
auch um die Kanile, tiber die die Empfehlungen zur Verfiigung gestellt werden.

Mobile2Learn setzt bereits im Ansatz auf unterschiedliche Kanile, um die Benutzer zu
erreichen: Online-Plattform/Homepage, E-Mail und SMS (nach steigender Invasivitét
geordnet). Der Empfehlungssystem-Prototyp benutzt alle drei Kanile, jedoch in unter-
schiedlicher Intensitdt. Unabhidngig davon werden bei den Prasenzveranstaltungen auch
direkt Empfehlungen vom Mobile2Learn-Team fiir die Eltern ausgesprochen. Diese sind
jedoch nicht Gegenstand der vorliegenden Arbeit.

Das Darstellen von Empfehlungen auf der Homepage ist die pragmatischste Form,
jedoch werden diese so lediglich von Benutzern wahrgenommen, die auch die Webseite
(regelméfiig) besuchen. Abbildung 4.11 zeigt ein TOP5-Ranking auf der Mobile2Learn.de-
Startseite. Durch diese Platzierung sind Empfehlungen fiir jeden Benutzer leicht zu ent-
decken bzw. zugénglich, so dass keine spezielle Empfehlungsseite aufgerufen werden
muss. Die Darstellung erfolgt als eine geordnete Liste von Hyperlinks auf die emp-
fohlenen Artefakte. Da speziell die Artikelnamen allein, wie z. B. , Erziehungstipps”,
nicht eindeutig sind, ist es notwendig, den Pfad im Artikelbaum mit anzugeben, so dass
der Kontext des Artikels verstiandlich wird (z. B. , Lernen mit allen Sinnen » Sehen »
Erziehungstipps”). Damit das Hauptaugenmerk auf dem Artikelnamen bzw. Artefakt-
titel liegt, wird dieser in fett und der Pfad mit kleinerer Schriftgrofle tiber dem Titel
dargestellt. Tooltipps mit dem ersten Foto des Artikels bzw. der Galerie und, sofern vor-
handen, dem Teaser-Text (kurze Zusammenfassung eines Artikels) sollen dafiir sorgen,
dass Benutzer auch bei weniger aussagekriftigen Titeln einen Eindruck vom Inhalt der
Empfehlung erhalten kénnen, ohne die Ubersichtlichkeit einzuschranken (Forderung
von Sinha u. a. 2001).

Durch das Versenden von E-Mails ist es moglich, auch passive Benutzer zu erreichen
und mit Empfehlungen den (erneuten) Besuch der Online-Plattform anzuregen. Dabei
gibt es zwei Optionen, die sich nicht gegenseitig ausschliefsen: Es werden ausgezeich-
nete Empfehlungs-E-Mails, die lediglich eine oder mehrere Empfehlungen enthalten,
verschickt oder Empfehlungen werden in (andere) E-Mails, wie z. B. Kampagnen’, ein-
gebettet. Der Prototyp setzt ausschliefilich auf das Einbetten von Empfehlungen, da
das zusatzliche Versenden von Empfehlungs-E-Mails neben den zweiwdchentlichen
E-Mail-Kampagnen schnell als SPAM aufgefasst werden kann bzw. die redaktionell
gestalteten E-Mails in den Postfdachern der Benutzer untergehen konnten.

Eine aktive Ansprache der Community-Mitglieder ist neben E-Mails mit SMS-Nach-
richten moglich, jedoch miissen die Nachrichten hierbei nicht explizit abgerufen wer-
den. Da die Benutzer zudem ihr Mobiltelefon haufig bei sich tragen, ist dieser Kanal
mit besonderer Vorsicht zu benutzen, um die Empfanger nicht zu verdargern: Des-
halb wird im vorliegenden System darauf gesetzt, fiir jeden Benutzer, der die auto-
matischen SMS-Empfehlungen nicht deaktiviert hat, maximal einmal pro Woche eine

7 Aus diesem Grund lassen sich die regelbasierten Empfehlungen deaktivieren, damit z. B. in einer termin-
bewerbenden Kampagne keine ,,doppelte” Empfehlung fiir diesen Termin enthalten ist.
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Abbildung 4.11: Screenshot der Mobile2Learn.de-Startseite mit Empfehlungen

Empfehlung fiir genau ein Artefakt (mit tiberdurchschnittlich guter Vorhersage, > 4,5)
per SMS zu versenden. Allgemeine Empfehlungen fiir die Ubersicht iiber alle In-
halte werden nicht versandt, da diese zu unspezifisch sind. Eine besondere Schwie-
rigkeit besteht in der begrenzten Textlinge einer SMS (160 Zeichen). Die URL der
Artefakte enthalten zur Suchmaschinenoptimierung den gesamten Artikelpfad (Bei-
spiel: http:/ /www.mobile2]learn.de/bildungsinhalte /lernen-mit-allen-sinnen/sehen/
spiele-fuer-die-drei-ersten-lebensjahre /fallschirmspiele.html). Somit kann die URL in
dieser Form (im Beispiel 134 Zeichen) nicht per SMS versandt werden, da es zum einen
sehr aufwéandig ist, diese lange Adresse fehlerfrei im Browser abzutippen und zum
anderen so kein Platz fiir weitere Formlichkeiten oder Hinweise bleibt. Kurz-URLs
(z.B. http:/ /mobile2learn.de/jmp /J3f47fJH) sind zwar deutlich kiirzer, dafiir aber auch
schlechter zu lesen und zu verstehen. Dariiber hinaus tragen viele Menschen URLs
statt in die Adresszeile eines Browsers in eine Suchmaschine ein. Ist die eingegebene
URL (Kurz-URLs sind i. d. R. eindeutig, um z. B. Benutzer-Tracking zu ermdglichen)
nicht in deren Index vorhanden, wird kein Hyperlink darauf generiert, sondern ,Keine
Ergebnisse gefunden”® angezeigt. Daher wurde fiir jeden Artefakttyp eine SMS-Vorlage

8Getestet mit dem Marktfiihrer Google, sowie den Suchmaschinen Bing und Yahoo am 14.09.2011.
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erstellt, in welcher der Titel des Artefaktes (evtl. abgekiirzt) und ein Hinweis zum Abruf
der Empfehlung tiber die Mobile2Learn.de-Startseite enthalten sind. Fiir einen Artikel
sieht eine SMS beispielweise wie folgt aus: , Liebe Eltern, der Artikel ,Fallschirmspiele’
konnte Sie interessieren. Abruf iiber Mobile2Learn.de”. Trotz dieser relativ starken
Einschrankungen (160 Zeichen, keine Bilder und kein Benutzer-Tracking) werden aus-
schliefilich SMS-Textnachrichten eingesetzt, da z. B. Multimedia Messaging Service
(MMS)-Nachrichten, die auch Bilder enthalten konnen, oder spezielle Smartphone-Apps
teurer und vor allem nicht auf allen Mobiltelefonen verfiigbar sind.

Neben Artikelempfehlungen kann der Personalisierungsgrad auch durch weitere Maf3-
nahmen erhoht werden: So wurde ein dynamischer Block fiir die Newsletter entwickelt,
der personalisiert Empfehlungen bzw. Ankiindigungen fiir neue Prasenzveranstaltun-
gen generiert. Bisher wurden in einer Rund-E-Mail zur Ankiindigung von Prasenzreihen
immer alle Veranstaltungen tabellarisch aufgelistet. Der neue Block basiert auf der glei-
chen Logik wie die regelbasierten Empfehlungen fiir eine Prasenzveranstaltung und
passt den Inhalt der Tabelle an den aktiven Benutzer an: Statt fiir jeden Benutzer alle
Veranstaltungen anzukiindigen, wird die Liste automatisch gefiltert, so dass nur noch
Veranstaltungsorte, die sich in der Ndhe befinden oder die der Benutzer bereits besucht
hat, angezeigt werden (vgl. Abbildung 4.12). Alle anderen Veranstaltungen konnen
trotzdem {iiber einen Link auf ,Mobile2Learn.de -> Termine” abgerufen werden. Ist
tiber einen Benutzer nichts bekannt, so wird die komplette Liste angezeigt (vgl. Abbil-
dung 4.13).

Hallo I

Wir bieten in Ihrer Nahe die folgende Veranstaltung an:

Datum Ort
Do, 06.10.2011 15:00 Clausthal, Clausthal-Zellerfeld

Weitere Informationen zur Anmeldung zu dieser und weiteren Veranstaltung finden
Sie unter MobileZl earn.de = Termine.

Abbildung 4.12: Ausschnitt einer dynamischen Veranstal-
tungsankiindigungs-E-Mail

Hallo I

Wir bieten die folgenden Veranstaltungen an:

Datum Ort

Do, 2909 2011 15:00 Waldkindergarten, Lutter am Barenberge
Fr, 30 09 2011 15:00 Reiterhof Wetzel, Liebenburg-Dornten
Do, 06.10.2011 15:00 Clausthal, Clausthal-Zellerfeld

So, 09.10.2011 15:00 Steinbergspielplatz, Goslar

Weitere Informationen zur Anmeldung finden Sie unter Mobile2l earn.de — Termine.

Abbildung 4.13: Ausschnitt einer allgemeinen Veranstal-
tungsankiindigungs-E-Mail
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4.5 Parameterwahl

Es gibt in diesem hybriden Empfehlungssystem-Prototyp eine Reihe von Parametern, fiir
die moglichst optimale Belegungen zu bestimmen sind, damit das ES gute Voraussagen
bzw. Empfehlungen generieren kann. In diesem Abschnitt werden das Vorgehen und
die Wahl der Belegungen erldutert.

4.5.1 Evaluationsmetrik

Um die Giite eines ES anhand der Datenbasis zu messen, benotigt man eine Metrik
bzw. ein Giitemafs. Herlocker u. a. (2004) beschreiben eine Reihe verschiedener Metriken,
die bereits fiir die Evaluation von Empfehlungssystemen benutzt wurden. Dabei wird
eine Metrik auf das Ergebnis einer Kreuzvalidierung angewendet: Die Benutzerdaten-
sdtze werden zuféllig in zwei disjunkte Mengen, eine Trainings- sowie eine Testmenge,
eingeteilt. I. d. R. werden 80 % bis 95 % der Datensitze der Trainingsmenge zugeordnet.
Danach wird der Algorithmus auf der Trainingsmenge ausgefiihrt. Anschlieffend werden
die Empfehlungen mit Hilfe einer Metrik mit der Testmenge verglichen.

Die Auswahl einer geeigneten Metrik ist sehr schwierig. Der sehr hdufig benutzte durch-
schnittliche absolute Fehler (Mean Absolute Error (MAE)) ist fiir den Anwendungsfall
,Find Good Items” nicht optimal, da er zwar misst, wie genau die einzelnen Voraussagen
sind, jedoch keine Aussage dartiber trifft, ob sich die grofiten Fehler am Anfang oder
am Ende der Empfehlungsliste, von der die obersten N Artefakte empfohlen werden,
befinden (Herlocker u.a. 2004). Dartiber hinaus ist diese Metrik nur sinnvoll, wenn
der Empfehlungsalgorithmus auf einem Vorhersagealgorithmus basiert, der darauf
ausgelegt ist, moglichst genaue Voraussagen zu treffen (vgl. Abschnitt 3.1).

Da ein Ranking als Empfehlung generiert wird, wurden bereits Rangkorrelationskoef-
fizienten (wie z. B. der Spearman Rangkorrelationskoeffizient oder Kendalls Tau, vgl.
Hartung u. a. 2009) zur Giitemessung eingesetzt. Beide Korrelationen vergleichen zwei
rangbasierte Listen und geben an, inwieweit diese in den Reihenfolgen tibereinstimmen
(unabhidngig von konkreten Variablenbelegungen bzw. Vorhersagen). Fiir die Auswer-
tung wird das TOP-N-Ranking des Algorithmus mit der nach der Benutzer-Bewertung
sortierten Testmenge verglichen. Diese Metriken haben jedoch auch den gerade genann-
ten Nachteil, dass der ,Ort” fiir zwei vertausche Artefakte im TOP-N-Ranking ebenfalls
nicht gemessen wird. Zudem gibt es Probleme mit einer ,schwachen” bzw. partiellen
Ordnung (Herlocker u. a. 2004): Das TOP-N-Ranking weist i. d. R. eine totale Ordnung
auf. Die sortierte Artefaktliste der Testmenge besitzt bei einer Bewertungsskala mit fiinf
Moglichkeiten hingegen meist nur eine partielle Ordnung. Die beiden Rangkorrelations-
koeffizienten , bestrafen” nun Listeneintrage, die der Benutzer gleich bewertet hat, aber
im TOP-N-Ranking in anderer Reihenfolge auftreten.

Angelehnt an Deshpande u. Karypis (2004) wurde die Hit-Ratio (Trefferquote, Recall)
als Mafs fiir die Giite ausgewdhlt. Dieses Maf$ beruht auf den fiir Empfehlungssys-
teme modifizierten Precision-/Recall-Haufigkeiten aus dem Bereich der Information-
Retrieval (Cleverdon u.a. 1966; Basu u.a. 1998; Herlocker u.a. 2004). Die Precision-
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/Recall-Haufigkeiten basieren auf den bindren disjunkten Klassen ,relevant” sowie
,nicht relevant” und bieten ein Maf3, wie gut Klassifizierungen einzelner Artefakte durch
einen Algorithmus vorgenommen werden konnten (vgl. Tabelle 4.3). Da die Bewertun-
gen nicht bindr, sondern in fiinf Klassen (1 bis 5 Sterne) vorliegen, ist eine Transformation
erforderlich: Es ist {iblich, Bewertungen > 4 als , relevant” und alle anderen als ,,nicht
relevant” bzw. ,irrelevant” einzustufen (vgl. Herlocker u. a. 2004). Im vorliegenden Fall
gilt zudem, dass die Anzahl der empfohlenen Artefakte N, nicht vom Algorithmus
variiert wird, sondern hinsichtlich des TOP-N-Rankings auf N festgelegt ist.

Empfohlen | Nicht empfohlen | Gesamt
Relevant Nye Ny, N,
Irrelevant N, N, N;
Gesamt N, N, Ng

Tabelle 4.3: Klassifizierungsmatrix zur Berechnung von Precision und Recall

Der Recall ist die relative Haufigkeit, dass die relevanten Artefakte der Testmenge
vorgeschlagen wurden:
NI’L’
R=—
N,
Die Precision hingegen beschreibt den Anteil der relevanten Artefakte der Testmenge
von allen empfohlenen Artefakten:

Npe
P=—
N,

Diese beiden relativen Haufigkeiten werden oftmals als reprdsentativ angesehen und
somit als Schdtzung der zugehorigen bedingten Wahrscheinlichkeiten interpretiert.

In der Literatur ist der Sinn und Zweck der Precision bei der Evaluation von Empfeh-
lungssystemen (mit fester Anzahl empfohlener Artefakte) umstritten: Auf der einen Seite
argumentieren Befiirworter, dass sie notwendig ist, da durch einfaches Verldngern der
Empfehlungsliste der Recall bis zum Maximum von 1 (durch Ausgabe aller Artefakte)
gesteigert werden kann. Der Nutzen (Precision) der Empfehlung nimmt jedoch ab, wenn
zwischen den ,relevanten” Artefakten (sehr) viele ,nicht relevante” zu finden sind.
Dieses Argument ist aber nur fiir Systeme stichhaltig, in denen der Algorithmus selb-
standig die Anzahl von empfohlenen Artefakten variieren kann. Auf der anderen Seite
bestehen fiir die Ausnutzung des gesamten Wertebereiches [0; 1] sowie die Erreichung
des Maximums von 1 Anforderungen: Beispielsweise muss die Anzahl der relevanten
Artefakte in der Testmenge N, mindestens so grofd wie die Anzahl von empfohlenen
Artefakten N, sein, da sonst insbesondere der Fall ,alle empfohlenen Artefakte sind
relevant” nicht korrekt abgebildet werden kann (P = 1 miisste gelten, aber NWT # 1 mit
Ny;e = N; < N,). Bei den vorliegenden Daten ist dies nicht der Fall.

Die Anzahl der relevanten Artefakte in der Testmenge ist maximal so grofs wie die
Anzahl der empfohlenen Artefakte (N, < N,). Enthilt die Testmenge genau ein rele-
vantes Artefakt, kann die Precision (im Falle von fiinf Empfehlungen, N = N, = 5)
maximal 0, 2 betragen. Eine kiinstliche Beschrankung der Empfehlungsliste bzw. das
Einftigen eines Korrekturfaktors % in die Precision ist nicht sinnvoll bzw. verandert
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das Mafs erheblich (P = NW’: : %‘; = NWV: = R). Die Anzahl von empfohlenen Artefakten
N, = N ist bei allen Laufen gleich, da er insbesondere nicht vom Algorithmus adaptiert
wird. Die Anzahl der relevanten Artefakte N, ist abhdngig von der konkreten Wahl der
Testmenge. Fiir eine einzelne Bestimmung von Precision und Recall sind diese beiden
Werte konstant: Precision und Recall hdngen linear mit einem festen Skalierungsfaktor
voneinander ab. Fiir eine einzelne Messung ist unerheblich welcher der beiden Werte
(oder eine Kombination davon) fiir ein Giitemaf$ verwendet wird. Selbst bei verschiede-
nen Testmengen und der Mittelung der Werte existiert weiterhin ein Zusammenhang
tiber einen Skalierungsfaktor. Da die Anzahl der relevanten Artefakte N, auf den vor-
liegenden Daten nicht stark variiert, ist auch der Skalierungsfaktor nach der Mittelung
dhnlich zu denen vor der Berechnung des Mittelwertes. Unter dieser Voraussetzung
sind Precision und Recall keine voneinander unabhingigen Groflen. Aus diesem Grund
ist die konkrete Wahl nicht entscheidend und es wurde aus Vergleichbarkeitsgriinden
der Recall ausgewihlt.

Zur Verdeutlichung, dass von der Precision/Recall-Kombination lediglich der Recall
Anwendung findet, wird im Bereich der ES stattdessen der Begriff Hit-Ratio verwendet.
Dieser berechnet sich als Prozentsatz der relevanten Artefakte in der Testmenge, die
auch in der Empfehlung enthalten sind. Folglich bedeutet ein Hit-Ratio von 0 bzw. 1,
dass kein einziges relevantes Artefakt bzw. alle relevanten Artefakte in der Empfehlung
enthalten waren. Die Hit-Ratio ist jedoch kein absolutes Giitemafs und kann daher nur
vergleichend eingesetzt werden.

Insgesamt muss dieses Mafd mit besonderer Vorsicht eingesetzt werden: Die Trefferrate
gibt ausschliefllich den Prozentsatz aller relevanten Artefakte der Testmenge in der
Empfehlung an. Jedoch kann iiber die anderen in der Empfehlung enthaltenen Artefakte
keine Aussage getroffen werden, da tiber diese Artefakte keine (Vergleichs-)Daten
vorhanden sind (wie auch bei allen anderen Metriken). Das Maf§ bewertet somit nur
die Fahigkeit des Algorithmus’, bereits gut bewertete Artefakte aus der Testmenge zu
empfehlen. Es liegt nahe, auch die negative Trefferrate zu bestimmen. Diese gibt an, wie
viele ,nicht relevante” Artefakte der Testmenge in der Empfehlung vorhanden sind.
Auf den vorliegenden Daten wurde dies auf Grund der vielen abgewerteten impliziten
Bewertungen jedoch nicht durchgefiihrt, da durch die Abwertung Artefakte, die gerade
noch ,relevant” sind, in die Kategorie ,nicht relevant” einsortiert werden.

4.5.2 Parameteroptimierung

Zur Bestimmung der einzelnen Parameter wurden systematisch Testlaufe im Rahmen
von Kreuzvalidierungen mit der Hit-Ratio-Metrik durchgefiihrt, die sich i.d.R. nur
in einem einzigen Parameter unterschieden haben. Diese Einschrankung ist nétig, da
sich herausgestellt hat, dass nicht alle Parameter voneinander unabhdngig sind (z. B.
Ahnlichkeitsmaf und Signifikanzgewichtung). In diesen Fillen wurden alle (sinnvollen)
Kombinationen untersucht.

Die Kreuzvalidierungen wurden wie folgt durchgefiihrt: Fiir eine Auswertung wur-
den alle Benutzer betrachtet und fiir jeden 25 Kreuzvalidierungsldufe angesetzt. Das
Hit-Ratio einer Auswertung ergibt sich aus der Mittelung der einzelnen Ergebnisse.
Die Daten wurden fiir jeweils einen Lauf in zwei Mengen (eine Trainings- und eine
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Testmenge) aufgeteilt, um zu gewéhrleisten, dass die Ergebnisse keine Uberanpassungs-
erscheinungen (Overfitting) darstellen. Die Trainingsmenge bestand aus 95 % zufallig
ausgewdhlter Bewertungen eines Nutzers — die Testmenge bestand aus den restlichen
5% der Daten. Zur Sicherstellung der Vergleichbarkeit wurden diese Aufteilungen (je
eine Aufteilung pro Lauf und Benutzer) festgehalten und die Vorbereitungsschritte
je Lauf auf der Trainingsmenge ausgefiihrt (vgl. Abschnitt 4.2.1). Befand sich in der
Testmenge mindestens ein Artefakt mit einer Bewertung von 4 oder besser, wurde der
Empfehlungsalgorithmus ausgefiihrt und das Hit-Ratio bestimmt.

Ausgehend von einer Implementation eines elementbasierten kollaborativen Filters
wurden schrittweise die zwei weiteren Stufen aus Abschnitt 4.2 ergdnzt und jeweils
Evaluationen durchgefiihrt. Abbildung 4.14 zeigt eine grobe Ubersicht der Steigerungen
der Giite tiber die einzelnen Stufen. Zusitzlich wurden die drei Stufen einzeln getestet,
um deren Beitragsmoglichkeit zur Gesamtempfehlung zu bestimmen.

CF+AC+AVG+guess age
CF+AC+AVG+opt AC
CF+AC+AVG+opt devalue
CF+AC+AVG opt agreement
CF+AC+AVG

CF+AC

nur CF

0 002 004 006 008 01 012 014

Abbildung 4.14: Ubersicht der Parameter-Evaluation

Im ersten Schritt wurde der reine elementbasierte kollaborative Filter mit verschie-
denen Ahnlichkeitsmaflen (vgl. Abschnitt 3.3) evaluiert. Nur die angepasste Cosinus-
Korrelation (Hit-Ratio: 0,02) und die Pearson-Korrelation (Hit-Ratio: 0,005) waren in der
Lage, gemafs der Metrik iiberhaupt gute Empfehlungen zu geben. Daraus ist ersichtlich,
dass es Qualitidtsunterschiede bei verschiedenen Ahnlichkeitsmafien gibt. Am besten
scheint die angepasste Cosinus-Korrelation abzuschneiden. Daher wird diese fiir die
weitere Evaluation festgehalten.

Im zweiten Schritt wurden die a-Community Rdume einzeln und in Kombination mit
dem kollaborativen Filter evaluiert (fagreement = 0, 3): Die Giitemessung der einzelnen
a-Communities wurde durchgefiihrt, um herauszufinden, welche a-Communities in
der Lage sind, Vorhersagen bzw. Empfehlungen zu generieren. Abbildung 4.15 zeigt
die Hit-Ratios der einzelnen a-Communities sowie deren kombiniertes Ergebnis: Keine
einzige a-Community ist in der Lage, Empfehlungen mit der Giite des CF-Verfahrens zu
generieren; in der Kombination hingegen sind die Empfehlungen in der Giite vergleich-
bar (CF: 0,02, AC: 0,026). Es hat sich gezeigt, dass die a-Community fiir die Geschlechter
der Eltern nicht in der Lage war, Empfehlungen zu generieren. Daher wurde diese aus
der Implementation entfernt. Weiterhin leisten die a-Communities fiir das Geschlecht
der Kinder sowie den Wohnort der Eltern isoliert nur einen sehr kleinen Beitrag, werden
jedoch trotzdem beibehalten. In der Kombination der a-Communities mit dem CF zeigt
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sich, dass die Kombination insgesamt besser fiir diese Community geeignet ist, als ein
rein kollaborativer Filter (vgl. Abbildung 4.14). Diese Aussage bezieht sich jedoch aus-
schliefllich auf die gesamte Community, also explizit auch auf die Benutzer, die bisher
keine Artikel gelesen haben. An dieser Kombination wurden keine weitere Parameter-
optimierungen vorgenommen, da Ergebnisse lediglich fiir diese Zweier-Kombination
giiltig wéren, aber der Ansatz noch eine weitere Stufe enthilt, die speziell Empfehlungen
fur Benutzer generieren soll, iber die ,,so gut wie nichts” bekannt ist.

gleiche PV Besuche
Wohnort

Alter

Alter der Kinder

Geschlecht

Alpha-Communities

Geschlecht der Kinder

Kombination

] 0,005 0,01 0,015 0,02 0,025 0,03
Hit-Ratio

Abbildung 4.15: Hit-Ratio der a-Communities

Im dritten Schritt wurde der Beitrag des durchschnittsbasierten Filters allein sowie die
Giite in Kombination mit dem kollaborativen Filter und den a-Communities bestimmt
(vgl. Abbildung 4.14, dritter Balken von unten). Die einfache Integration des durch-
schnittsbasierten Filters hat die Giite erneut verschlechtert. Erst durch die Optimierung
der Durchschnittsbildung der Artefakte mit einer Mindestanzahl von Bewertungen
(,agreement”, vgl. Abschnitt 3.5 und Abbildung 4.16) konnte die Empfehlungsgiite deut-

0,12

01 AL _a—r—+" "
0,08 74=&\/
0,06

| ]

0,02

Hit-Ratio

0 T T T T T T T T T T T T T T 1

i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

minimale Anzahl von Bewertungen

Abbildung 4.16: Hit-Ratio in Abhadngigkeit der minimalen Anzahl
von Bewertungen beim durchschnittsbasierten
Filter
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lich gesteigert werden (Hit-Ratio: 0,11 mit fagreement = 9, lokales Optimum im Intervall
[1;13]). Ein Agreement von 9 erscheint zunéchst relativ hoch, jedoch merkten Schafer
u.a. (2007) an, dass bei impliziten Daten gute Ergebnisse eine grofiere Datengrundlage
erfordern. Dartiber hinaus ist dies auch keine allzu grofse Einschrankung (vgl. Abbil-
dung 4.17), da zum Evaluationszeitpunkt bereits ca. 60 % der Artefakte mindestens 9
Bewertungen aufweisen. Werte grofer 12 fiir das Agreement sind nicht ratsam, da zu
diesem Zeitpunkt von den Artefakten weniger als 30 % so hdufig bewertet wurden.

m mehrals 20

| 13 bis 20
m9his12
S his8

weniger als 5

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Abbildung 4.17: Prozentualer Anteil der Artefakte sortiert nach
Anzahl von Bewertungen

Nach Abschluss der Integration aller drei Stufen des Ansatzes konnen die weiteren
Parameter der einzelnen Bestandteile im Ganzen schrittweise optimiert werden. Die
Optimierung der Signifikanzgewichtung (,,devalue”) ist in Abbildung 4.18 ersichtlich.
Bei einem Wert von 5 existiert ein sinnvolles lokales Optimum (Hit-Ratio: 0,12). Bei
Werten ab 15 wird es tiberschritten. Diese Empfehlungen werden in der Giite gemaf3
der Metrik besser als das lokale Optimum, jedoch kénnen nur noch Empfehlungen fiir
Benutzer generiert werden, die bereits viele Bewertungen (implizit und explizit > 20)
vorgenommen haben (kleiner Teil der gesamten Community, vgl. Abbildung 4.1 auf
Seite 43).

0,13
0,125

0,12 /./
0,115 ,._./.\I—l/
0,11 f/

0,105 ~/

Drl T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 10 15 20 25

Signifikanzgewichtung

Hit-Ratio

Abbildung 4.18: Hit-Ratio in Abhdngigkeit der Signifikanzgewich-
tung im kollaborativen Filter
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Im néchsten Schritt wurde der tagreement-Parameter der a-Communities optimiert (vgl.
Abbildung 4.19). Dieser hat sein globales Optimum mit einer Hit-Ratio von 0,13 bei
tagreement = 0,2 (Nguyen u.a., die Entwickler der ACs, schlugen tagreement = 0,25 vor).
Mit der Hinzunahme der Alterserkennung ("guess age") kann das Hit-Ratio auf ca. 0,14
gesteigert werden. Die Alterserkennung hat zwar nur einen sehr geringen Einfluss auf
die Hit-Ratio, jedoch ist deren Einfluss auf eine Empfehlung sehr deutlich sichtbar.
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Abbildung 4.19: Hit-Ratio in Abhéngigkeit der Variable t;greement
der a-Communities

SchlieBllich wurden noch einmal die verschiedenen Ahnlichkeitsmafe zusammen mit
der Hinzunahme bzw. Auslassung von Ahnlichkeitsvektoren der Lange eins sowie drei
Signifikanzgewichtungen (1, 3 und 5) evaluiert (vgl. Abbildung 4.20, diese drei Variablen
haben sich als nicht voneinander unabhingig gezeigt). Das Prifix ,,01” bedeutet, dass
Bewertungsvektoren der Lange eins ausgeschlossen wurden, ,, w1” das Gegenteil.

0,145

0,14

0,135 +

0,13

Hit-Ratio

0,125 4
0,12

0,115

0,11

Ahnlichkeitsmal

Abbildung 4.20: Hit-Ratio in Abhéngigkeit unterschiedlicher Ahn-
lichkeitsmafSe und Signifikanzgewichtungen
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Der erst signifikant erscheinende Unterschied der Ahnlichkeitsmafe ist auf dem para-
meteroptimierten Algorithmus nicht mehr so ausgeprégt erkennbar. Alle Metriken (bei
entsprechender Wahl der Signifikanzgewichtung) erreichen ein Hit-Ratio von mehr als
0,12. Bei der auffallenden Spitze vom ol-adjcos, handelt es sich um einen Ausreifser
(dies hat sich in verschiedenen Testldufen gezeigt). Die Wahl der angepassten Cosinus-
Korrelation mit Betrachtung der Bewertungsvektoren der Lange eins (w1-adjcos) wurde
trotz der geringen Unterschiede auf Grund von Empfehlungen (vgl. Abschnitt 3.3.6, Sar-
war u. a. 2001) beibehalten. Zusétzlich wurden fiir 10 % der Benutzer Empfehlungen der
,w1”-und , 01”-Varianten manuell verglichen und anhand der bisherigen Erfahrungen
und besser erscheinenden Diversifikation die ,w1“-Variante ausgewahlt.

Dartiber hinaus wurde der Einfluss der Filterbots mit drei unterschiedlichen Implemen-
tationen evaluiert (vgl. Abbildung 4.21). Die drei Varianten unterscheiden sich darin wie
die Ahnlichkeiten der Artefakte berechnet werden: Bei der ersten Variante handelt es
sich exakt um das in Abschnitt 4.2.1 vorgestellte Vorgehen (mit dem angesprochenen Pro-
blem), in dem die Ahnlichkeit zweier Artefakte iiber alle Bewertungen (Benutzer- und
Filterbot-Bewertungen) bestimmt wird. Die beiden weiteren Varianten berechnen die
Artefakt-Ahnlichkeiten der Filterbot- sowie der Benutzerbewertungen getrennt und kom-
binieren beide Werte: Die Ahnlichkeiten der Benutzerbewertungen werden geméf der
Beschreibung aus Abschnitt 3.9.2 berechnet, die Ahnlichkeiten der Filterbotbewertungen
hingegen auf den vollstindigen Bewertungsvektoren mit dem Jaccard-Ahnlichkeitsmaf3
(vgl. Abschnitt 3.3.3). Die zweite Variante bildet das ungewichtete arithmetische Mittel
beider Werte. Die dritte Variante gewichtet die Ahnlichkeit der Benutzerbewertungen
doppelt so stark wie die der Filterbotbewertungen. Abbildung 4.21 zeigt, dass die erste
Variante trotz des vermeintlichen Fehlers am besten geeignet und die Hit-Ratio die-
ser Variante mit der von Empfehlungen ohne Filterbots vergleichbar ist, also trotz der
Vorteile der Filterbots bei neuen Artefakten und der Integration der Artikelstruktur in
den CF keine Verschlechterung eintritt. Eine mogliche Erkldrung, warum die beiden
anderen Varianten schlechtere Ergebnisse als die erste Variante liefern, konnte die zu
hohe Gewichtung der Filterbotbewertungen im Vergleich mit denen der Benutzer in der
Ahnlichkeitsberechnung sein (1:1 bzw. 2:1, bei der ersten Variante sind diese dynamisch
bzw. abhédngig von der Anzahl der Benutzerbewertungen).

Insgesamt sind in Abbildung 4.22 die einzelnen Stufen allein und in verschiedenen
Kombinationen dargestellt. Isoliert betrachtet sind der CF- und der AC-Ansatz (Hit-
Ratio: 0, 02 resp. 0,03) deutlich schlechter als der AVG-Ansatz (Hit-Ratio: ca. 0, 12) oder
andere Kombinationen (Hit-Ratio von CF+AVG: ca. 0,09, Hit-Ratio von CF+AVG: ca.
0,12). Lediglich der AVG-Ansatz sticht mit einer Hit-Ratio von ca. 0,12 heraus. Der
Grund dafiir konnte die vorliegende Community mit sehr vielen Benutzern sein, die
nur sehr wenige Artikel bewertet bzw. gelesen haben. Erst durch die Kombination aller
drei Ansitze kann eine noch hohere Hit-Ratio von ca. 0, 13 erreicht werden.

Da die Hit-Ratio-Metrik sich darauf beschrankt zu messen, ob bereits gut bewertete
Artefakte aus der Testmenge wieder empfohlen werden, gibt sie keine Auskunft tiber die
Qualitat der anderen empfohlenen Artefakte. Dartiiber hinaus ist nicht unbedingt klar,
ob ein Benutzer bereits sehr kleine Verbesserungen der Giite bemerkt bzw. ob dies die
Zufriedenheit erhoht. Sicherlich ist dies situationsabhéngig, denn bei der Erweiterung
des Algorithmus’ um die Alterserkennung fiir die Kinder eines Benutzers verbesserte
sich die Hit-Ratio nur sehr marginal, jedoch war der Einfluss auf die Empfehlungen
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Abbildung 4.21: Hit-Ratio in Abhédngigkeit unterschiedlicher
Filterbot-Implementationen
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Abbildung 4.22: Hit-Ratios der einzelnen Verfahren und Kombinationen

deutlich sichtbar. Insgesamt konnte die Giite der Empfehlungen durch die Wahl der
Parameter und Verfahren von ca. 0,02 auf ca. 0, 13 um das 6, 5-fache gesteigert werden
(vgl. Abbildung 4.14, Seite 64). Hierdurch wurden wéhrend der Testldufe deutlich
sichtbare Verdnderungen bei den Empfehlungen hervorgerufen. Mit einer genaueren
Beurteilung der Empfehlungen beschiftigt sich das nachste Kapitel.

4.6 Ubertragbarkeit des Ansatzes

Dieser Ansatz ist durch die Mehrstufigkeit sehr flexibel einsetzbar: Er ist nicht auf
kleine Online-Communities beschrankt, sondern kann auch fiir wachsende bzw. gro-
ere Communities eingesetzt werden, bei denen die Aufgabe ,Find Good Items” im
Vordergrund steht. Bei ausreichender Datenmenge wird die Zuriickschaltung auf den
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durchschnittsbasierten bzw. den a-Community-Ansatz seltener vollzogen, da das IB-
Verfahren wahrscheinlich deutlich hédufiger eine vollstandige Empfehlung generiert.
Jedoch konnen die tieferen Stufen auch bei neuen Benutzern (,,New User”-Problem) aktiv
werden und so Empfehlungen fiir diese ermoglichen. Die Filterbots, a-Communities,
Regeln fiir regelbasierte Empfehlungen und Parameter miissen ggf. an die speziellen
Gegebenheiten (kein Artikelbaum bzw. andere Struktur, unterschiedliche Datenfelder
des Benutzerprofils, keine Prasenzveranstaltungen) angepasst oder erweitert werden.
Bei grofleren Communities kommen weitere Faktoren, wie Performanzoptimierungen,
hinzu und gewinnen je nach Grofle immer mehr an Gewicht.

Die wichtigste Voraussetzung fiir die Anwendbarkeit dieses Ansatzes wurde bereits
im Abschnitt 4.1 genannt: Es muss eine Mindestanzahl von Bewertungen vorliegen, so
dass die zugrunde liegenden Verfahren eine ausreichende Datenbasis vorfinden, auf
der sie operieren konnen (Sparsity-Level, vgl. Abschnitt 3.10). Daneben gelten nattirlich
die allgemeinen Voraussetzungen aus Abschnitt 3.1: Die Artefakte sind hinreichend
homogen und subjektiv bewertbar, werden von mehr als nur einem Benutzer bewertet,
weisen keine zu grofse Fluktuation auf, die Benutzer bewerten mehr als nur ein Artefakt
und die Vorlieben verdndern sich nicht zu schnell.

Konkret ldsst sich der Ansatz auf viele kleinere Online-Communities iibertragen (u. a.
Vereine oder Fan-Clubs), die eine Online-Plattform betreiben: Einerseits konnte beispiels-
weise ein Kino-Verein, der auf seiner Webseite Beschreibungen und evtl. Trailer von
Filmen anbietet, ein ES etablieren, in dem Vorfiihrungen bzw. Filme empfohlen werden.
Dazu konnten explizite Bewertungen der Filme, Anzahl der Trailer-Wiedergaben oder
Weiterempfehlungen und auch Verweildauern auf Film-Beschreibungsseiten genutzt
werden. In diesem Kontext ist es sogar moglich, Empfehlungen fiir Filmvorfiihrungen
anhand der online vorgenommenen Bewertungen zu generieren und die Empfehlungen
durch die Hinzunahme von Wohnorten zu verbessern (z. B. mit Hilfe der Annahme: je
besser die vorhergesagte Bewertung, desto eher ist ein Mitglied geneigt, eine grofiere
Entfernung bis zum Vorfiihrungsort zuriickzulegen). Durch Filterbots ist es auch hier
moglich, inhaltliche Aspekte, wie z. B. Genre, Regisseur oder Zugehorigkeit zu Reihen,
in den kollaborativen Filter zu integrieren. Als a-Communities wiirden sich z. B. Ge-
schlecht, Alter, Genre oder Angaben zu favorisierten Hauptdarstellern bzw. Regisseuren
anbieten. Die Empfehlungen konnten tiber die Startseite oder per E-Mail-Newsletter
versandt werden. Gleiches gilt z. B. auch fiir Buch-Clubs mit Lesungen.

Andererseits ist der Ansatz nicht auf die Kombination von Online- und Offline-Artefakten
angewiesen: Eine Online-Lyrik-Community, in der Benutzer Gedichte veroffentlichen
und bewerten, konnte den mehrstufigen Ansatz verwenden, um Gedichte anderen
Nutzern moglichst personalisiert zu empfehlen. Fiir die Generierung der Empfehlun-
gen bieten sich die Anzahl von Weiterempfehlungen oder Aufrufen (allgemein oder
tiber Lesezeichen) und Verweildauern als weitere implizite Bewertungsquellen an. a-
Communities konnten erneut auf demographischen Daten, wie Alter, Geschlecht oder
bevorzugten Gattungen bzw. Formen, basieren. Sollen Filterbots eingesetzt werden, liegt
es nahe, Gedichte z. B. hinsichtlich der Lange oder Gattung automatisch bewerten zu
lassen (Sarwar u. a. 1998). E-Mail-Newsletter, als weiterer Kanal zur Prasentation der
Empfehlungen neben der Webseite, sind ebenfalls moglich.
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5 Evaluation

In diesem Abschnitt wird die Evaluation des in Abschnitt 4.2 beschriebenen Empfeh-
lungssystems vorgestellt.

Im Mobile2Learn-Kontext wurde eine mehrstufige Evaluation des Empfehlungssystem-
Prototyps durchgefiihrt, um ein moglichst genaues Bild von der Giite der Empfehlungen
zu erhalten:

1. Offline-Evaluation
2. Expertenbefragung zur Bewertung der fachlichen Giite der Empfehlungen

3. Feldstudie mit der Mobile2Learn-Community

Im Rahmen der Evaluation steht die Nutzer-Zufriedenheit im Mittelpunkt. Gleichzeitig
ist diese aber auch am aufwindigsten zu ermitteln. Daneben soll die pddagogische Giite
der Empfehlungen als Online-Bildungsplattform nicht vernachléssigt werden. Da es
keine Moglichkeit gibt, beide Aspekte simultan zu betrachten, wurde dieses mehrstufige
Vorgehen gewéhlt. Jede einzelne Stufe bewertet unterschiedliche Aspekte, weist aber
auch charakteristische Schwéchen auf:

Die Offline-Evaluation bewertet automatisiert die Empfehlungsgiite gemafs einer gewahl-
ten Metrik und dient dazu sicherzustellen, dass die Empfehlungen des Algorithmus’,
basierend auf bekannten Daten, im Schnitt eine hohere Giite aufweisen als eine zuféllige
Auswahl von Artefakten. Sie ist aber stark abhidngig von der verwendeten Metrik und
kann keine Aussagen zur Nutzer-Zufriedenheit treffen.

Die Expertenbefragung hingegen wird mit Menschen durchgefiihrt, die die fachliche
bzw. padagogische Giite der Empfehlungen einschédtzen. Sie basiert jedoch auf Meinun-
gen von einer kleinen Gruppe von Experten zu einem Ausschnitt der Community.

Die Feldstudie dient schliefSlich zur Bewertung der Nutzer-Zufriedenheit. Sie stiitzt sich
auf Riickmeldungen von Benutzern zu einzelnen Empfehlungen und ist folglich auf
eine Vielzahl von Riickmeldungen unterschiedlicher Benutzer angewiesen. Auf Grund
der Mobile2Learn-Zielgruppe war ungewiss, wie viele Feedbacks abgegeben werden.

Es gibt kein einzelnes Verfahren, dass alle diese Aspekte kombiniert und bei dieser Ziel-
gruppe einsetzbar ist. Insgesamt sollen sich die einzelnen Stufen gegenseitig erganzen,
um ein moglichst aussagekriftiges Gesamtbild zu erhalten. Im Folgenden ist jeder Stufe
jeweils ein eigener Abschnitt gewidmet.
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5.1 Offline-Evaluation

Die Offline-Evaluation wurde analog der Methode zur Parameterfindung (Kreuzvali-
dierung, vgl. Abschnitte 4.5) durchgefiihrt. Da diese Methode, wie im Abschnitt 4.5.1
bereits erwidhnt, kein absolutes Giitemaf3 darstellt, kann sie nur vergleichend genutzt
werden. Daher wurde der Algorithmus mit einer zufélligen Auswahl von ungelesenen
Artefakten gemafd der Metrik verglichen.

Es wurden ca. 80 Auswertungen, bestehend aus jeweils 25 Kreuzvalidierungen pro
Benutzer und Algorithmus bzw. Zufallsempfehlung (vgl. Abschnitt 4.5.2), auf zufélligen
Test- und Trainingsmengen durchgefiihrt. Die Anzahl der Auswertungen resultiert da-
her, dass der Evaluation keine feste Anzahl von Auswertungszyklen vorgegeben und
die Ausfithrung nach etwa sieben Tagen beendet wurde. Die tiber alle Auswertungen
gemittelten Hit-Ratios (Abbildung 5.1) zeigen, dass die berechneten Empfehlungen
(Hit-Ratio: ca. 0,13) im Schnitt besser sind als eine rein zufillige Auswahl von Arte-
fakten (Hit-Ratio: ca. 0,04). Zudem wird ersichtlich, dass die Ergebnisse aus dem Para-
meteroptimierungsabschnitt (4.5.2) keine (deutlichen) Effekte einer Uberspezialisierung
aufweisen.

Prototypempfehlungen

Zufallsempfehlung (im Mittel)

Abbildung 5.1: Hit-Ratio-Vergleich zwischen Prototyp und
Zufallsempfehlungen

Dariiber hinaus wurden die Hit-Ratios fiir drei Benutzerklassen, basierend auf deren
Leseverhalten (,,wenige Artikel gelesen” < 5, , viele Artikel gelesen” > 20 sowie ,mittel”
dazwischen), untersucht (vgl. Abbildung 5.2). Fiir alle drei Benutzerklassen bewegen
sich die Hit-Ratios im Mittel iiber denen der Zufallsempfehlungen. Abbildung 5.2 1dsst
erkennen, dass die Hit-Ratios fiir Wenigleser besonders hoch sind (= 0,2, doppelt so
hoch wie die der Vielleser) und das Hit-Ratio fiir Vielleser unter dem Gesamtschnitt
liegt. Eine mogliche Erklarung fiir das hohe Hit-Ratio fiir Wenigleser besteht darin, dass
tiir viele Benutzer dieser Klasse die Testmenge leer ist, diese somit nicht mit in die Hit-
Ratio eingehen und andere Benutzer dieser Klasse mit wenigen bewerteten Artefakten
der Mehrheitsmeinung entsprechen. Speziell fiir die Vielleser gilt, dass das Hit-Ratio
lediglich die Empfehlungsrate von relevanten Artefakten der Testmenge bestimmt und
keine Aussage iiber die Giite der anderen empfohlenen Artefakte geben kann, die
auf Grund des genaueren Profils ausgewéahlt wurden und zu den unerwarteten bzw.
Cross-Category-Empfehlungen zdhlen konnten.

Ein weiteres wichtiges Maf ist die Coverage (Abdeckung, vgl. Sarwar u. a. 2001). Sie gibt
an, wie viele der Artefakte empfohlen werden kdnnen. Theoretisch liegt die Coverage fiir
den Prototyp nahe 100 %, da fiir alle Artefakte Bewertungen vorliegen und diese somit
empfohlen werden konnen. Praktisch weist die Coverage einen Wert zwischen 60 %
und 100 % auf. Fiir neue Benutzer, {iber die dem System keine Informationen vorliegen,
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Vielleser

mittel

Wenigleser

Abbildung 5.2: Hit-Ratios fiir verschiedene Benutzerklassen

betragt die Coverage ca. 60 % (vgl. Abbildung 4.17 auf Seite 66), fiir alle anderen liegt
die Coverage dariiber. Am hochsten (bis zu 100 %) ist die Abdeckung fiir Benutzer,
die bereits einige Artefakte bewertet haben, da fiir diese Benutzer alle Artefakte tiber
Ahnlichkeiten beim IB- bzw. AC-Verfahren vorgeschlagen werden knnen.

5.2 Expertenbefragung

Nach der positiven Offline-Evaluation wurde vor der Feldstudie eine Expertenbefragung
zur Bewertung der fachlichen bzw. padagogischen Gtite der Empfehlungen durchge-
tithrt. Dazu wurden vier Mitglieder des padagogischen Teams von Mobile2Learn mit
einem Fragebogen nach Ihrer personlichen Einschdtzung befragt.

Bei den Fragebogen handelte es sich konkret um zwolf verschiedene Benutzerprofile
zusammen mit jeweils drei unterschiedlichen Empfehlungsvarianten. Die einzelnen
Benutzerprofile enthielten jeweils die folgenden Daten eines Mobile2Learn-Benutzers in
anonymisierter, graphisch aufbereiteter Form (Beispiel im Anhang):

o Wohnort

Mitgliedsstatus (Netzwerkpartner oder Eltern)
Alter

bekannte Informationen tiber Kinder (Geschlecht und Alter)

Auflistung besuchter Prasenzveranstaltungen

Aufgerufene Seiten (zusammen mit einer Bewertung, der Anzahl der Aufrufe und
Verweildauer (kurz: < 15 Sekunden, mittel und lang: > 60 Sekunden))

Die Auswahl der Profile erfolgte zufallig, wobei diese moglichst reprasentativ fiir die
Mobile2Learn-Community sein sollten. Die zugrunde gelegten Eigenschaften sind Lese-
verhalten (,,wenige Artikel gelesen” < 5, ,viele Artikel gelesen” > 20 sowie , mittel”
dazwischen), Wohnort (innerhalb des Landkreises Goslar oder nicht), Besuch von Pra-
senzveranstaltungen und Angaben zu Kindern im Profil (Kinder im Alter 0 bis 6 Jahre
angegeben vs. keine Kinder angegeben). Diese Klassifikation kann als Baum dargestellt
werden (siehe Abbildung 5.3, inkl. der Anzahl der Benutzer, auf die diese Eigenschaften
zutreffen), wobei Teilbdaume abgeschnitten wurden, in denen nicht beide Kindknoten
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mindestens sieben Benutzer enthalten. Aus jedem Blatt wurde ein Benutzer (sowie
zusétzlich ein Netzwerkpartner) fiir die Evaluation zuféllig bestimmt:

Alle Eltern
170
Lesetyp: wenig mittel viel
86 60 24
Wohnort LK Goslar: ja nein ja nein ja nein
67 19 46 14 15 9
. . . ./\.
Kinder: ja nein ja nein ja nein
43 24 7 12 33 13
N
PVen besucht: ja/\nein ja nein
18 12 14 19

Abbildung 5.3: Expertenbefragung: Klassifikation der Benutzer

Bei den drei Empfehlungsvarianten handelte es sich jeweils um eine Liste mit fiinf
Empfehlungen (TOP-5-Ranking). Zwei Listen wurden mit fiinf zufdllig ausgewdhlten
Artefakten erstellt, die der Benutzer noch nicht abgerufen hatte. Die dritte Liste entsprach
der Ausgabe des in Kapitel 4 vorgestellten Empfehlungssystems. Die Reihenfolge der
drei Listen wurde zufillig mit der Nebenbedingung bestimmt, dass die Ausgabe des
Algorithmus’ gleich oft auf allen Positionen vertreten ist, um der Bevorteilung eines
Musters bei der Bewertung entgegenzuwirken.

Nach einer kurzen Erkldrung der Profile an einem Beispiel wurden die Fragebdgen
in unterschiedlicher Reihenfolge ausgeteilt, damit gerade am Anfang kein Experte
durch die Wahl des Sitznachbarn beeinflusst werden konnte. Daneben erhielten die
Experten eine Auflistung der zehn im Mittel am besten bewerteten Artikel. Anhand
dieser Informationen wurden die Experten fiir jedes der zwolf Profile gebeten, die ihrer
Meinung nach beste TOP-5-Empfehlung auszuwihlen.

Algorithmus

W Zufall

s L
-9
(=1}
(s}
L
H

Auswahl der TOPS-Empfehlungsvorschlige

Abbildung 5.4: Auswertung der Expertenbefragung
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Abbildung 5.5: Normalisierte Auswertung der

Expertenbefragung

Abbildung 5.4 und 5.5 zeigen die Ergebnisse der Expertenbefragung absolut resp. nor-
malisiert bzgl. der Auswahlwahrscheinlichkeiten. Experte 1 und 2 bevorzugten klar
die Empfehlungen des Systems. Experte 3 tendiert ebenfalls zu den Empfehlungen
des Systems, da nach dem Studiendesign die Wahrscheinlichkeit fiir die Wahl einer
Zufallsempfehlung tiberwiegt. Lediglich Experte 4 scheint keine klare Priferenz zu
haben.

In Tabelle 5.1 sind die aggregierten Meinungen der Experten fiir jedes einzelne Profil dar-
gestellt. Dariiber hinaus ist ersichtlich zu welchem Typ die Profile gehoren (wenig, mittel
oder viele Artikel gelesen bzw. Netzwerkpartner), wie viele Prasenzveranstaltungen der
Benutzer bisher besucht hat, wie viele Kinder der Benutzer angegeben hat, ob er aus dem
Landkreis Goslar stammt und wie die genauen Wahlen der Experten aussehen. ,Oben”,
,mitte” und ,,unten” beziehen sich auf die Positionen der drei Empfehlungslisten. Die
durch das Empfehlungssystem generierten TOP-5-Empfehlungen sind fett auf grauem
Grund dargestellt.

Profil | Typ aus LK GS | Kinder | PV oben | mitte | unten
1| wenig | ja 2 1 4
2 | wenig | ja n/a keine 4
3 | wenig | nein 1 keine 4
4 | wenig | ja 1 1 1 2 1
5 | wenig | nein n/a keine 4
6 | wenig | ja 1 keine 1 3
7 | mittel | ja n/a keine 3 1
8 | mittel | ja 1 keine 1 3
9 | mittel | nein 1 keine 1 1 2
10 | viel ja 2 2 2 1 1
11 | viel nein 1 keine 1 1 2
12 | Partner | ja nein 1 1 2

Tabelle 5.1: Ergebnisse der Expertenbefragung
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Bei jedem Profil entschied sich mindestens ein Experte fiir die generierten Empfehlungen.
Es ist erkennbar, dass sich die Experten genau viermal einig waren. In allen Féllen
handelte es sich um die durch den Prototyp generierten Empfehlungen. Lediglich
einmal, bei Profil 62, stimmten drei Experten fiir die gleiche durch den Zufall generierte
Liste.

Bei den Profilen, die wenige Inhalte abgerufen haben, gibt es die meisten Uberein-
stimmungen der Experten mit den durch den Prototyp generierten Empfehlungen.
Dieser Umstand konnte auf die kleine vorliegende Stichprobe der Profile mit mittel
bzw. vielen abgerufenen Artikeln oder die Empfehlungen selbst zurtickgehen. Denn
gerade bei den Viellesern weisen diese durch die Personalisierung eine besondere
Komplexitat auf, die sehr schwer zu bewerten ist (z. B. auf Grund von Cross-Category-
Empfehlungen).

Direkt im Anschluss an die papiergebundene Befragung wurde mit den Experten ein
offenes Interview gefiihrt. Die Mehrheit der Experten gab an, dass es nicht einfach
gewesen sei, sich in die einzelnen Profile hinein zu versetzen und viele Entscheidungen
fiir eine der drei Listen subjektiv ,,aus dem Bauch heraus” getroffen wurden. Zudem
wurden sowohl aus dem Interview als auch aus der Auswertung teilweise sehr unter-
schiedliche Ansichten bei den Experten deutlich, wann Foto-Galerien empfohlen werden
sollen: Die Halfte der Experten war der Meinung, dass Foto-Galerien auch bzw. speziell
tiir Benutzer empfohlen werden sollen, die bisher keine einzige Prasenzveranstaltung
besucht haben. Dies konnte die hdufigere Wahl des Zufalls der Experten 3 und 4 er-
klaren, da bei den Zufallsempfehlungen die Galerien deutlich hdufiger auftauchten
als bei den algorithmisch generierten. Die andere Hélfte der Experten sah dies anders
und préferierte, dass Galerien moglichst nur fiir Veranstaltungen, die der Benutzer
besucht hatte, empfohlen werden sollen. Interessant war auch, dass nur ein einziger
Experte (Experte 4) bei Profil 4 die generierte Empfehlungsvariante gewé&hlt hat, in
welcher der Benutzer speziell auf eine neue Veranstaltung in seiner Nahe hingewiesen
wurde, obwohl alle Experten im Gesprédch angaben, dass ihnen gerade diese Art von
Empfehlungen besonders wichtig sei.

Insgesamt scheint es eine Tendenz der Experten zu den Empfehlungen des Prototyps zu
geben, es ist jedoch zu beachten, dass es sich um eine kleine Stichprobe handelt.

5.3 Feldstudie

Um die Giite eines Empfehlungssystems beurteilen zu konnen, ist die Nutzer-Zufrie-
denheit das wichtigste Kriterium (McNee u. a. 2006; Schafer u.a. 2007). Diese ist am
aufwandigsten zu bestimmen, da sie nicht tiber Expertenbefragungen oder Offline-
Evaluationen ermittelt werden kann, sondern die einzelnen Benutzer befragt werden
miissen.

Am 25. August 2011 wurde das Empfehlungssystem auf Mobile2Learn.de freigeschaltet
und {iiber eine Kampagne der Community vorgestellt. Damit wurde die Feldstudie
gestartet. Erste Empfehlungen wurden direkt mit der ankiindigenden Kampagne ver-
schickt. Zusétzlich werden stets aktuelle Empfehlungen fiir angemeldete Benutzer auf
der Startseite angezeigt. Zur Evaluation der Empfehlungen wurde auf der Seite, die
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empfohlen wurde und die ein Benutzer angeklickt hat, eine Feedback-Abfrage eingebaut
(vgl. Abbildung 5.6). Diese Box hat eine feste Position in der rechten unteren Ecke des
Browsers und ragt als Storer zur Aufmerksamkeitsgenerierung leicht in den Text hinein.
In der Kampagne wurden die Mitglieder gebeten, Feedback tiber diese Box abzugeben,
um ,das Empfehlungssystem weiter zu verbessern”. Es wird angenommen, dass so
mehr Benutzer Feedback abgeben, da Riickmeldungen auch fiir sie einen Vorteil (bessere
Empfehlungen) bedeuten. Von einer Belohnung fiir eine Teilnahme wurde abgesehen,
da bereits dhnliche Versuche in der Community nicht sehr fruchtbar waren.
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Abbildung 5.6: Screenshot einer abgerufenen Empfehlung mit Feedbackmoglichkeit

Am spdten Abend des 25. September 2011 wurde ein Schnappschuss der Evaluation
durchgefiihrt, der im Rahmen dieser Arbeit vorgestellt wird:

Insgesamt wurden 45 Empfehlungen von 29 Benutzern angenommen. 21 empfohlene
Artefakte (ca. 49 %) wurden von 18 eindeutigen Benutzern iiber zwei in diesem Zeitraum
versandte Newsletter (an 189 bzw. 199 Mitglieder) abgerufen, die restlichen tiber die
Startseite von Mobile2Learn.de. Vier Benutzer riefen weitere Empfehlungen von der
Startseite ab, nachdem sie iiber eine Newsletter-Empfehlung auf die Mobile2Learn.de-
Plattform gelangt sind. Zusétzlich wurden 14 SMS-Empfehlungen versandt. Wie viele
Benutzer durch eine Empfehlung per SMS die Mobile2Learn.de-Startseite aufgeru-
fen haben, lasst sich nicht (eindeutig) ermitteln, jedoch haben zwei Benutzer zeitnah
Mobile2Learn.de besucht, von denen einer die (gleiche) Empfehlung tiber die Startseite
abgerufen hat. Insgesamt haben 17 verschiedene Benutzer 20 Riickmeldungen abgege-
ben. Die Riickmeldungen waren ausschliefllich positiver Natur. Uber die Meinungen
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der wahrgenommenen Empfehlungen ohne Riickmeldung ldsst sich keine Aussage
treffen (auch wenn Benutzer i. d. R. negatives Feedback seltener abgeben). Es ist nicht
nachvollziehbar, ob diese Benutzer explizit keine Riickmeldungen geben wollten, die
Feedbackbox nicht gesehen haben oder ihnen die Empfehlung bzw. die Seite gefallen
bzw. nicht gefallen hat. Jedenfalls hat sich bei einer Stichprobe gezeigt, dass auch Mitglie-
der, die keine Riickmeldung gegeben haben, sich z. B. eine empfohlene Galerie ausgiebig
angeschaut oder weitere Empfehlungen abgerufen haben.

Die relativ kleine Anzahl von 17 Benutzern (ca. 9 % der Community) entspricht in etwa
der Grofle der Kern-Community, die regelméfsig auf die Kampagnen reagiert. Jedoch
sind unter diesen 17 sechs neue Benutzer, die sich erst nach dem Beginn der Feldstudie
registriert haben.

Die folgende Tabelle 5.2 zeigt die Anzahl von eindeutigen Benutzern, die Anzahl der
abgerufenen Empfehlungen und die Anzahl der Riickmeldungen in Abhéngigkeit der
Lesetypen (wenig, mittel, viel). Zusatzlich enthalt die Tabelle fiir die Wenigleser eine
Aufschliisselung nach Benutzern, die zum Start der Feldstudie bereits registriert waren
(alt) und neu registrierte Benutzer (neu). Es ist ersichtlich, dass bei den Lesetypen wenig
und mittel etwa die Hélfte der abgerufenen Empfehlungen bewertet wurden; bei dem
Lesetyp viel ein Drittel (ein Benutzer hat sechs Empfehlungen angenommen ohne zu
einer einzigen Feedback zu geben, die anderen haben mindestens zu einer Empfehlung
Feedback abgegeben). Bei den Lesetypen wenig und mittel haben die Benutzer im
Schnitt ca. 1,3 Empfehlungen angenommen; bei dem Lesetyp viel 3,25. Anhand der
positiven Riickmeldungen lésst sich eine Tendenz ableiten, dass fiir alle Lesetypen gute
Empfehlungen generiert werden konnten.

Lesetyp # eind. Benutzer | # Artefakte abgerufen | # Riickmeldungen
wenig (gesamt) 17 22 12
wenig (alt) 11 14 7
wenig (neu) 6 8 5
mittel 8 10 4
viel 4 13 4

Tabelle 5.2: Feldstudie: Anzahl der Abrufe empfohlener Artefakte und Riickmeldungen
in Abhdngigkeit vom Lesetyp

Unter den Empfehlungen befanden sich alle Artefakttypen (Prasenzveranstaltungen,
Galerien und Artikel) sowie alle Empfehlungstypen (regel-, durchschnitts-, a-Commu-
nity- sowie CF-basiert). Die Riickmeldungen zu regelbasierten Empfehlungen betragen
ca. 35 % des Feedbacks (darunter eine Terminempfehlung und fiir besuchte Prasenz-
veranstaltungen fiinf Galerieempfehlungen sowie ein Einleitungsartikel), so dass die
getroffenen Annahmen fiir Regeln (vgl. Abschnitt 4.1) sicherlich nicht falsch waren,
sondern sehr wohl einen Nutzen fiir die riickmeldenden Benutzer hatten.

Die Abfrage von empfohlenen Artefakten des TOP-5-Rankings beschrankte sich nicht
auf die ersten Artefakte der geordneten Liste. Jedoch ist eine klare Préferenz fiir die
ersten Empfehlungen des Rankings auszumachen (vgl. Abschnitt 4.1): Allein 42 % der
abgerufenen Artefakte wurden als erstes Element der Empfehlung angezeigt, 62 % als
die ersten zwei und 73 % als die ersten drei Elemente.
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Insgesamt gab es in der Feldstudie nur sehr wenige Riickmeldungen. Dieser Umstand
ist sicherlich auch auf die spezielle Zielgruppe zuriickzufiihren. Dafiir handelte es sich
aber ausschliefSlich um positive Meinungen von Benutzern aller drei Lesetypen.

5.4 Zusammenfassung

Zur Klarung der Fragestellung, ob Empfehlungssysteme in kleinen Online-Communities
eingesetzt werden konnen bzw. zur Bestimmung der Giite von Empfehlungen, wurde
eine mehrstufige Evaluation durchgefiihrt. Jede einzelne Stufe der Evaluation zeigt eine
klare Tendenz fiir die Giite der Empfehlungen des vorgestellten Ansatzes.

Ein Vergleich der durchschnittlich von einem Benutzer gelesenen Artikel vor und nach
der Feldstudie zeigt eine leichte Steigerung (von 8,9 auf 9, 2, trotz der Registrierung
zehn neuer Benutzer). Es hat sich in Stichproben gezeigt, dass die (abgerufenen) Emp-
fehlungen bei einigen Benutzern dafiir gesorgt haben, dass erst neue Inhalte entdeckt
und schliefilich in diesen oder verwandten Themengebieten weitere Artikel abgerufen
wurden. Gestiitzt wird dieses dadurch, dass im Rahmen der Feldstudie neun registrierte
Besucher einer Prasenzveranstaltung Inhalte (direkt oder indirekt) tiber eine Empfehlung
abgerufen haben, die nicht mit den besuchten Veranstaltungen assoziiert sind.

Anhand der Ergebnisse ldsst sich grundsitzlich feststellen, dass Empfehlungssysteme
auch in kleinen Online-Communities eingesetzt werden koénnen, sofern man das Empfeh-
lungssystem hinreichend an den Kontext anpasst. Ohne den mehrstufigen Evaluations-
ansatz hitte diese Aussage nicht getroffen werden konnen.

Daneben zeigt die Evaluation, wie schwer es ist, ein ES zu beurteilen: Fiir die Offline-
Evaluation muss erst eine passende Metrik als Mafi der Empfehlungsgiite gefunden
werden (vgl. Abschnitt 4.5.1). Diese Aufgabe ist nicht trivial, speziell bei einer kleinen
Datenbasis. Bei der Experten-Befragung hat sich gezeigt, dass diese oftmals sehr abhén-
gig von den subjektiven Meinungen der einzelnen Experten ist. SchliefSlich ist man bei
einer Feldstudie sehr von der Feedback-Bereitschaft der Probanden abhéngig.
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6 Ausblick

Bei kleinen Online-Communities ist die Anzahl der Artefakte deutlich geringer als bei
grofien. Wenn ein Benutzer bereits sehr viele Artefakte bewertet hat, konnte sich das
negativ auf die Qualitdt der Empfehlungen auswirken, da Empfehlungen dann lediglich
aus einer noch kleineren Menge von Artefakten gewéahlt werden kénnen. Durch die
Vorhersage der Bewertungen fiir einen aktiven Benutzer werden zuerst die Artefakte
mit sehr hohen Bewertungen vorgeschlagen, spiter auch Artefakte, die eine schlechtere
vorhergesagte Bewertung (aber trotzdem mindestens von tmin, Bewertung) aufweisen. Im
Kontext von Mobile2Learn ist nicht klar, wie sich dieses mogliche Problem auswirkt, da
Eltern wahrscheinlich nur eine begrenzte Zeit (solange sie Kinder im Alter von 0 bis etwa
6 Jahren haben) in der Community aktiv sind. Unabhdngig davon bietet dieses mogliche
Problem die Grundlage fiir weitere Untersuchungen in einer kleinen Community mit
einem etablierten Empfehlungssystem.

Bewertungen fiir Artefakte, die in der Vergangenheit getétigt wurden, werden von den
vorgestellten Verfahren als konstant angesehen. Jedoch verandern sich die Vorlieben der
Benutzer im Allgemeinen mit der Zeit (Ding u. Li 2005; Tang u. a. 2005), so dass Benutzer
in der Vergangenheit bereits bewertete Artefakte spater anders bewerten (Hill u. a. 1995).
Im Kontext dieser Arbeit ist vorauszusehen, dass sich die Vorlieben der Eltern z. B. mit
dem Alter der Kinder verdndern: Haben Eltern in der Vergangenheit Artikel mit sehr gut
bewertet, die fiir ein Kind im Alter von drei Jahren interessant sind, konnten die Eltern
diese Artikel jetzt schlechter bewerten, da diese fiir ein fiinfjahriges Kind nicht mehr
attraktiv sind. Ding u. Li (2005) schlugen vor, dltere Bewertungen abzuwerten. Andere
Systeme nutzen ausschliefilich eine feste Anzahl der neuesten Bewertungen (vgl. Tang
u. a. 2005), um Empfehlungen zu generieren (und um gleichzeitig die Datenmengen zu
reduzieren). Ob eine solche Erweiterung im Laufe der Zeit zusatzlich zur bisherigen
Altersbestimmung hilfreich ist bzw. wie sie implementiert und evaluiert werden kann,
offnet Raum fiir weitere Forschung.

In den Abschnitten 4.2.1 und 4.5.2 wurden verschiedene Filterbot-Typen vorgestellt und
getestet. Statt eine feste Gewichtung (von 1/2 bzw. 1/3) fiir die Filterbot-Ahnlichkeiten

im Vergleich zu den Artefakt-Ahnlichkeiten (von 1/2 bzw. 2/3) vorzugeben, kénnte eine
AnzahlFilterbot— Bewertungen
Gesamtanzahl Bewertungen

die Filterbot-Ahnlichkeiten) bessere Ergebnisse liefern, da damit ein hoheres Gewicht
auf den Benutzer- als auf den Filterbotbewertungen liegt. Dieser Ansatz konnte aus
Zeitgriinden nicht mehr evaluiert werden.

weitere Moglichkeit mit dynamischen Gewichtungen (z. B. fir

Die Parameter des Prototyps wurden auf der Gesamtmenge der Benutzer gewihlt bzw.
optimiert. Zur weiteren Verbesserung der Empfehlungsgiite konnten fiir die unterschied-
lichen Lesetypen verschiedene Parameterbelegungen gewéhlt werden, um so jeden Typ
individuell moglichst gut unterstiitzen zu konnen.
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Im weiteren Einsatz kdnnte bei der TOP-5-Empfehlungsliste ein Fall auftreten, in dem
alle fiinf empfohlenen Artefakte aus dem gleichen Ast des Artikelbaumes stammen bzw.
sogar Nachbarknoten darstellen. Zur Steigerung der Diversitit wiirde sich eine Begren-
zung der benachbarten bzw. aus demselben Ast stammenden Artefakte anbieten.

Ankniipfend an den gerade genannten Punkt besteht die Moglichkeit, den Benutzern
zur Steigerung der Zufriedenheit bei der Prasentation der Empfehlungen eine Option
anzubieten, um einen uninteressanten Themenbereich komplett aus der Empfehlung
auszuschliefien, so dass Eltern, deren Kinder nicht musikalisch sind, z. B. alle Artikel
der ,musikalischen Fritherziehung” ausblenden kénnen.
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7 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Masterarbeit wurden Empfehlungssysteme in kleinen Online-Com-
munities mit regionalem Bezug untersucht.

Das erste Kapitel beleuchtete die Begriffe Community und Online-Community. An-
hand eines Vergleiches zweier verschiedener Online-Communities wurde gezeigt, wie
solche Communities in der Praxis aussehen und welche deutlichen Unterschiede sie
durch ihren spezifischen Kontext aufweisen konnen. Dabei wurde die Mobile2Learn-
Community vorgestellt, die im Rahmen dieser Arbeit eine zentrale Rolle als Prototyp-
und Evaluationsumgebung spielt.

Im zweiten Kapitel wurden Empfehlungssysteme definiert und grundlegende Verfahren
beschrieben. Neben der reinen Vorstellung der Konzepte wurden allgemeine Probleme,
auch speziell fiir den Einsatz in einer kleinen Online-Community, und Losungsmoglich-
keiten erlautert.

Basierend darauf wurde anschliefSend ein Ansatz fiir ein hybrides Empfehlungssystem
im Kontext von Mobile2Learn prasentiert, das aus mehreren Stufen besteht, die mog-
lichst personalisierte Empfehlungen generieren. Exemplarisch wurden Anforderungen,
mogliche Verfahren, spezifische Probleme sowie Entwurfsentscheidungen dargelegt
und eine tibertragbare Architektur des Prototyps vorgestellt. Neben {iiblichen expliziten
Bewertungen werden auch doménen-spezifische Daten der Mobile2Learn-Community
(Verweildauern auf einzelnen Seiten der Online-Plattform, Artikelstrukturen, Préasenz-
veranstaltungsbesuche, Wohnorte und Angaben iiber eigene Kinder) mit in den Emp-
fehlungsalgorithmus integriert, um die Generierung von Empfehlungen fiir Artikel und
Galerien zu ermoglichen bzw. zu verbessern.

Das Empfehlungssystem beschrankt sich nicht nur auf das Empfehlen von Artefak-
ten, die lediglich innerhalb des Systems existieren, sondern integriert auch doménen-
spezifische Empfehlungen fiir Prasenzveranstaltungen oder damit verbundene Arte-
fakte. Neben der reinen Berechnung von Empfehlungen ist die Prasentationsform ein
weiterer wichtiger Aspekt, denn Empfehlungen miissen einen Benutzer nicht nur errei-
chen, sondern auch sein Interesse wecken. Dazu wird neben der etablierten Prasentation
eines TOP-5-Rankings auf der Startseite auch auf eine Einbettung in E-Mail-Kampagnen
und SMS-Nachrichten gesetzt.

Dieser Ansatz wurde als Prototyp fiir die Web-Plattform von Mobile2Learn imple-
mentiert und evaluiert. Die Evaluation erfolgte mehrstufig, um neben einer Offline-
Evaluation verschiedene Aspekte wie fachliche Giite und Nutzerzufriedenheit der Emp-
fehlungen tiberpriifen bzw. messen zu kénnen. Es hat sich eine klare Tendenz sowohl
hinsichtlich der fachlichen Giite als auch der Nutzerzufriedenheit der Empfehlungen
gezeigt, die durch den vorgestellten Ansatz generiert wurden. Ferner haben einige
Eltern durch die Empfehlungen neue Inhalte entdeckt und in diesen bzw. verwandten
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Themenbereichen weitere Artikel abgerufen. Bei der Beschreibung des Evaluations-
vorgehens wurde speziell fiir die Offline-Evaluation die Schwierigkeit der Wahl einer
angemessenen Metrik zur Messung der Empfehlungsgiite bei einer kleinen Online-
Community herausgestellt.

Zentrales Ergebnis dieser Arbeit ist die Erkenntnis, dass Empfehlungssysteme auch
in kleinen Online-Communities eingesetzt werden konnen. Der Prototyp innerhalb
der Mobile2Learn-Community bleibt deshalb weiterhin im Einsatz. Wichtig ist, dass
Empfehlungssysteme speziell an den Kontext des Einsatzortes angepasst werden miissen
und die Generierung von Empfehlungen nur durch die Kombination verschiedener
Verfahren und Datenquellen moglich ist. Mit dem Prototyp wurde eine Grundlage
geschaffen, diesen Bereich weiter untersuchen zu konnen.

84



Literaturverzeichnis

Balabanovi¢ 1997
BALABANOVIC, Marko: An adaptive Web page recommendation service. In: Procee-

dings of the first international conference on Autonomous agents. New York, NY, USA:
ACM, 1997 (AGENTS "97). — ISBN 0-89791-877-0, S. 378-385

Basu u. a. 1998
BAsU, Chumki; HIRSH, Haym; COHEN, William: Recommendation as Classification:
Using Social and Content-Based Information in Recommendation. In: In Proceedings
of the Fifteenth National Conference on Artificial Intelligence, AAAI Press, 1998, S. 714~
720

Bauer u. Bittlingmayer 2005
BAUER, Ullrich; BITTLINGMAYER, Uwe H.: Wer profitiert von Elternbildung? In:
ZSE: Zeitschrift fiir Soziologie der Erziehung und Sozialisation (2005), S. 263-280

Berners-Lee u. a. 1996
BERNERS-LEE, T.; FIELDING, R.; FRYSTYK, H.: Hypertext Transfer Protocol - HTTP/1.0.
RFC 1945 (Informational). http:/ /www.ietf.org/rfc/rfc1945.txt. Version: Mai 1996
(Request for Comments)

Bhushan 1971
BHUSHAN, A K.: File Transfer Protocol. RFC 114. http://www.ietf.org/rfc/rfcl114.txt.
Version: April 1971 (Request for Comments). — Updated by RFCs 133, 141, 171, 172

Blanchard 2004
BLANCHARD, Anita: The Effects of Dispersed Virtual Communities on Face-to-
Face Social Capital. In: HUYSMAN, Marleen (Hrsg.); WULF, Volker (Hrsg.): Social
Capital and Information Technology. Cambridge, MA, USA: MIT Press, 2004. — ISBN
0-262-08331-0, S. 53-73

Boim u. a. 2011
BoIM, Rubi; MILO, Tova; NOVGORODOV, Slava: DiRec: Diversified recommendati-
ons for semantic-less Collaborative Filtering. In: Proceedings of the 2011 IEEE 27th
International Conference on Data Engineering. Washington, DC, USA: IEEE Computer
Society, 2011 (ICDE "11). — ISBN 978-1-4244-8959-6, S. 1312-1315

Burke 2000
BURKE, Robin: Knowledge-based recommender systems. In: DEKKER, Marcel
(Hrsg.): Encyclopedia of Library and Information Systems Bd. 69. New York, NY, USA,
2000, 180-200

Burke 2002
BURKE, Robin: Hybrid Recommender Systems: Survey and Experiments. In: User

85


http://www.ietf.org/rfc/rfc1945.txt
http://www.ietf.org/rfc/rfc114.txt

Literaturverzeichnis

Modeling and User-Adapted Interaction 12 (2002), S. 331-370. http://dx.doi.org/10.
1023/ A:1021240730564. — DOI 10.1023/ A:1021240730564. — ISSN 0924-1868

Burke 2007
BURKE, Robin: Hybrid Web Recommender Systems. Version: 2007. http:/ /dx.doi.
org/10.1007 /978-3-540-72079-9_12. In: BRUSILOVSKY, Peter (Hrsg.); KOBSA, Alfred
(Hrsg.); NEJDL, Wolfgang (Hrsg.): The Adaptive Web Bd. 4321. Berlin, Heidelberg:
Springer Berlin/Heidelberg, 2007. — DOI 10.1007 /978-3-540-72079-9_12. — ISBN
978-3-540-72078-2, Kapitel 12,S. 377-408

Candillier u. a. 2007
CANDILLIER, Laurent; MEYER, Frank; BOULLE, Marc: Comparing State-of-the-Art
Collaborative Filtering Systems. In: Proceedings of the 5th international conference
on Machine Learning and Data Mining in Pattern Recognition. Berlin, Heidelberg;:
Springer-Verlag, 2007 (MLDM ’07). — ISBN 978-3-540-73498-7, S. 548-562

Carotenuto u. a. 1999
CAROTENUTO, Linda; ETIENNE, William; FONTAINE, Michael;, FRIEDMAN, Jessi-
ca; MULLER, Michael; NEWBERG, Helene; SIMPSON, Matthew; SLUSHER, Jason;
STEVENSON, Kenneth: Community Space: Toward Flexible Support for Voluntary
Knowledge Communities. (1999), April, Nr. 99-04

Carroll u. Rosson 1998
CARROLL, John M.; ROSSON, Mary B.: Network communities, community networks.

In: CHI 98 conference summary on Human factors in computing systems. New York, NY,
USA: ACM, 1998 (CHI "98). — ISBN 1-58113-028-7, S. 121-122

Cebrian u. a. 2007
CEBRIAN, Manuel; ALFONSECA, Manuel; ORTEGA, Alfonso: The Normalized Com-
pression Distance Is Resistant to Noise. In: IEEE Transactions on Information Theory
53 (2007), Nr. 5, 1895-1900. http://dx.doi.org/10.1109/TIT.2007.894669. — DOI
10.1109/TIT.2007.894669

Cilibrasi u. Vitanyi 2003
CILIBRASI, Rudi; VITANYI, Paul: Clustering by Compression. In: IEEE Transactions
on Information Theory 51 (2003), S. 1523-1545

Cleverdon u. a. 1966
CLEVERDON, C. W,; MILLS, ].; KEEN, M.: Factors determining the performance of
indexing systems. (1966). https:/ /dspace.lib.cranfield.ac.uk/handle/1826/863

Cosley u. a. 2003
COSLEY, Dan; LAM, Shyong K.; ALBERT, Istvan; KONSTAN, Joseph A.; RIEDL, John:
Is seeing believing?: how recommender system interfaces affect users” opinions. In:
Proceedings of the SIGCHI conference on Human factors in computing systems. New York,

NY, USA: ACM, 2003 (CHI '03). — ISBN 1-58113-630-7, S. 585-592

Deshpande u. Karypis 2004
DESHPANDE, Mukund; KARYPIS, George: Item-based top-N recommendation algo-
rithms. In: ACM Trans. Inf. Syst. 22 (2004), January, S. 143-177. http:/ /dx.doi.org/10.
1145/963770.963776. — DOI 10.1145/963770.963776. — ISSN 1046-8188

86


http://dx.doi.org/10.1023/A:1021240730564
http://dx.doi.org/10.1023/A:1021240730564
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-540-72079-9_12
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-540-72079-9_12
http://dx.doi.org/10.1109/TIT.2007.894669
https://dspace.lib.cranfield.ac.uk/handle/1826/863
http://dx.doi.org/10.1145/963770.963776
http://dx.doi.org/10.1145/963770.963776

Literaturverzeichnis

Ding u. Li 2005
DING, Yi; LI, Xue: Time weight collaborative filtering. In: Proceedings of the 14th
ACM international conference on Information and knowledge management. New York,
NY, USA: ACM, 2005 (CIKM ’05). — ISBN 1-59593-140-6, S. 485-492

Ding u. a. 2006
DING, Yi; L1, Xue; ORLOWSKA, Maria E.: Recency-based collaborative filtering. In:
Proceedings of the 17th Australasian Database Conference - Volume 49. Darlinghurst,
Australia: Australian Computer Society, Inc., 2006 (ADC "06). — ISBN 1-920682-31-7,
99-107

Ganesan u. a. 2003
GANESAN, Prasanna; GARCIA-MOLINA, Hector; WIDOM, Jennifer: Exploiting
hierarchical domain structure to compute similarity. In: ACM Trans. Inf. Syst.
21 (2003), January, S. 64-93. http://dx.doi.org/10.1145/635484.635487. — DOI
10.1145/635484.635487. — ISSN 1046-8188

Goldberg u. a. 1992
GOLDBERG, David; NICHOLS, David A.; OKI, Brian M.; TERRY, Douglas B.: Using
Collaborative Filtering to Weave an Information Tapestry. In: Commun. ACM
35 (1992), Nr. 12, S. 61-70. http://dx.doi.org/10.1145/138859.138867. — DOI
10.1145/138859.138867

Gross u. Koch 2007
GRross, Tom; KOCH, Michael: Computer-Supported Cooperative Work (Interaktive
Medien). Oldenbourg, 2007

Gupta u. Kim 2004
GUPTA, Sumeet; KIM, Hee-Wong: Virtual Community: Concepts, Implications,
and Future Research Directions. In: Proceedings of the 10th American Conference on
Information Systems (2004), August, S. 2679-2687

Hafner u. Lyon 1998
HAFNER, Katie; LYON, Matthew: Where wizards stay up late. The origins of the Internet.
New York: Touchstone, 1998

Hartleb 2009
HARTLEB, Vivian: Brand Community Management: eine empirische Analyse am Beispiel
der Automobilbranche, Universitat Miinster, Diss., 2009

Hartung u. a. 2009
HARTUNG, Joachim; ELPELT, Barbel; KLOSENER, Karl-Heinz: Statistik — Lehr- und
Handbuch der angewandten Statistik (15. Aufl.). Miinchen: Oldenbourg Wissenschafts-
verlag, 2009. — ISBN 978-3-486-59028-9

Herlocker u. a. 1999
HERLOCKER, Jonathan L.; KONSTAN, Joseph A.; BORCHERS, Al; RIEDL, John: An
algorithmic framework for performing collaborative filtering. (1999), S. 230-237.
http://dx.doi.org/10.1145/312624.312682. — DOI 10.1145/312624.312682. ISBN
1581130961

87


http://dx.doi.org/10.1145/635484.635487
http://dx.doi.org/10.1145/138859.138867
http://dx.doi.org/10.1145/312624.312682

Literaturverzeichnis

Herlocker u. a. 2000
HERLOCKER, Jonathan L.; KONSTAN, Joseph A.; RIEDL, John: Explaining collaborati-
ve filtering recommendations. In: Proceedings of the 2000 ACM conference on Computer
supported cooperative work. New York, NY, USA: ACM, 2000 (CSCW ’00). — ISBN
1-58113-222-0, S. 241-250

Herlocker u. a. 2004
HERLOCKER, Jonathan L.; KONSTAN, Joseph A.; TERVEEN, Loren G.; RIEDL, John T.:
Evaluating collaborative filtering recommender systems. In: ACM Trans. Inf. Syst.
22 (2004), Januar, Nr. 1, S. 5-53. http:/ /dx.doi.org/10.1145/963770.963772. — DOI
10.1145/963770.963772. — ISSN 1046-8188

Hill u. a. 1995
HiLL, Will; STEAD, Larry; ROSENSTEIN, Mark; FURNAS, George: Recommending
and evaluating choices in a virtual community of use. In: Proceedings of the SIG-
CHI conference on Human factors in computing systems. New York, NY, USA: ACM
Press/Addison-Wesley Publishing Co., 1995 (CHI "95). — ISBN 0-201-84705-1, S.
194-201

Hillery 1955
HILLERY, George A.: Definitions of community: Areas of Agreement. In: Rural
Sociology 20 (1955), Nr. 2, S. 111-123

Horton 1983
HORTON, M.R.: Standard for interchange of USENET messages. REC 850. http:/ /www.
ietf.org/rfc/rfc850.txt. Version: Juni 1983 (Request for Comments). — Obsoleted by
RFC 1036

Hu u. a. 2008
Hu, Yifan; KOREN, Yehuda; VOLINSKY, Chris: Collaborative filtering for implicit
feedback datasets. In: In IEEE International Conference on Data Mining (ICDM 2008,
2008, S. 263-272

Huang u. a. 2007
HUANG, Zan; ZENG, Daniel; CHEN, Hsinchun: A Comparison of Collaborative-
Filtering Recommendation Algorithms for E-commerce. In: IEEE Intelligent Systems
22 (2007), September, S. 68-78. http://dx.doi.org/10.1109/MIS.2007.80. — DOI
10.1109/MIS.2007.80. — ISSN 1541-1672

Ishida 1998
ISHIDA, Toru: Community Computing: Collaboration over Global Information Networks.
John Wiley & Sons, 1998. — ISBN 0471979651

Jones u. Furnas 1986
JONES, W. P.; FURNAS, G. W.: Pictures of Relevance: A Geometric Analysis of
Similarity Measures. In: Journal of the American Society of Information Science 38 (1986),
Mai, Nr. 6, S. 420442

Koch 2003
KocH, Michael: Community-Unterstiitzungssysteme — Architektur und Interoperabilitiit,
Technische Universitat Miinchen, Habilitation, 2003

88


http://dx.doi.org/10.1145/963770.963772
http://www.ietf.org/rfc/rfc850.txt
http://www.ietf.org/rfc/rfc850.txt
http://dx.doi.org/10.1109/MIS.2007.80

Literaturverzeichnis

Konstan u. a. 1998
KONSTAN, J. A.; RIEDL, J.; BORCHERS, A.; HERLOCKER, J. L.: Recommender Systems:
A GroupLens Perspective. In: Recommender Systems. Papers from 1998 Workshop.
Technical Report WS-98 Bd. 8, AAAI Press, 1998, S. 60-64

Konstan u. a. 1997
KONSTAN, Joseph A.; MILLER, Bradley N.; MALTZ, David; HERLOCKER, Jonathan L.;
GORDON, Lee R.; RIEDL, John: GroupLens: applying collaborative filtering to Usenet
news. In: Commun. ACM 40 (1997), March, S. 77-87. http://dx.doi.org/10.1145/
245108.245126. — DOI 10.1145/245108.245126. — ISSN 0001-0782

Lahres u. Rayman 2006
LAHRES, Bernhard; RAYMAN, Gregor: Praxisbuch Objektorientierung. Professionelle
Entwurfsverfahren. Galileo Computing, 2006 http:/ /openbook.galileodesign.de/oo/.
— ISBN 978-3-89842-624-4

Lee u. a. 2003
LEE, Fion S. L.; VOGEL, Douglas; LIMAYEM, Moez: Virtual community informatics:
A review and research agenda. In: Journal of Information Technology Theory and
Application JITTA 5 (2003), Nr. 1, S. 47-61

Lee u. Park 2006
LEE, Tong-Queue; PARK, Young: A Time-Based Recommender System Using Implicit
Feedback. In: CSREA EEE, 2006, S. 309-315

Li u. a. 2003
L1, Ming; CHEN, Xin; LI, Xin; MA, Bin; VITANYI, Paul: The similarity metric. In:
SODA ’03: Proceedings of the fourteenth annual ACM-SIAM symposium on Discrete
algorithms. Philadelphia, PA, USA: Society for Industrial and Applied Mathematics,
2003. — ISBN 0-89871-538-5, S. 863872

Li u. Kim 2003
L1, Qing; KiM, Byeong M.: An approach for combining content-based and collabora-
tive filters. In: Proceedings of the sixth international workshop on Information retrieval with
Asian languages - Volume 11. Stroudsburg, PA, USA: Association for Computational
Linguistics, 2003 (AsianIR ‘03), S. 17-24

Licklider u. Taylor 1968
LICKLIDER, J. C. R.; TAYLOR, Robert W.: The computer as a communication device.
In: Science and Technology 76 (1968), S. 21-31

Lodhi u. a. 2002
LODHI, Huma; SAUNDERS, Craig; SHAWE-TAYLOR, John; CRISTIANINI, Nello; WAT-
KINS, Chris: Text classification using string kernels. In: J. Mach. Learn. Res. 2
(2002), March, S. 419-444. http:/ /dx.doi.org/10.1162/153244302760200687. — DOI
10.1162/153244302760200687. — ISSN 1532-4435

Maltz u. Ehrlich 1995
MALTZ, David; EHRLICH, Kate: Pointing the way: active collaborative filtering. In:
Proceedings of the SIGCHI conference on Human factors in computing systems. New
York, NY, USA: ACM Press/ Addison-Wesley Publishing Co., 1995 (CHI '95). — ISBN
0-201-84705-1, S. 202-209

89


http://dx.doi.org/10.1145/245108.245126
http://dx.doi.org/10.1145/245108.245126
http://openbook.galileodesign.de/oo/
http://dx.doi.org/10.1162/153244302760200687

Literaturverzeichnis

Marmanis u. Babenko 2009
MARMANTIS, Haralambos; BABENKO, Dmitry: Algorithms of the Intelligent Web. 1st.
Greenwich, CT, USA: Manning Publications Co., 2009. — ISBN 9781933988665

McNee u. a. 2002
MCNEE, Sean M.; ALBERT, Istvan; COSLEY, Dan; GOPALKRISHNAN, Prateep; LAM,
Shyong K.; RASHID, A1M.; KONSTAN, Joseph A.; RIEDL, John: On the recommending
of citations for research papers. In: Proceedings of the 2002 ACM conference on Computer
supported cooperative work. New York, NY, USA: ACM, 2002 (CSCW ’02). — ISBN
1-58113-560-2, S. 116-125

McNee u. a. 2006
MCNEE, Sean M.; RIEDL, John; KONSTAN, Joseph A.: Being accurate is not enough:
how accuracy metrics have hurt recommender systems. In: CHI ‘06 extended abstracts
on Human factors in computing systems. New York, NY, USA: ACM, 2006 (CHI EA
'06). — ISBN 1-59593-298-4, S. 1097-1101

Melville u. a. 2002
MELVILLE, Prem; MOONEY, Raymod J.; NAGARAJAN, Ramadass: Content-boosted
collaborative filtering for improved recommendations. In: Eighteenth national con-
ference on Artificial intelligence. Menlo Park, CA, USA: American Association for
Artificial Intelligence, 2002. — ISBN 0-262-51129-0, 187-192

Middleton u. a. 2002
MIDDLETON, Stuart E.; ALANI, H.; SHADBOLT, Nigel R.; DE ROURE, David C.:
Exploiting Synergy Between Ontologies and Recommender System. In: Proceedings
of the 11th International World Wide Web Conference WWW-2002, 2002

Morita u. Shinoda 1994
MORITA, Masahiro; SHINODA, Yoichi: Information filtering based on user behavior
analysis and best match text retrieval. In: Proceedings of the 17th annual international
ACM SIGIR conference on Research and development in information retrieval. New York,
NY, USA: Springer-Verlag New York, Inc., 1994 (SIGIR "94). — ISBN 0-387-19889-X,
272-281

Mynatt u. a. 1997
MYNATT, Elizabeth D.; ADLER, Annette; ITO, Mizuko; O’DAY, Vicki L.: Design for
network communities. In: Proceedings of the SIGCHI conference on Human factors in
computing systems. New York, NY, USA: ACM, 1997 (CHI "97). — ISBN 0-89791-802-9,
S. 210-217

Nguyen u. a. 2007
NGUYEN, An-Te; DENOS, Nathalie; BERRUT, Catherine: Improving new user recom-
mendations with rule-based induction on cold user data. In: Proceedings of the 2007
ACM conference on Recommender systems. New York, NY, USA: ACM, 2007 (RecSys
'07). — ISBN 978-1-59593-730-8, S. 121-128

Nichols 1997
NICHOLS, David M.: Implicit Rating and Filtering. In: In Proceedings of the Fifth
DELOS Workshop on Filtering and Collaborative Filtering, 1997, S. 31-36

90



Literaturverzeichnis

Oard u. Kim 1998
OARD, Douglas; K1V, Jinmook: Implicit Feedback for Recommender Systems. In: in
Proceedings of the AAAI Workshop on Recommender Systems, 1998, S. 81-83

Page u.a. 1999
PAGE, Lawrence; BRIN, Sergey; MOTWANI, Rajeev; WINOGRAD, Terry: The
PageRank Citation Ranking: Bringing Order to the Web. / Stanford InfoLab.
Version: November 1999. http://ilpubs.stanford.edu:8090/422/. Stanford InfoLab,
November 1999 (1999-66). — Technical Report. — Previous number = SIDL-WP-1999-
0120

Park u. a. 2006
PARK, Seung-Taek; PENNOCK, David; MADANI, Omid; GOOD, Nathan; DECOSTE,
Dennis: Naive filterbots for robust cold-start recommendations. In: Proceedings of
the 12th ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining.
New York, NY, USA: ACM, 2006 (KDD "06). — ISBN 1-59593-339-5, S. 699-705

Pazzani u. Billsus 2007
PAzzANI, Michael J.; BILLSUS, Daniel: The adaptive web. Version:2007. http:
/ /portal.acm.org/citation.cfm?id=1768197.1768209. Berlin, Heidelberg: Springer-
Verlag, 2007. — ISBN 978-3-540-72078-2, Kapitel Content-based recommendation
systems, 325-341

Postel 1981
POSTEL, ]J.: Simple Mail Transfer Protocol. REC 788. http:/ /www.ietf.org/rfc/rfc788.
txt. Version: November 1981 (Request for Comments). — Obsoleted by RFC 821

Preece 2000
PREECE, Jenny: Online Communities: Designing Usability and Supporting Socialbilty.
1st. New York, NY, USA: John Wiley &amp; Sons, Inc., 2000 http:/ /portal.acm.org/
citation.cfm?id=517688. — ISBN 0471805998

Rashid u. a. 2002
RASHID, Al M.; ALBERT, Istvan; COSLEY, Dan; LAM, Shyong K.; MCNEE, Sean M.;
KONSTAN, Joseph A.; RIEDL, John: Getting to know you: learning new user pre-
ferences in recommender systems. In: Proceedings of the 7th international conference
on Intelligent user interfaces. New York, NY, USA: ACM, 2002 (IUI '02). — ISBN
1-58113-459-2,S. 127-134

Resnick u. a. 1994
RESNICK, Paul; IACOVOU, Neophytos; SUCHAK, Mitesh; BERGSTROM, Peter; RIEDL,
John: GroupLens: an open architecture for collaborative filtering of netnews. In:
Proceedings of the 1994 ACM conference on Computer supported cooperative work. New
York, NY, USA: ACM, 1994 (CSCW "94). — ISBN 0-89791-689-1, S. 175-186

Runte 2000
RUNTE, M.: Personalisierung im Internet - Individualisierte Angebote mit Collaborative
Filtering, Christian-Albrechts-Universitdt zu Kiel, Diss., 2000. http://www.runte.
de/matthias/publications/personalisierung_im_internet.pdf

91


http://ilpubs.stanford.edu:8090/422/
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=1768197.1768209
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=1768197.1768209
http://www.ietf.org/rfc/rfc788.txt
http://www.ietf.org/rfc/rfc788.txt
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=517688
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=517688
http://www.runte.de/matthias/publications/personalisierung_im_internet.pdf
http://www.runte.de/matthias/publications/personalisierung_im_internet.pdf

Literaturverzeichnis

Rupp 2003
RuUPP, Marina: Niederschwellige Familienbildung. Bamberg: ifb Materialien. Staatsin-
stitut fiir Familienforschung an der Universitat Bamberg (ifb), 2003

Sarwar u. a. 2001
SARWAR, Badrul; KARYPIS, George; KONSTAN, Joseph; REIDL, John: Item-based
collaborative filtering recommendation algorithms. In: Proceedings of the 10th interna-
tional conference on World Wide Web. New York, NY, USA: ACM, 2001 (WWW "01). -
ISBN 1-58113-348-0, S. 285-295

Sarwar u. a. 2000a
SARWAR, Badrul; KARYPIS, George; KONSTAN, Joseph; RIEDL, John: Analysis of
Recommendation Algorithms for E-Commerce, ACM Press, 2000, S. 158-167

Sarwar u. a. 2000b
SARWAR, Badrul M.; KARYPIS, George; KONSTAN, Joseph A.; RIEDL, John T.: Appli-
cation of Dimensionality Reduction in Recommender System — A Case Study. In: IN
ACM WEBKDD WORKSHOP, 2000

Sarwar u. a. 1998
SARWAR, Badrul M.; KONSTAN, Joseph A.; BORCHERS, Al; HERLOCKER, Jon; MILLER,
Brad; RIEDL, John: Using filtering agents to improve prediction quality in the
GroupLens research collaborative filtering system. In: Proceedings of the 1998 ACM
conference on Computer supported cooperative work. New York, NY, USA: ACM, 1998
(CSCW 798). — ISBN 1-58113-009-0, S. 345-354

Schafer u. a. 2007
SCHAFER, J. B.; FRANKOWSKI, Dan; HERLOCKER, Jon; SEN, Shilad: The adaptive
web. Version: 2007. http:/ /portal.acm.org/citation.cfm?id=1768197.1768208. Berlin,
Heidelberg: Springer-Verlag, 2007. — ISBN 978-3-540-72078-2, Kapitel Collaborative
filtering recommender systems, 291-324

Schafer u. a. 1999
SCHAFER, J. B.; KONSTAN, Joseph; RIEDI, John: Recommender Systems in E-
Commerce. In: Proceedings of the 1st ACM conference on Electronic commerce. New
York, NY, USA: ACM, 1999 (EC "99). — ISBN 1-58113-176-3, S. 158-166

Segaran 2008
SEGARAN, Toby: Kollektive Intelligenz: Analysieren, programmieren und nutzen. Beijing:
O'Reilly, 2008. — ISBN 978-3-89721-780-5

Shardanand u. Maes 1995
SHARDANAND, Upendra; MAES, Pattie: Social information filtering: algorithms for
automating ,, word of mouth”. In: Proceedings of the SIGCHI conference on Human
factors in computing systems. New York, NY, USA: ACM Press/Addison-Wesley
Publishing Co., 1995 (CHI "95). — ISBN 0-201-84705-1, S. 210-217

Sinha u. a. 2001
SINHA, Rashmi; ; SINHA, Rashmi; SWEARINGEN, Kirsten: Comparing Recommen-
dations Made by Online Systems and Friends. In: DELOS Workshop: Personalisation
and Recommender Systems in Digital Libraries, 2001

92


http://portal.acm.org/citation.cfm?id=1768197.1768208

Literaturverzeichnis

Sinha u. Swearingen 2002
SINHA, Rashmi; SWEARINGEN, Kirsten: The role of transparency in recommender
systems. In: CHI '02 extended abstracts on Human factors in computing systems. New
York, NY, USA: ACM, 2002 (CHI EA "02). — ISBN 1-58113-454-1, S. 830-831

Sollenborn u. Funk 2002
SOLLENBORN, Mikael; FUNK, Peter: Category-Based Filtering and User Stereotype
Cases to Reduce the Latency Problem in Recommender Systems. In: Proceedings of
the 6th European Conference on Advances in Case-Based Reasoning. London, UK, UK:
Springer-Verlag, 2002 (ECCBR ’02). — ISBN 3-540-44109-3, 395420

Stohr 2007
STOHR, Ottmar: Elternbildung und Beratung in Kindertagesstatten in Armutswohn-
gebieten. Kritischer Praxisiiberblick, Sensibilisierung und Vorschldge zur Verdande-
rung. In: Verhaltenstherapie mit Kindern & Jugendlichen. Zeitschrift fiir die psychosoziale
Praxis 3. Jg. (2007), Nr. 2, S. 113-134

Strickroth u. a. 2011
STRICKROTH, Sven; PINKWART, Niels; MULLER, Jorg P.: Neue Medien und Prasenz-
veranstaltungen: Ein didaktisches Modell fiir die Elternbildung? In: FRIEDRICH,
Steffen (Hrsg.); KIENLE, Andrea (Hrsg.); ROHLAND, Holger (Hrsg.): DeLFI 2011: Die
9. e-Learning Fachtagung Informatik. Dresden, Germany: TUDpress, 2011. — ISBN
978-3-942710-36-7

Tang u. a. 2005
TANG, Tiffany; WINOTO, Pinata; CHAN, Keith: Scaling Down Candidate Sets Based
on the Temporal Feature of Items for Improved Hybrid Recommendations. In:
MOBASHER, Bamshad (Hrsg.); ANAND, Sarabjot (Hrsg.): Intelligent Techniques for
Web Personalization Bd. 3169. Springer Berlin/Heidelberg, 2005. — ISBN 978-3-540-
29846-5, S. 169-186

Tintarev u. Masthoff 2007
TINTAREV, Nava; MASTHOFF, Judith: A Survey of Explanations in Recommender
Systems. In: Proceedings of the 2007 IEEE 23rd International Conference on Data En-
gineering Workshop. Washington, DC, USA: IEEE Computer Society, 2007. — ISBN
978-1-4244-0831-3, 801-810

Vozalis u. Margaritis 2004
VOZALIS, Manolis; MARGARITIS, Konstantinos G.: Collaborative filtering enhanced
by demographic correlation. In: Proceedings of the AIAI Symposium on Professional
Practice in Al, part of the 18th World Computer Congress, 2004, S. 293—402

Wenger 1998
WENGER, Etienne: Communities of practice: Learning as a social system. In: Systems
Thinker (1998). http:/ /ewenger.com/pub/pub_systems_thinker_wrd.doc

Wenger u. a. 2002
WENGER, Etienne; MCDERMOTT, Richard; SNYDER, William M.: Cultivating Commu-
nities of Practice. Boston, USA: Harvard Business School Press, 2002

Whittaker u. a. 1997
WHITTAKER, Steve; ISAACS, Ellen; O’DAY, Vicki: Widening the net: workshop

93


http://ewenger.com/pub/pub_systems_thinker_wrd.doc

Literaturverzeichnis

report on the theory and practice of physical and network communities. In: SIGCHI
Bull. 29 (1997), July, S. 27-30. http://dx.doi.org/10.1145/264853.264867. — DOI
10.1145/264853.264867. — ISSN 0736-6906

Woerndl u. a. 2007
WOERNDL, Wolfgang; SCHUELLER, Christian; WOJTECH, Rolf: A Hybrid Recom-
mender System for Context-aware Recommendations of Mobile Applications. In:
Proceedings of the 2007 IEEE 23rd International Conference on Data Engineering Workshop.

Washington, DC, USA: IEEE Computer Society, 2007. — ISBN 978-1-4244-0831-3, S.
871-878

Ziegler u. a. 2005
ZIEGLER, Cai-Nicolas; MCNEE, Sean M.; KONSTAN, Joseph A.; LAUSEN, Georg:
Improving recommendation lists through topic diversification. In: Proceedings of the
14th international conference on World Wide Web. New York, NY, USA: ACM, 2005
(WWW ’05). — ISBN 1-59593-046-9, S. 22-32

94


http://dx.doi.org/10.1145/264853.264867

Anhang

ielfragebogen der Expertenbefragung

Beisp

Anhang 1

~
(/1) ueqieysuo
~ 1ap Jne uspes) usule usgey JIpA -
(/1) ussspin - (/2) ujeiseq spay| -
(/2) 18¥oe@ 8puayioy - (/1) g x uspunyeb

(/2) 1oyouey| ossiaH -

(/1) yuumab oo}, -

Jyelsuaga 'y wap qe ajeids

(/1) lloa1s! suueA 81 -

(/g) auyelsuagen usjsio ¢ aip ny sjaIdg

uayown|gasues) ute agey yo| -
(/1) soxonieBul4 ||egssnyabul -
(/2) yefsuage 'y wap ge ajaids

(/1) sjeidswayosjed -

¥ (/g) aayelsusga ussia ¢ aip ny ajaids

(/z) uuap sa jyosu om [aidsyong -
(/1) auyelsusga usjsia € aip an} 8jalds

(1)) usyes ayosneseg -
1yelsuaga ‘y wep qe eja1ds
2.6 (/)) auyelsusge] usjsie ¢ aIp a0y sjaIdg

(/2) - 7 x - sddysbunysizig (/2) sddnsBunyaizig | (/z) -z x - sddnsbunyaizig (/2) -z x - sddiysbunyaizig (/2) -z x - sddiysbunyaizig
(7/8 < Jeneq / smaip) UBUUIS U3J[e }iW uauIa
4 N\

/L ua|je Buib uis)y usyo-sueH -

/L us|yoysab sues alp Jsey np syon4 -

m UuewazZing-eg-lg ule jzue} s3 - (/1 -1eneq/smalpn) uapebiapury] in4

I Zjonwiaydiz suie Jyab s3 -

m Uoyds UaJe[yds als ulsjpwan|g aiq -

I ZJeyosiapaljiapury| Jap pun [00oun ayoelq Jaq - (1/1z -Jeneq/smaip) aulwsL

Il qoMer Japnig qoxer Jopnig -

/L BP UOYs puls [960A 9|l - )

T s (1 -1eneq/smaip) ajjeyuisbunpiig

(/7 < 1eneq /smaip) U3)93pua anau Japiiapury )|y . I

(/1 -1eneq/smalp) uleaza|iqol

(110Z 984 "¥1) usluIQQ ‘Bwingelsnd uspeBiepury - )

IS W UIspaQ) Japury
/(0102 AON "1,0) uBjuIQQ dwinjqalsnd uspebispury -
Ul UBUUIS US| JI UsuleT
:uabunjjejsuelsp
| ‘UYyos / ¥ * uyog :1epury
286, Buebiyer -
yoljqrem *
lauped uiey *
Binquagel sne *

J

95



Literaturverzeichnis

Anhang 2: Ehrenwortliche Erklarung
ERKLARUNG

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit selbstandig verfasst und keine
anderen als die angegebenen Quellen und Hilfsmittel benutzt habe, dass alle Stellen
der Arbeit, die wortlich oder sinngeméfiaus anderen Quellen tibernommen wurden, als
solche kenntlich gemacht sind, und dass die Arbeit in gleicher oder dhnlicher Form noch
keiner Priifungsbehorde vorgelegt wurde.

Desweiteren erkldre ich mich damit einverstanden, dass die vorliegende Arbeit in
der Universitdtsbibliothek bzw. in der Bibliothek des Instituts fiir Informatik der TU
Clausthal ausgelegt und zur Einsichtnahme aufbewahrt werden darf.

Clausthal-Zellerfeld, den 23. Oktober 2011

96



	Inhaltsverzeichnis
	Abbildungsverzeichnis
	Tabellenverzeichnis
	Abkürzungsverzeichnis
	Symbolverzeichnis
	Einleitung
	Online-Communities
	Definition „Community“
	Definition „Online-Community“
	Vergleich von Online-Communities
	Beispiel einer großen Online-Community
	Beispiel einer kleinen Online-Community
	Unterschiede und Gemeinsamkeiten

	Zusammenfassung

	Empfehlungssysteme
	Definition
	Definition „Bewertung“
	Ähnlichkeitsmaße
	Definition
	Euklidischer Abstand
	Jaccard-Ähnlichkeitsmaß
	Pearson-Korrelation
	Cosinus-Korrelation
	Angepasste Cosinus-Korrelation

	Manuelles Empfehlen
	Durchschnittsbasiertes Filtern
	Inhaltsbasiertes Filtern
	Wissensbasiertes Filtern
	Demographisches Filtern
	Kollaboratives Filtern
	Nutzerbasiertes Filtern
	Elementbasiertes Filtern

	Allgemeine Probleme und Lösungsansätze
	Sparsity
	Cold-Start-Probleme
	Transparenz-, Blackbox- bzw. Vertrauens-Problem
	Datenschutz und Privatsphäre
	Fehlende Diversifikation

	Zusammenfassung

	Hybrider Empfehlungssystem-Prototyp für Mobile2Learn
	Anforderungen und Entwurfsentscheidungen
	Architektur- und Algorithmusbeschreibung
	Vorbereitende Schritte und Modellbildung
	Berechnung von Empfehlungen

	Implementation
	Präsentation der Empfehlungen
	Parameterwahl
	Evaluationsmetrik
	Parameteroptimierung

	Übertragbarkeit des Ansatzes

	Evaluation
	Offline-Evaluation
	Expertenbefragung
	Feldstudie
	Zusammenfassung

	Ausblick
	Zusammenfassung
	Literaturverzeichnis
	Anhang

