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Abstract

These days recommender systems are an almost fundamental tool for businesses in
E-commerce. They enable automated mass customization and personalization of a
site and help with increasing sales and customer loyalty.

This paper describes the development process of such a system. Various recommender
strategies are being presented and implemented with different metrics and algorithms
using implicit user data. The advantages and disadvantages of each approach are be-
ing discussed. Then, the recommender models are being compared to each other and
analysed in an offline evaluation. Furthermore, hybrid methods are being introduced
to solve the item cold start and the filter bubble problem. The paper completes with
a conclusion, an approach for online testing and suggestions to further improve the
recommendation engine.

Stichworte

Content-Based Filtering, Collaborative Filtering, Matrixfaktorisierung, k-Nearest Neigh-
bour, Leave One Out Cross Validation, Assoziationsregeln, Hybride Systeme, Impli-
zite Daten

Zusammenfassung

Recommender Systeme sind heutzutage ein fast fundamentales Tool fiir Unterneh-
men im E-Commerce. Sie ermoéglichen eine automatisierte Massenpersonalisierung
einer Seite und helfen dabei, Umsatz und Kundenloyalitét zu steigern.

In dieser Arbeit wird der Entwicklungsprozess eines solchen Systems beschrieben. Es
werden unterschiedliche Empfehlungsstrategien auf Basis von impliziten Userdaten
vorgestellt, die mit verschiedenen Metriken und Algorithmen umgesetzt werden. Da-
bei wird auf die Vor- und Nachteile jedes Ansatzes eingegangen. Anschliefend wird
eine Offline Evaluation durchgefiihrt, bei der die Recommender Modelle auf Basis
verschiedener Kriterien miteinander verglichen werden. Es werden auflerdem hybride
Methoden vorgestellt, die die Probleme des Item-Kaltstarts und der Filter Bubble
l6sen sollen. SchlieBlich werden eine Schlussfolgerung gezogen und Aussichten fiir
weiteres Online Testing und Optimierungsvorschlage gegeben.



1 Einleitung

1.1 Motivation

Recommender Systeme sind im E-Commerce allgegenwiértig. Gerade durch den Auf-
stieg von Unternehmen wie Youtube, Netflix und Co. gewinnen sie in der heutigen
Zeit immer mehr an Bedeutung und Relevanz. Als bekanntes Beispiel ist hier Ama-
zon zu erwahnen, die bis heute Marktfihrer sind [MART] und dessen Produktemp-
fehlungen den Standard im E-Commerce setzen. 35% ihrer Einkdufe stammen von
Produktempfehlungen, bei Netflix basieren 75% der angesehenen Filme und Serien
auf Recommender Systemen [MACMN13]. Weiterhin kommen 40% der Applikations-
installationen des Google Play Stores und 60% der Watchtime bei Youtube ebenfalls
von Empfehlungen [GOOGLEREC]. Es ist also leicht zu erkennen, warum Recom-
mender Systeme eine so wichtige Rolle beim Unternehmensgewinn spielen: Sie hel-
fen dem User dabei, interessante Inhalte inmitten einer grofen Masse an Produkten
zu finden und beeinflussen immens sein Verhalten und die damit verbundene User
Experience. Dies hat nicht nur Vorteile fiir das Unternehmen sondern auch fir die
NutzerInnen [AHR11]: Der Betrieb kann damit seine Gewinne erhohen, Kosten re-
duzieren, Kundenloyalitit steigern und sein Image aufbessern. Usern wird bei der
Kaufentscheidung geholfen, was Qualitat und Effizienz steigert, sie genieflen eine op-
timierte Benutzererfahrung und bauen damit Vertrauen zu dem System auf. Durch
diese automatisierte Personalisierung wird damit eine Bindung zwischen User und
Seite aufgebaut. Auch in dem Zusammenhang schatzt Netflix selbst den Wert seiner
Recommendation Engine auf rund eine Milliarde Dollar jéhrlich ein [MCA16], was
wortwortlich den Wert eines solchen Systems noch einmal verdeutlicht.
Nichtsdestotrotz bringen Recommender Systeme auch einige Kritikpunkte mit sich:
Sie sind, wie bereits erwihnt, ein sehr grofler Einflussfaktor auf das Verhalten der
Nutzer, was sie dadurch zu einem machtigen Instrument der heutigen Zeit macht.
Auch der ethische Aspekt ist damit ein sehr interessanter Gesichtspunkt, der be-
trachtet werden kann und sollte. Wie Lex Fridman, ein Forschungswissenschafter fiir
menschenzentrierte kiinstliche Intelligenz, autonomem Fahren und Deep Learning am
MIT, treffend formulierte [FRID20]:

“I think the most exciting, the most powerful Al system space for the next couple of
decades is recommendation systems. Very little talked about, it seems like, but they
are going to have the biggest impact on our society because they affect how [we see] in-
formation [...], how we learn, what we think, how we communicate. These algorithms
are controlling us.”



1 FEinleitung

1.2 Struktur der Arbeit

In dieser Arbeit wird der Entwicklungsprozess eines Recommender Systems fiir einen
Travel- & Outdoor Online Shop der novomind AG beschrieben. Sie lasst sich, zu-
sammen mit der Einleitung, in fiinf Teile gliedern. Ziel dabei ist es, auf Grundlage
dieser Arbeit eine Recommendation Engine fiir die novomind AG zu entwickeln, die
passende Empfehlungen zu den Produkten eines Shops liefert.

Zunachst wird erldutert, was ein solches System ist, was die Vorteile dabei im E-
Commerce sind und welchen Nutzen Recommender Systeme haben. Auflerdem wer-
den theoretische Grundlagen erklart, die fiir die Entwicklung relevant sind: Es werden
die drei Haupttypen eines Recommender Systems vorgestellt und die Datensammlung
sowie die verschiedenen Arten von Lernansatzen im Machine Learning geschildert, auf
denen die spater entwickelten Modelle basieren. Typische Metriken, die oft genutzt
werden, werden ebenfalls vorgestellt und beschrieben, darunter k-Nearest Neighbour-
Algorithmen, Matrixfaktorisierung, der Apriori Algorithmus und die Term Frequency-
Inverse Document Frequency als Gewichtungsmafinahme. Des Weiteren werden noch
die notwendigen Schritte bei der Datenvorverarbeitung und dem Feature Engineering
erwahnt und die unterschiedlichen Moglichkeiten und Kriterien bei der Evaluation ei-
nes Recommender Systems aufgefithrt. Leave One Out Cross Validation (LOOCYV)
wird dabei als Evaluationsmetrik vorgestellt.

Im néachsten Kapitel wird die Entwicklung und Implementierung einer Recommen-
dation Engine fiir den Online Shop beschrieben. Dazu werden die vorliegenden Da-
tensitze dargelegt und in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. AnschlieBend werden
Modelle basierend auf den im vorherigen Kapitel erwahnten unterschiedlichen Lern-
ansidtzen und Algorithmen erstellt. Dabei wird die Implementierung erlautert, sowie
die damit zusammenhéngenden jeweiligen Herausforderungen und Vor- und Nach-
teile. Auf die erstellten Recommender Modelle wird LOOCYV als Evaluationsmetrik
angewendet und ein Zwischenfazit gezogen. Danach erfolgt eine Beschreibung zweier
Ansétze fir ein hybrides System, die darauffolgend umgesetzt werden.

Im vierten Kapitel werden diese wieder mit LOOCYV evaluiert, es werden Vorteile und
die Herausforderungen aufgefithrt, die wahrend des Entwicklungsprozesses aufgetre-
ten sind und bewaltigt werden konnten. Anschlielend erfolgt eine kurze Beschreibung
fiir die Online Evaluation und den damit verbundenen Erwartungen, dass das Recom-
mender System den Umsatz und die Kundenzufriedenheit steigert.

Zum Schluss erfolgt ein Fazit iiber die Arbeit, Ergebnisse werden zusammengefasst
und eine Schlussfolgerung gezogen.



2 Theoretische Grundlagen

2.1 Einfiihrung in Recommender Systeme

Im Folgenden wird zunéchst eine kurze Einfiihrung in Recommender Systeme gege-
ben, welche Problemstellungen sie angehen und welchen Nutzen sie damit erfiillen.

2.1.1 Recommender Systeme im E-Commerce

Recommender Systeme sind Teil eines Informationssystems und Softwarewerkzeuge,
die zur Bewéltigung der Informationsiiberflutung dienen. Sie sollen einem User dabei
helfen, fiir ihn interessante Inhalte inmitten einer breiten Masse von Angeboten zu
finden [RICCI11; GOOGLEREC]. Das Hauptziel ist hierbei, die Kundenzufriedenheit
und damit den Umsatz des Unternehmens zu steigern. Die Entitédten, die ein System
empfiehlt, werden dabei als Items bezeichnet: Bei Youtube sind dies beispielsweise
Videos, bei einem App Store Applikationen usw.

Unter anderem kénnen Recommender Systeme so bei der Losung des sogenannten
Long Tail Problems behilflich sein (siehe Abbildung 2.1). Anderson gibt dafiir in sei-
nem gleichnamigen Buch ein Beispiel [ANDO4]:

“IN 1988, A British mountain climber named Joe Simpson wrote a book called Tou-
ching the Void, a harrowing account of near death in the Peruvian Andes. It got
good reviews but, only a modest success, it was soon forgotten. Then, a decade later,
a strange thing happened. Jon Krakauer wrote Into Thin Air, another book about a
mountain-climbing tragedy, which became a publishing sensation. Suddenly Touching
the Void started to sell again.

Random House rushed out a new edition to keep up with demand. Booksellers began
to promote it next to their Into Thin Air displays, and sales rose further. A revised
paperback edition, which came out in January, spent 14 weeks on the New York Ti-
mes bestseller list. That same month, IFC Films released a docudrama of the story
to critical acclaim. Now Touching the Void outsells Into Thin Air more than two to
one.”

Der Grund fir den beschriebenen Sachverhalt sind Amazons Produktempfehlungen:
Aufgrund vom Kaufverhalten der User nahm das System an, dass Leute, die Into
Thin Air mochten, auch Touching The Void mogen wiirden. Diese Empfehlung traf
bei den Usern auf grofle Zustimmung, sie schrieben gute Bewertungen, was zu mehr
Kéufen, damit zu mehr Produktempfehlungen und schliefilich zu einer sogenannten
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positiven Feedbackschleife fiihrte.

Das Beispiel verdeutlicht, dass mit Aufstieg der digitalen Wirtschaft Kunden und
Kundinnen Produkte finden kénnen, die speziell ihren Geschméckern und Vorlieben
angepasst sind. Long Tail ist die These, dass Unternehmen mit virtuellen Produk-
ten den Grofiteil ihres Umsatzes mit Nischenprodukten machen und nicht mehr mit
Bestsellern [ANDO4]: In klassischen Geschaftsmodellen wird das empfohlen, was be-
liebt oder neu ist. Die meisten wollen jedoch keine unpersonalisierten Hits empfohlen
bekommen. Durch Recommender Systeme kann damit die Konsumierung generischer
beliebter Produkte einem System mit vielfaltigerem Angebot weichen, dass auch klei-
neren Zielgruppen passende Items empfehlen kann.

RHAPSODY | | AmAzoN.com | |  NETFLIX
TOTAL INVENTORY: TOTAL INVENTORY: TOTAL INVENTQORY:

Anatomy of the Long Tail

39,000 songs 130,000 books 3,000 DVDs

_ ) ) ” ‘ 735,000 songs i 2.3 million books i 25,000 DVDs
Online services carry far more inventory than traditional retailers. H H
Rhapsody, for example, offers 19 times as many songs as i i
Wal-Mart's stock of 39,000 tunes. The appetite for Rhapsody's typical E typical i typical
more obscure tunes (charted below in blue) makes up the Wal-Mart ' Barnes & Noble | Blockbuster
so-called Long Tail. Meanwhile, even as consumers flock to store . store ' store

mainstream books, music, and films (right), there is real demand
for niche fare found only online.

6,100
M{ THE NEW GROWTH MARKET:
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available at
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1,000 Songs product not available

available only in offline retail stores
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é 500,000

Average number of plays per month on Rhapsody

I |
0 39.000 100,000 200,000 S

Titles ranked by popularity

Abbildung 2.1: Anatomy of the Long Tail nach [ANDO04]

Ein weiterer wichtiger Punkt fiir den Umsatz und die Gewinnstrategie eines Unter-
nehmens ist die Kundenbindung, die Reichheld und Sasser ansprechen [REISAS90].
Auch dabei spielen Recommender Systeme im E-Commerce eine grofie Rolle und koén-
nen somit das Kaufverhalten eines Users stark beeinflussen (siche Kapitel 2.1.2).

Die Relevanz eines Recommender Systems ist zudem abhéngig von einem gegebe-
nen Ziel, das verfolgt wird. Herlocker et al. [HERLO4] nennen dabei elf Funktionen,
bei deren Implementierung ein Recommender System fiir den User hilfreich sein kann
(siche Tabelle A.1). Die Rolle eines Recommender Systems kann also recht vielfél-
tig sein, was zu einer Reihe von verschiedenen Techniken und Informationsquellen
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fithrt, die genutzt werden konnen. Dies wird in den nachfolgenden Kapiteln naher
untersucht.

2.1.2 Nutzen und Vorteile

Warum Recommender Systeme so niitzlich und von Vorteil sind, ist in vielen Studien,
Artikeln und anderen Arbeiten bereits erlautert und wird auch in der Praxis deutlich:

e Automatisierte Personalisierung, Steigerung der Kundenzufriedenheit und Kun-
denloyalitat:
Recommender Systeme ermoglichen eine schnelle und vor allem automatisierte
Anpassung und Personalisierung einer Seite an den Nutzer/die Nutzerin. Damit
zeigt man den Kunden/Kundinnen, dass man ihre Wiinsche und Bediirfnisse zur
Kenntnis nimmt. Das Unternechmen kann daraus lernen und damit besser ver-
stehen, was der Kunde/die Kundin mdochte. Die damit verbundene Steigerung
der Kundenzufriedenheit und -loyalitat kann den Umsatz des Unternehmens
erhohen [SSRM14; RICCI11].
Recommender Systeme sind damit ein Schliisselweg, um flexibilisierte Massen-
produktion fiir E-Commerce Seiten zu automatisieren [SKR99].

e Nach Schafer et al. [SKR99] verbessern Recommender Systeme den Umsatz auf
drei Wegen:
1. ,Von Browsern zu Buyern® - Den Usern wird dabei geholfen, Produkte zu
finden, die sie kaufen mochten. Dies kann dabei helfen, User, die sich eine
Webseite nur ansehen bzw. sich durchklicken, zu Kéufern umzuwandeln.
2. Cross-sell - Recommender Systeme steigern diesen, indem sie zusétzliche
Produkte vorschlagen. Wenn die Empfehlungen gut sind steigt damit auch die
durchschnittliche Bestellmenge.
3. Loyalty: Wie weiter oben bereits erwahnt, ist Kundenloyalitiat zu gewinnen
eine essentielle Unternehmenstrategie. Man baut ein Verhéltnis mit Mehrwert
zwischen User und Seite auf, denn diese kehren zu den Seiten zuriick, die am
besten zu ihren Bediirfnissen passen.

e Anzahl der verkauften Items erhohen [RICCI11]:
Die wahrscheinlich wichtigste Funktion ist, dass mit Hilfe eines Recommender
Systems zusatzlich Items verkauft werden konnen. Das Ziel ist, die Konversi-
onsrate zu erhohen, also die Anzahl an Usern, die eine Empfehlung nutzen und
ein Item , konsumieren®, verglichen mit Besuchern bzw. Besucherinnen, die sich
nur durch die Seite klicken.

e Vielfiltigere Items verkaufen [RICCIL1]:
Ein weiterer Hauptvorteil ist, dass einem User durch ein Recommender System
Produkte empfohlen werden, die er sonst moglicherweise nicht gefunden hétte.
Dies hangt mit dem oben beschriebenen Long Tail Problem zusammen.
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2.2 Die drei Haupttypen

In der Literatur werden Recommender Systeme im Allgemeinen meist in drei Haupt-
systeme unterschieden [[FO15; SHAM13; SEV18]. Abbildung 2.2 veranschaulicht dies.
Die unterschiedlichen Herangehensweisen bzw. Empfehlungstechniken, auf denen die-
se jeweils basieren, werden im Folgenden néher erlautert.

‘ Recommender System ’

A 4 A\ 4 h 4

Content-Based Filtering Collaborative Filtering ‘ Hybride Systeme ’

Y Y

‘ Model-Based ’ ‘ Memory-Based ’

: v '

z.B. Clustering,

Assoziationsregeln, User-Based ltem-Based
Neuronale Netze,
Bayessche Netze,

Latente Variablenmodelle

Abbildung 2.2: Recommendation Techniken in Anlehnung an [IFO15]

2.2.1 Content-Based Filtering

Content-Based Filtering (CBF) ist ein domain-abhéngiger Algorithmus. Er basiert
auf den Attributen und Eigenschaften eines Objektes, um Empfehlungen zu generie-
ren und Vorhersagen zu treffen, also seinen sogenannten Features [RICCI11]. Beim
CBF werden Items empfohlen, die dhnlich zu denen sind, mit denen ein User in der
Vergangenheit bereits interagiert hat bzw. die er oder sie mag. Im Kontext eines Fa-
shion Shops heifit das beispielsweise: Wenn ein User Hosen und Rocke gekauft hat,
dann werden ihm basierend darauf weitere Hosen und Rocke angeboten. CBF erweist
sich besonders bei Dokumenten wie Webseiten, Publikationen und Nachrichten als
recht erfolgreich [IFO15; LOPS11].

In [LUK19] werden zwei Ansatze des CBF beschrieben:

1. Bei der ersten Variante wird der Content der Items analysiert. Es wird damit die
Ahnlichkeit zwischen allen Itempaaren berechnet und dann zu den Items, die ein User
bereits bewertet bzw. mit denen er interagiert hat, eine Liste von Empfehlungen ge-
neriert.
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Um die Ahnlichkeit zwischen zwei Items zu berechnen gibt es verschiedene Moglich-
keiten, die in den folgenden Kapiteln ndher untersucht werden.

2. Bei der zweiten Variante werden User- und Itemprofile erstellt. Die Repréisen-
tation der Items erfolgt anhand ihrer Beschreibung und Attribute bzw. Features (bei
Biichern z.B. das Genre, der Autor usw.). Daraus ergibt sich das Itemprofil. Das
Userprofil wird auf Grundlage der User-Historie und -bewertungen erstellt. Die ge-
sammelte Userinformation wird mit den Content Features der Items verglichen und
untersucht [SHAM13]. Darauf basierend werden dann Items gefunden, die am bes-
ten zu einem gegebenen Userprofil passen. Die Funktionsweise ist in Abbildung 2.3
veranschaulicht.

[ tems User 1 User 2
ltem 1 1 -1
Iltem 2 -1 1
::::i - [Userprofile] BigData | R | Python | ML | Al
ttom 5 User 1 | 1.284457 [-0.5773503] 0  [0.1297565]0.5773503
tem 6 - User 2 -0.5773502|0.5773503 | 0.7071068 | 1.284457 |-0.5773503
Userpréferenz 5 Userprofil
Us‘:rrating i Userogmibute
[ ems [Vorhers. User 1
ltem 1 0.751333
Item 2 -0.203178
ltems [BigData| R | Python [ ML [ KI | \_, ltem3 0.3218645
Item 1 1 0 1 0 1 Item 4 0.036512
\ ltem 2 0 1 1 1 0 ltem 5 -0.403550
\ < Item 3 0 0 0 1 1 Item 6
Iltem 4 0 0 1 1 0
ttem 5 0 1 0 0 0 Empfehlungen
ltem 6 I 1 l 0 l 0 [ 1 [ 0 I Vorhergesagte Itemscores
Itemprofil J

Attribute < Biicher

Abbildung 2.3: CBF mit Item- und Userprofilen in Anlehnung an [LUK19]

2.2.2 Collaborative Filtering

Collaborative Filtering (CF) ist domain-unabhéngig und wird als die beliebteste
und am meisten genutzte Technik fiir Empfehlungssysteme angesehen [RICCIII;
SKKRO1]. CF und CBF sind in Abbildung 2.4 gegentibergestellt.

Als CF werden im Allgemeinen alle Algorithmen bezeichnet, die nur auf Userverhal-
ten basieren, beispielsweise Ratings, dhnlichen Usern (zur Ahnlichkeitsbestimmung
im Folgenden mehr), User-Historie usw.: Die Grundidee von CF ist es, Empfehlungen
oder Vorhersagen basierend auf der Meinung anderer gleichgesinnter User zu bieten
[SKKRO1]. Ziel ist es, eine Menge von Usern zu finden, die am dhnlichsten zu einem
gegebenen User sind und eine Menge von Items zu finden, die am ahnlichsten zu
einem gegebenen Item sind [SHAM13]. Die originale Implementation dieses Ansatzes
empfiehlt dem aktuellen User Items, die Usern mit ahnlichen Interessen in der Ver-
gangenheit gefallen haben [RICCI11].
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Die Methode basiert auf Ahnlichkeiten in der Bewertungsmatrix von Usern und Items:
Der Algorithmus repréasentiert den ganzen User-Item Raum als Ratingmatrix R. Je-
der Eintrag R;; in der Matrix steht dabei fiir das Rating vom i-ten User fiir das j-te
Item. Ein grofler Nachteil bei CF ist, dass bei einer geringen Menge an Daten keine
zuverlassigen Recommender Modelle entwickelt werden konnen, da die Datengrund-
lage nicht ausreicht. Die Matrix ist dann zu spéarlich besetzt (Data Sparsity Problem).
Man unterscheidet im Allgemeinen zwischen memory-basierten und model-basierten
CF-Methoden.

Collaborative Filtering Content-Based Filtering

Von beiden Usern gelesen

Vom User gelesen

i
o A

Ahnliche User .
> Ahnliche Artikel
B An User empfehlen

Von User 1 gelesen,
an User 2 empfehlen

Abbildung 2.4: CF vs. CBF in Anlehnung an [LIAO19]

2.2.2.1 Memory-Based

Memory-Based Ansétze benutzen die ganze oder einen Teil der User-Item-Datenbank
[SHAM13]. Es werden Userratingdaten verwendet, um Ahnlichkeiten zwischen Usern
und Items zu berechnen. Die bekanntesten Techniken sind dabei Algorithmen, die
auf Neighbourhood-Methoden basieren. Die Empfehlungsgenerierung lasst sich in
zwei Schritte einteilen: Die Berechnung der Ahnlichkeiten zwischen User und Item
und dem Treffen von Vorhersagen fiir unbekannte Ratings. Man unterscheidet beim
Memory-Based Filtering zwischen zwei Herangehensweisen (sieche Abbildung 2.5).

1.User-Based Collaborative Filtering (UB-CF)

Bei UB-CF wird nach Usern geschaut, die dem aktiven User, basierend auf den
Bewertungs- oder Bewegungsdaten, am &hnlichsten sind. Die Idee hierbei ist, dass
User mit ahnlichem Kauf- und Nutzerverhalten auch &hnliche Interessen haben: Es
liegt nahe, dass ein User U; die [tems mogen wird, die ein anderer User U,, der dhn-
lich zu U ist, gekauft oder positiv bewertet hat [SSRM14].
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Ahnlichkeiten zwischen Usern werden berechnet, indem ihre Ratings desselben Items
verglichen werden [SHAM13|. Es werden dann Items vorgeschlagen, die diesen Usern
gefallen haben. UB-CF basiert also auf der Korrelation zwischen einem User U und
anderen Usern. Das Recommender System lernt somit nach und nach von seinen Nut-
zern bzw. Nutzerinnen [SKR99].
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Abbildung 2.5: User-Based Filtering vs. Item-Based Filtering

2. Item-Based Collaborative Filtering (IB-CF)

IB-CF wurde 1998 von Amazon eingefithrt und hat sich seit der Veroffentlichung
zu einem beliebten Algorithmus durchgesetzt [SL17]. Dabei werden, wie der Name
bereits vermuten lisst, Ahnlichkeiten zwischen den Items berechnet. Recommender
Systeme, die auf solchen Algorithmen beruhen, empfehlen Items basierend darauf,
bei welchen anderen Items der User bereits Interesse gezeigt hat [SSRM14]. Dies
geschieht mittels Vergleichs der Ratings desselben Users U fiir die jeweiligen Items
[SHAM13]. So kénnen fiir einen User Empfehlungen basierend auf dessen derzeitigen
Interessen generiert werden [GRUS19].

Empfehlungen beim IB-CF basieren also auf einem kleinen Set von Items, mit denen
der User bereits interagiert oder an denen er Interesse gezeigt hat [SKR99]. Statt
also die Empfehlungsgenerierung auf Ahnlichkeiten zwischen Usern zu stiitzen, wer-
den hier Ahnlichkeiten zwischen den Bewertungsdaten der Items genutzt [ERK11],
es wird also eine Item-Item-Ahnlichkeits-Matrix berechnet.

2.2.2.2 Model-Based

Model-Based Anséitze konstruieren ein Vorhersagemodell, um unbekannte Ratings
zu schétzen, indem sie von Beobachtungsdaten lernen. Der Algorithmus erstellt also
ein Modell zu den Userratings, es werden dabei probabilistische Ansédtze verwendet
[SKKRO1]. Die Parameter der statistischen Modelle werden geschétzt, und es werden,
anders als bei der memory-basierten Methode, nicht alle verfiigharen Informationen

10
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genutzt, um Vorhersagen zu treffen [SHAM13|. Die Sammlung an Ratings wird ge-
nutzt, damit das Modell offline die Userpréferenzen lernt. Beispiele fiir zwei populére
model-basierte Techniken sind Bayessche Netze und Clustering. Eine weitere Metho-
de sind latente Variablenmodelle und Matrixfaktorisierung (MF).

In Abbildung 2.6 ist die Model-Based CF Strategie mit einem latenten Variablenmo-
dell als Empfehlungsmethode dargestellt.
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Abbildung 2.6: Model-Based Collaborative Filtering with Latent Factor Model in Anleh-
nung an [KBV09]

2.2.3 Hybrid Filtering

Elemente verschiedener Recommender Modelle kénnen in einem System kombiniert
werden, um die Vorteile einer Empfehlungstechnik optimal auszunutzen. Dies wird
als ein hybrides System bezeichnet. Indem beispielsweise Technik A und B mitein-
ander kombiniert werden, werden die Vorteile von A benutzt, um die Nachteile von
B auszugleichen [RICCI11]. Allein Amazon verwendet beispielsweise mindestens 18
verschiedene Recommender Typen [AHR11].

Robin Burkes Artikel tiber hybride Recommender Systeme [BURKEQ2] ist eine be-
kannte Studie tiber die verschiedenen Moglichkeiten und Designs solcher Systeme.
Jannach et al. [JZFF11] unterteilen die verschiedenen von Burke genannten Arten
von Hybridisierungstechniken eines hybriden Systems (siehe Tabelle A.2) dabei in
drei Kategorien:

2.2.3.1 Monolithic

Monolithische Hybridisierungstechniken sind Designs, bei denen Elemente von meh-
reren Recommender Strategien in eine Algorithmus-Implementation integriert werden

11
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(siche Abbildung 2.7).
Hierzu zahlen die von Burke erwidhnten Methoden Feature Combination und Feature
Augmentation.

N Hybrider
Input ”| Recommender

__________ N

: Recommender1 | - ! Recommendern !

.........................................

» Qutput

Abbildung 2.7: Monolithisches Hybridisierungsdesign in Anlehnung an [JZFF11]

2.2.3.2 Paralleled

Beim Paralleled-Ansatz werden mindestens zwei separate Recommender Implementa-
tionen benétigt, die dann kombiniert werden. Wie in Abbildung 2.8 zu sehen, werden
unabhéngig voneinander Empfehlungslisten erstellt. Im Hybridization Step werden
diese zu einem finalem Output zusammengebracht.

Zum Paralleled Ansatz gehoren die Weighted, Switching und Mixed Methode.

| » Recommender 1

]

Input Hybridization step » Qutput

™ Recommender n

Abbildung 2.8: Parallelisiertes Hybridisierungsdesign in Anlehnung an [JZFF11]

2.2.3.3 Pipelined

Bei der Pipelined-Methode, die an dieser Stelle nur der Vollstandigkeit halber genannt
wird, wird der Output des einen Recommender Systems zum Input des néchsten (siehe
Abbildung 2.9).

v

Input » Recommender 1 - - —» Recommender n —>» QOutput

Abbildung 2.9: Pipelined Hybridisierungsdesign in Anlehnung an [JZFF11]
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2.2.4 Weitere Techniken

Abgesehen von den bereits genannten Systemen sind in der Literatur noch weitere
Techniken zu finden [RICCI11]:

e Knowledge-Based - Solche Systeme basieren auf dem Domainwissen, dass be-
stimmte Item Features zu bestimmten Userpréiferenzen und -bediirfnissen pas-
sen. Man weifl damit, wie niitzlich ein Item fiir einen Nutzer ist.

e Demographic - Diese Art von Recommender Systemen basieren auf dem demo-
grafischen Profil eines Users, z.B. ihrer Sprache, dem Land, Alter usw. Die Idee
hierbei ist, dass unterschiedliche Zielgruppen auch unterschiedliche Préferenzen
haben.

e Community-Based - Bei Community-Based Recommender Systemen basieren
die Empfehlungen auf den Freunden des Users. Die Technik folgt damit dem
Sprichwort ,Zeig mir deine Freunde, und ich sag dir wer du bist.“. Gerade bei
sozialen Netzwerken kann dies von Vorteil sein.

Fir die in dieser Arbeit zur Verfiigung stehenden Daten liegen keine personlichen
demografischen Informationen vor und Domainwissen zu bestimmten Items und Usern
gibt es ebenfalls nicht. Es handelt sich hier auch um kein soziales Netzwerk oder ein
System, bei dem die User anderweitig miteinander interagieren. Daher scheiden die
drei oben genannten Techniken in diesem Anwendungsfall aus.

2.3 Datensammlung

Um Recommender Systeme - oder Allgemein Machine Learning-Systeme - erstellen
zu konnen, werden Daten benotigt, auf denen man die Modellbildung basieren kann.
Diese konnen von verschiedenen Quellen kommen und von unterschiedlicher Art sein.
Fiir CBF werden z.B. Informationen tiber die zu empfehlenden Entitdten benotigt, um
ein Recommender Modell basierend auf Produktattributen entwickeln zu kénnen. Vor
allem werden aber - besonders fiir CF - Userdaten benétigt. Bei diesen kann ebenfalls
zwischen verschiedenen Datentypen unterschieden werden (siehe Tabelle 2.1). Bei der
Datensammlung fiir Userdaten, den sogenannten Praferenzdaten, unterscheidet man
grundsatzlich zwischen zwei verschiedenen Quellen: Expliziten und impliziten Daten
[ERK11].

Um die erlernten Modelle auch testen zu konnen, werden die zur Verfiigung ste-
henden Daten in einen Trainings- und einen Testdatensatz aufgeteilt. Mit Hilfe der
Trainingsdaten werden die Modelle gebildet und trainiert, die dann im Anschluss mit
den Testdaten evaluiert und validiert werden.

13
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Datentyp ‘ Beschreibung

Rating Data - Rating Scores
(diskrete oder kontinuierliche Bewertungsdaten)
- latente Kommentare
(z.B. am besten, gut, schlecht, schlechter)
- Likes und Dislikes
Behaviour Pattern Data | - Dauer des Browsings, Anzahl der Klicks
- Links von Webseiten
- Speichern, Drucken, Scrollen, Loschen, Schlieflen,
Aktualisieren von Webseiten
- Auswahl, Bearbeitung, Suche, Kopieren, Einfiigen,
Markieren und Download von Webinhalten
Transaction Data - Kaufdaten, Anzahl der Kaufe
- Preise
- Rabatte

Tabelle 2.1: Datentypen fiir ein Recommender System in Anlehnung an [WEI16]

2.3.1 Explizite Daten

Bei expliziten Daten handelt es sich um Feedback vom User, welches er personlich
gegeben hat. Dieser User Input kann dabei in verschiedenen Formen auftreten: Als
Likes und Dislikes, einem Bewertungssystem mit einem festgelegten Spektrum (z.B.
eine Bewertungsskala von 1 bis 5), Formulare zum Ausfiillen oder als Reviews in
Textform (z.B. Kundenbewertungen bei Amazon).

Bei expliziten Daten kommt das Feedback direkt vom User selbst. Der Nachteil ist
allerdings, dass solche Informationen oft nicht zur Gentige vorliegen: User bringen
selten Zeit dafiir auf, um etwas zu bewerten oder persoénliche Infos von sich preiszu-
geben [SHAM13|. Auflerdem konnen auch Unstimmigkeiten zwischen dem, was der
User angibt und dem, was tatsachlich wahr ist, vorliegen.

Bei solchen Préferenzdaten ist das Ziel eines Recommender Systems, fiir einen User
die Bewertung von Items, die er noch nicht bewertet hat, vorherzusagen.

2.3.2 Implizite Daten

Bei impliziten Daten handelt es sich um Feedback, bei dem kein zuséatzliches Eingrei-
fen des Users benotigt wird. Beispiele hier waren seine Transaktionsdaten, also was
er wann gekauft hat, und andere Bewegungs- bzw. Klickdaten: Welche Produkte er
sich wie oft angesehen hat, was er gespeichert oder wonach er gesucht hat, was er in
seinen Warenkorb gelegt hat usw. Es handelt sich hier also um die Aktivitét eines
Users. Der Vorteil hier gegentiber der expliziten Datensammlung ist, dass hier viel
mehr Daten vorliegen. Nach Ekstrand et al. [ERK11] wird allerdings davon ausge-
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gangen, dass implizite Daten verrauschter bzw. ungenauer sind. Allerdings kénnen
sie auf langere Sicht ein akkurateres Bild tiber die Interessen eines Users bilden.
Systeme, die implizites Feedback sammeln, werden héufiger in der Praxis angewendet
[SHAM13]. Gerade im E-Commerce sind Page Views und Kéufe die Hauptquelle fiir
Préferenzdaten. Ein Recommender System ist allerdings nicht auf nur explizite oder
nur implizite Daten beschrankt, sondern kann beide Arten als Informationsquelle
nutzen.

2.4 Lernansatze

Beim Machine Learning gibt es verschiedene Arten, in die man Systeme einteilen
kann, meist wird dabei zwischen drei verschiedenen Kategorien unterschieden: Uber-
wachtem Lernen (Supervised Learning), uniiberwachtem Lernen (Unsupervised Lear-
ning) und verstarkendem Lernen (Reinforcement Learning) (siche Tabelle 2.2). Letz-
teres kommt in dieser Arbeit nicht zum Tragen.

Art ‘ Beschreibung

Supervised - Gekennzeichnete Daten

- Direktes Feedback

- Ergebnis/Zukunft vorhersagen
Unsupervised | - Keine Kennzeichnung/Ziele

- Kein Feedback

- Verborgene Strukturen in den Daten finden
Reinforcement | - Entscheidungsvorgang

- Belohnungssystem

- Aktionen erlernen

Tabelle 2.2: Lernansatze in Anlehnung an [RASCH18]

2.4.1 Supervised

Unter Supervised Learning, also tiberwachtem Lernen, versteht man ein von Men-
schen gesteuertes Lernen [NGZE18]. Die Trainingsdaten, also die Datensétze mit
denen der Algorithmus lernen soll, enthalten bereits sogenannte Labels bzw. ein Tar-
get: Bei einem E-Mail-Filtersystem tragen die Datenséatze beispielsweise bereits die
Bezeichnungen ,Spam* oder ,kein Spam“. Beispiele fiir das iiberwachte Lernen sind
die Regression und die Klassifikation [RASCH18]:

e Klassifikation - Das gerade erwahnte E-Mail-Filtersystem ist ein Beispiel fiir
eine bindre Klassifikation: Anhand der vorherigen Beobachtungen lernt der Al-
gorithmus Regeln, um zwischen den zwei moglichen Klassen unterscheiden zu
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konnen. Dadurch wird ein Vorhersagemodell geschaffen, das dann auf neue un-
bekannte Daten angewendet werden kann. Ziel ist hier also die Vorhersage von
Klassenbezeichnungen. Es ist auch eine Mehrfachklassifizierung moglich.

e Regression - Algorithmen, bei denen es darum geht eine numerische Grofie vor-
herzusagen, werden als Regression bezeichnet: Es geht also um die Vorhersage
von stetigen Ergebnissen. Diese werden auf Basis von gegebenen Merkmalen
und der Zielvariable, dem Ergebnis, getroffen. Es wird versucht, Beziehungen
zwischen den Merkmalen zu finden, um die Ergebnisse vorhersagen zu konnen.
Aus den Trainingsdaten kann so ein Modell hergeleitet werden, dass auf zu-
kiinftige Daten angewendet werden kann.

Regressionsalgorithmen lassen sich zur Klassifikation einsetzen und umgekehrt
(z.B. 10%ige Chance fiir Spam-Mail).

2.4.2 Unsupervised

Beim Unsupervised Learning, also dem untiberwachtem Lernen, gibt es keine Labels,
die Daten sind also nicht gekennzeichnet. Ziel hierbei ist es, die Struktur der Daten
zu untersuchen und so niitzliche Informationen ohne eine Zielvariable zu gewinnen.
Beispiele fiir Unsupervised Learning sind das Clustering und die Assoziationsregeln

[NGZE18]:

e Clustering - Beim Clustering wird beispielsweise eine Gruppe von Usern in
Gruppen, sogenannte Cluster, eingeteilt, ohne vorher Kenntnisse tiber ihre Grup-
penzugehorigkeit 0.A. gehabt zu haben. Die User in einem Cluster haben be-
stimmte Eigenschaften gemeinsam, die sie von den anderen Gruppen unter-
scheiden. So kénnen z.B. Kunden mit gleichen Interessen zusammen gruppiert

werden. Clustering wird auch als ,uniiberwachte Klassifizierung“ bezeichnet
[RASCH18].

e Assoziationsregeln - Bei Assoziationsregeln werden grofie Datenmengen unter-
sucht, um interessante Beziehungen zwischen Items, sogenannte Regeln, zu fin-
den. Ein haufiges Beispiel hierfiir sind Einkaufe in einem Supermarkt, bei denen
Paare oder Gruppierungen von Produkten erkannt werden, die oft zusammen
gekauft werden. Hier konnte eine dieser Regeln z.B. sein, dass Kunden, die
Grillsoe und Kartoffelchips kaufen, oft auch Steaks mit einkaufen [GER1S].

2.5 State of the Art Metriken

Fiir die Berechnung der Ahnlichkeiten zwischen Items und fiir die Umsetzung von
Recommender Systemen haben sich, je nach dessen Ziel und Funktion, im Laufe der
Jahre einige verschiedene Algorithmen als State of the Art Metriken durchgesetzt,
die sich als effizient und erfolgreich erwiesen haben. Im Folgenden werden einige von
ihnen, die fiir diese Arbeit relevant sind, ndher untersucht.
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2.5.1 K-Nearest Neighbour Algorithmen

Eine beliebte Klassifikation ist die k-Nearest Neighbour (kNN) Klassifizierung, eine
nicht-parametrische ,,Lazy Learning* Methode. Dies bedeutet, dass es bei kNN kei-
ne richtige Trainingsphase gibt, aus den Trainingsdaten wird keine Funktion erlernt
sondern das Modell pragt sich quasi das Trainingsdatenset ein. Um Empfehlungen
zu generieren, wird dann bei der Anfrage im Datenset nach den néchsten Nachbarn
gesucht.

Entitaten werden hier als Punkte und Vektoren reprasentiert. Um z.B. dhnliche User
zu einem gegebenen User oder die dahnlichsten Items zu einem bestimmten Item zu
finden, werden die k-néchsten Punkte - also die k-Nearest Neighbours - zu einer be-
stimmten Entitiat aus dem Trainingsdatensatz gefunden [DEKA11]. Dafiir werden die
Absténde zwischen dem gegebenen Punkt und den anderen Punkten berechnet, um
so die k-néchsten Nachbarn zu finden.

Fiir diese Neighbourhood-basierten Methoden werden folgende Distanzmetriken héu-

fig verwendet [AGMI17; GOOGLEREC]:

1. Euklidischer Abstand:

A

-
¥

Abbildung 2.10: Euklidischer Abstand

Hier wird der Abstand d im Euklidischen Raum zwischen zwei Punkten gemessen,
also die Lénge der Strecke, die diese Punkte verbindet. Ein kleinerer Wert bedeutet
dabei eine hohere Ahnlichkeit. Die Distanz d, in beispielsweise einem zweidimensio-
nalen Raum zwischen zwei Punkten X (z1,22) und Y (y1,92), ist in Abbildung 2.10
dargestellt. ds lasst sich wie folgt berechnen:

da(X,Y) = \/(x1 —y1)? + (T2 — 12)? (2.1)

Der euklidische Abstand zwischen zwei Punkten bzw. zwei Items X und Y in einem
n-dimensionalen euklidischen Raum wird dementsprechend im Allgemeinen mit der
in 2.2 dargestellten Formel berechnet.

d(X,Y) = |2 (21— 1)’ (22)
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2. Kosinus-Ahnlichkeit:
Die Kosinus-Ahnlichkeit ist ein Ma8 fiir die Ahnlichkeit zweier Vektoren und ist eine
oft genutzte Methode beim CF fiir Recommender Systeme [LOONY16]. Hier wird
die Ahnlichkeit zwischen zwei Vektoren @ und ¢ innerhalb eines multidimensionalen
Raumes bestimmt, indem der Kosinus des Winkels zwischen diesen berechnet wird
(sieche Abbildung 2.11).

W(X)

L
>

Abbildung 2.11: Kosinus-Ahnlichkeit

Je kleiner dieser Winkel also ist, desto mehr zeigen die Vektoren in die gleiche Rich-
tung und desto dhnlicher sind sie sich dementsprechend. Es geht also um die Aus-
richtung bzw. Orientierung und nicht, anders als beim euklidischen Abstand, um die
Entfernung bzw. Gréfenordnung.

Ein Kosinuswert von 0 fiir € bedeutet, dass die Vektoren orthogonal, also in einem
90°-Winkel, zueinander stehen und somit nicht miteinander iibereinstimmen. Der
Winkel 6 héngt mit dem Standardskalarprodukt zusammen:

-0 = [[af] - ||v]] - cos (6) (2.3)

Stellt man diese Formel nun nach cos (#) um, so erhilt man die Formel fiir die Kosinus-
Ahnlicheit CosSim,, , zwischen zwei Vektoren @ und ¥ in einem n-dimensionalen Raum
(siehe Formel 2.4).

ClosSi () u- v < U, v >

0sStm, y = cos = — — = -
| - [lol] - {lal] - []9]] 04
?zluivi ( ’ )

VI /S 0

||*|| entspricht dabei der euklidischen Norm, also der Lénge eines Vektors, < @, ¥ > ist
das Skalarprodukt von « und ¢. Bei Recommender Systemen reprisentieren die Vek-
toren die Ratings eines Users. Die Kosinus-Ahnlichkeit kann im Allgemeinen Werte
zwischen -1 und 1 annehmen, da aber z.B. die Haufigkeit von Wértern in Dokumen-
ten (mehr dazu siehe Kapitel 2.5.4) nie negativ sein kann, liegen die Werte meist
zwischen 0 und 1.
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3. Korrelationskoeflizient nach Pearson

Die Pearson-Korrelation ist ebenfalls eine oft genutzte Methode, um die Ahnlichkeit
zwischen zwei Items zu bestimmen. Mit ihr wird eine lineare Korrelation zwischen
zwel Vektoren gefunden [LOONY16]:

A
u— u(X r)
...... >
q
(A

\ 4

Abbildung 2.12: Pearson-Korrelation

Die Methode funktioniert im Prinzip wie die Kosinus-Ahnlichkeit, der Unterschied
ist, dass hier nach dem Durchschnitt angepasst wird. Bedeutet: Jedes Rating eines
Users U ist nach dem Mittelwert seiner Ratings normalisiert (siehe Abbildung 2.12).
Ist dieser Null, so ist der Korrelationskoeffizient das Gleiche wie die Kosinus-Ahnlichkeit.
Bei letzterer werden Skalarprodukte von Vektoren berechnet, wéihrend es sich bei
der Pearson-Korrelation um die Kosinus-Ahnlichkeit zwischen standardisierten bzw.
z-transformierten Vektoren handelt. Die Formel fir die Berechnung der Pearson-
Korrelation p, y ist in 2.5 dargestellt.

> (ui — u)(vi — )

Puyv =
VE (s — @) - T (0 — 02
_ <u—u,v—0> (2.5)
||lu = all - [[o =2

= CosStm(u — u,v — )

Die Vektoren représentieren wieder die Ratings eines Users U, u bzw. v stehen fiir
die Mittelwerte der Ratings der jeweiligen User.

Auch hier bewegen sich die Werte zwischen -1 und 1, wobei -1 eine perfekte negative
Korrelation darstellt und 1 dementsprechend eine positive. Eine 0 bedeutet, dass
keine Relation bzw. kein gerichteter Zusammenhang zwischen den beiden Vektoren
vorliegt, dies wird auch Zero-Order Correlation (dt. Null-Korrelation) genannt.

2.5.2 Latentes Variablenmodell

Ein Latent Factor Model bzw. Latentes Variablenmodell (LV) ist eine beliebte model-
based Methode fir CF.
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LVe arbeiten ebenfalls mit Userdaten und deren Bewertungen fiir verschiedene Pro-
dukte. Sie haben das Ziel, versteckte latente Faktoren zu identifizieren, die das Ra-
ting eines Users beeinflussen und somit die vorliegenden Bewertungen begriinden
[KOBE11]. Damit lauft der Vorgang analog zum CBF ab, mit dem Unterschied, dass
die Faktoren vom Lernalgorithmus selbst identifiziert werden (sieche Abbildung 2.13).
Diese konnen im echten Leben messbar sein (z.B. Genre oder Box-Office Erfolge bei
Filmen), konnen aber auch abstrakte Variablen ohne eine konkrete Bedeutung sein.

- — — — — — 1 - — — — — — —

| Content-Based Fitering I Latent Factor Collaborative Fitering

_ —

o (nur) Userhistorie
Userh|stor|e (keine Produktdaten nétig)
Explizit definierte Faktoren
(Produktbeschreibung und Latente Faktoren
-eigenschaften nétig) identifizieren
prognostizierte prognostizier‘te
Bewertung Bewertung

Abbildung 2.13: CBF und LV in Anlehnung an [LOONY16]

Viele erfolgreiche LVe basieren auf Matrixfaktorisierung (MF): Die Userdaten liegen,
wie bei den kNN-Techniken, als User-Item-Rating-Matrix R vor. Um die Faktoren zu
finden, wird R in eine User-Faktor-Matrix P und eine Item-Faktor-Matrix @) zerlegt
(sieche Abbildung 2.14).

Diese Methode erlangte vor allem durch den Netflix Prize 2009 [NETFLO09] groBe
Bekanntheit und ist in Korens et al. Artikel beschrieben [KBV09]:

Jede Reihe in P beschreibt dabei einen User, die Spalten von P sind die latenten
Faktoren. Bei () repréasentiert jede Spalte ein Item, die Reihen sind hier die Faktoren.

Jedem Item I ist ein Vektor g; zugehorig, jedem User ein Vektor p,. Die Elemente von
q; beschreiben dabei, wie viel von jedem Faktor ein Item [ besitzt. Die Elemente in
pu beschreiben die Affinitéit eines Users U fiir jedes der latenten Faktoren und damit
ihr Interesse an solchen Items, die mit ebendiesen Faktoren iibereinstimmen.

Das Skalarprodukt ¢;7p, beschreibt die Wechselbeziehung zwischen einem User U
und einem Item I, also das Interesse von U an I. Mit folgender Formel kann damit
das geschétzte Rating eines Users U fiir ein Item I berechnet werden:

fu,i - QiT * Pu (26)
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ltem1 | Item2 | Item3 | ltem4 | [ temm |
User 1 2 - 4 - :
User 2 - - 4 3 .

R User 3 5 1 2 - 5
User 4 2 - 3 - 4
User 5 - - - 4
User n 4 3 4 N 5

| [Fi[F2]F3]
Bzz:; [ [Mtem1 [ Hem2 | ltem3 [ tem4 [ .. [ltemm |
F1
User 3 *
5 User 4 Eg
User 5
User n
P

Abbildung 2.14: Matrixfaktorisierung

Damit kann das Recommender System, wenn jedem User und Item entsprechende
Vektoren p, und ¢; zugeordnet sind, das Rating eines jeden Users fiir jedes Item vor-
hersagen bzw. schétzen.

Dieser Prozess ist vergleichbar mit dem, was bei der Singularwertzerlegung einer Ma-
trix (Singular Value Decomposition (SVD)) oder bei der Hauptkomponentenanalyse
(Principal Component Analysis (PCA)) passiert. SVD ist eine bekannte Technik, die
oft zur Identifizierung von latenten semantischen Faktoren im Bereich des IR genutzt
wird. Diese Verfahren machen allerdings nur bei einer gut gefiillten Matrix Sinn, wenn
also alle Ratings aller User fiir alle Items vorhanden sind.

Um das Verfahren der MF auch dann anwenden zu koénnen, wenn die User-Item-
Rating-Matrix viele fehlende Werte hat, wird nur fiir die Ratings gelost, die auch
zur Verfiigung stehen. MF ist damit eine Methode zur Losung des erwdhnten Data
Sparsity Problems. Eine Gleichung wie r; = py - ¢; wird also nur fiir alle vorhandenen
Ratings in der Matrix R des Trainingsdatensatzes aufgestellt, mit Hilfe einer Regula-
risierung wird dann das sogenannte ,,Overfitting vermieden, welches auftritt, wenn
das Modell den Trainingsdaten zu sehr angepasst ist:

min Z = (ra — ¢ pu)? + Al + [[pall?) (2.7)

k ist hier die Menge an User-Item-Paaren, fir die r,; bereits bekannt ist. Der erste
Teil des Terms ist damit der Fehler fiir ein Rating im Trainingsdatensatz, der zwei-
te die Regularisierung, mit der Modelle mit zu vielen latenten Faktoren ,bestraft
(“penalized) werden. Damit werden die Faktorvektoren p,, fiir jeden User U und ¢;
fiir jedes Item I gefunden, die den Fehler in den Trainingsdaten minimieren.

Zwei populdre Optimierungsverfahren fiir Formel 2.7 sind Stochastic Gradient De-
scent (SGD) und Alternating Least Squares (ALS). Fiir diese Arbeit wird letztere
Methode verwendet.

21



2 Theoretische Grundlagen

Alternating Least Squares (ALS):

pu und ¢; sind beides Unbekannte, halt man eine der beiden Variablen, z.B. p,,
konstant, so wird die Gleichung quadratisch und kann nach ¢; gelést werden. In
der néchsten Iteration wird ¢; konstant gehalten und nach p, gelost. Es wird also
abwechselnd nach p, und ¢; gelost und der Vorgang so lange durchgefiihrt, bis p, und
¢; konvergieren. Bei ALS geht es also darum, folgende Gleichung zu lésen:

(rai = ;" pa)* + Ml + [lpall*) = 0 (2.8)

ALS hat gegeniiber SGD den Vorteil, dass jedes ¢; unabhingig von den anderen g¢;
berechnet wird und ebenso jedes p, unabhéngig von den anderen p,. Dies ermdoglicht
eine Parallelisierung des Algorithmus. Ein weiterer Vorteil ist aulerdem, dass ALS
sich besonders fiir implizite Daten eignet [KBV09].

2.5.3 Apriori Algorithmus

Assoziationsregeln sind eine weitere Moglichkeit, um Empfehlungen zu generieren.
Sie sind vor allem dann von Vorteil, wenn Userinteraktionen anonym sind, es kei-
ne Features oder Ratings gibt oder eine hohe Privatsphare gewéhrleistet werden soll
[OPORMF19]. Dabei werden Regeln identifiziert, die die Anwesenheit von Items ba-
sierend auf der Anwesenheit von anderen Items innerhalb einer Transaktion vorher-
sagen [JZFF11] (siehe Kapitel 2.4.2).

Wenn also I die Menge aller Items und 7" ein Datensatz an Transaktionen ist, kann
jede Transaktion ¢ mit einem bindren Vektor dargestellt werden. Dabei ist t[k] = 1,
wenn das Item Iy in der Transaktion enthalten ist. Wenn es sich bei X und ¥ um
eine Menge von Items, also Itemsets, handelt, wobei X und Y Teilmengen von [
sind und keine gemeinsamen Elemente besitzen (X N'Y = &), so sieht eine Regel
folgendermafen aus [AIS93; JZFF11]:

X =Y (2.9)

Bei einer Relation zwischen Items muss man zwischen Korrelation und Kausalitét
unterscheiden. Der Apriori Algorithmus ist dabei die bekannteste Technik, um signi-
fikante Assoziationsregeln innerhalb eines groflen Datensatzes an Kundentransaktio-
nen zu finden.

Jede Regel muss ein gesetztes Minimum erfiillen, es gibt dabei zwei Werte, die be-
rechnet werden [JZFF11]:

Support - Der Support beschreibt das Verhéltnis von Transaktionen, die ein bestimm-
tes Itemset enthalten, in Relation zu allen vorliegenden Transaktionen. Es wird also
ermittelt, wie hdufig ein Itemset im Datensatz auftaucht. Dies lasst sich folgender-
maflen berechnen:

Anzahl an Transaktionen, die X U Yenthalten

Anzahl aller Transaktionen

Support = (2.10)
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Mit einem minimalen Support als Schwellwert wird damit eine minimale Anzahl von
Transaktionen, die ein gegebenes Itemset enthalten, vorausgesetzt, damit eine Regel
statistisch gesehen iiberhaupt signifikant ist. Wenn ein Item nicht oft genug gekauft
wurde, gibt es nicht genug Daten, um die Regel zu unterstiitzen.

Confidence - Die Confidence zeigt, wie stark eine Assoziation ist, also das Verhaltnis
zwischen Transaktionen die X UY enthalten und denen, die X enthalten.

Anzahl an Transaktionen, die X U Yenthalten
Anzahl der Transaktionen, die X enthalten

Confidence = (2.11)

Es kann z.B. sein, dass die Items /; und I, zwar oft zusammen gekauft werden, dies
aber daran liegen konnte, dass I; allgemein oft gekauft wird und daher in vielen
Transaktionen enthalten ist. Somit wiirde keine Kausalitit bei der Relation zwischen
den beiden Items vorliegen. Fiir die Confidence wird ebenfalls ein Schwellwert fest-
gelegt, der erreicht werden muss.

Das Ziel ist es also, Assoziationsregeln zu finden, die sowohl den Mindest-Support
als auch die Mindest-Confidence erreichen. Der Apriori Algorithmus tut dies auf ei-
ne effiziente Art und Weise, da nicht alle méglichen Regeln generiert werden (siehe
Abbildung 2.15):

Alle méglichen Itemsets bestehend aus einem Element finden

|

ltemsets herausfiltern, die den Mindestsupport nicht erfdllen (z.B. 40%)

|

Aus dieser Menge alle mdglichen zweielementigen ltemsets finden

|

ltemsets herausfiltern, die den Mindestsupport nicht erfillen

v v
Regeln herausfiltern, die die Aus dieser Menge alle méglichen
Mindest-Confidence nicht erfiillen (z.B. 75%) dreielementigen ltemsets finden
h .
y . ) .
Verbleibende Regeln zur Liste ltemsets herausfiltern, die den
der erlernten Regeln hinzufligen Mindestsupport nicht erfillen
usw.

Abbildung 2.15: Apriori Algorithmus - Ablauf nach [LOONY16]
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Es wird zunéchst der Support fiir alle einelementigen Itemsets gepriift. Daraus wer-
den dann alle moglichen zweielementigen Itemsets erstellt, die ebenfalls nach einem
Mindest-Support gefiltert werden. Damit konnen dann bereits Assoziationsregeln er-
stellt werden, nachdem auf eine Mindest-Confidence gepriift wurde. Es kénnen aber
nach dem gleichen Prinzip Regeln fir groflere Itemsets gefunden werden, mit jedem
Schritt fallen dabei Items weg, die den Mindest-Support nicht erfiillen. Der Vorgang
kann so lange durchgefiithrt werden, bis keine grofferen Itemsets mehr erstellt werden
kénnen [LOONY16].

Damit kénnen Assoziationsregeln fiir Mengen unterschiedlicher Grofien aufgestellt
werden, die die gestellten Anforderungen erfiillen.

2.5.4 Term Frequency

Wie bereits erwédhnt, sind die Features der Items bei den meisten CBF-Systemen
textbasiert oder es handelt es sich um Entitdten wie Biicher und Artikel usw., was
mit der Informationsgewinnung aus Dokumenten bei IR vergleichbar ist. Statt also
kategorische Daten zu kodieren, konnen durch Natural Language Processing (NLP),
also der maschinellen Verarbeitung natiirlicher Sprache, ganze Texte verarbeitet wer-
den. Recommender Systeme konnen die daraus gewonnenen Informationen nutzen
und mit einbinden [FLHOO03].

Content in textbasierten Systemen wird normalerweise mit Keywords beschrieben,
die durch Methoden wie Rapid Automatic Keyword Extraction (RAKE) extrahiert
werden konnnen [RECC10]. Die ,Wichtigkeit“ eines solchen Wortes k; in einem Do-
kument d; wird mit Hilfe von Gewichtungsmafinahmen bestimmt, eine der bekanntes-
ten dabei ist die Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) [SHAM13].
Worter, die haufig innerhalb eines Dokumentes vorkommen (Term Frequency), aber
selten im Rest des Korpus auftauchen (Inverse Document Frequency), sind fiir ein Do-
kument wahrscheinlich relevanter. Die Wichtigkeit von Wortern, die allgemein héufig
vorkommen, wird damit vermindert. Bei einer Menge an Dokumenten bzw. einem
Korpus D = {d;,ds, ...,dy} und einer Menge an Wortern T = {ty,ts, ..., t,,} wird
TF-IDF folgendermafien berechnet [LOPS11]:

N
TF-IDF(ty, d;) = TF(tx, d;) - log — (2.12)

N——— nk

TF N——

IDF
N ist dabei die Anzahl der Dokumente im Korpus, n, die Anzahl der Dokumente,
in denen das Wort #, mindestens einmal vorkommt. d; wird als Vektor in einem
n-dimensionalen Vektorraum reprasentiert, sodass d; = {wyj, waj, ..., wp;} gilt. wy;
ist dabei die Gewichtung eines Wortes #, im Dokument d;. TF wird mit folgender
Funktion beschrieben:

Tk

max. /.,

TF (ty, d;) = (2.13)
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Hier wird das Maximum der Haufigkeiten f,; aller Worter ¢,, die im Dokument d;
vorkommen, berechnet. Dies steht in Relation zu der Héufigkeit von ty in d;.

Damit die Gewichtungen der Worter im [0,1]-Intervall liegen und die Vektoren, die
die Dokumente repréasentieren, die gleiche Lange haben, wird die Formel 2.12 noch
normalisiert:

TF-IDF (t,, d;)

VX TFIDF(t,, d;)? 21
s=1 sy Y

W, =

Fiir die anschlieBende Berechnung der Ahnlichkeit zwischen zwei Dokumenten wird
meist die Kosinuséhnlichkeit als Metrik verwendet (siehe Kapitel 2.5.1):
\/22:1 Wi - \/Zi‘zl Ukj

2.6 Data Preprocessing

Um Recommender Modelle zu erstellen, miissen die zur Verfiigung stehenden Daten
vorverarbeitet werden, beispielsweise miissen fehlende bzw. unvollstandige Daten ent-
weder vervollstandigt oder entfernt werden. (Statistische) Ausreiler, die nicht zu den
restlichen Daten passen, miissen ebenfalls behandelt werden, ebenso doppelte Ein-
trage oder sonstige Ungereimtheiten in den Daten. Vor allem fiir CBF miissen aber
die vorliegenden Produktdaten so transformiert werden, dass mit ihnen als Features
gearbeitet werden kann.

2.6.1 Feature Engineering

Beim Feature Engineering werden rohe Daten auf Feature-Vektoren abgebildet. Im
Allgemeinen kann man dort zwischen zwei Arten von Daten unterscheiden: Numeri-
schen und kategorischen Daten.

Numerische Features bzw. Daten brauchen nicht kodiert zu werden, die Werte kénnen
meist direkt iibernommen und bei Bedarf mit Hilfe von numerischen Faktoren und
Gewichtungen angepasst werden.

Bei kategorischen Daten ist dies schwieriger. Sie besitzen eine diskrete Menge an mog-
lichen Werten, z.B. gibt es ein Feature namens geschlecht = {,mdannlich’, ,weiblich,
,unisez’, ;madchen’, junge‘}. Da Zeichenketten in Recommender Modellen nicht ver-
arbeitet werden konnen, wird Feature Engineering angewendet, um sie in numerische
Werte umzuwandeln. Hale [HALE18] unterscheidet dabei zwischen sieben verschie-
denen Arten von kategorischen Daten (siche Tabelle 2.3).
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Art Beschreibung Typ
Nutzlos | Fiir ML-Algorithmen nutzlos diskret
Nominal | Gruppen ohne Reihenfolge bzw. Ordnung diskret

Bindr | Entweder/Oder diskret
Ordinal | Gruppen mit Reihenfolge bzw. Ordnung diskret
Count | Anzahl der Vorkommnisse diskret

Zeit zyklische Werte mit zeitlicher Komponente kontinuierlich

Intervall | positive/negative Werte ohne zeitliche Komponente | kontinuierlich

Tabelle 2.3: Typen kategorischer Daten nach [HALE18]

Es gibt je nach Art verschiedene Moglichkeiten, wie diese kodiert bzw. transfor-
miert werden konnen. Eine Variante ist es, jeden moglichen Wert eines Features
auf einen numerischen Wert abzubilden, sogenannte Out-Of-Vocabulary-Kategorien

(OOV), die also nicht zugeordnet werden konnen, werden in eine zusammengefasst
[GOOGLEML):

;mannlich® — 0
;weiblich® — 1 (2.16)
,sonstiges’ (OOV) — 2

Diese Variante wird Label Encoding genannt, aus den Feature-Werten wird ein Vo-
kabular erstellt, dem numerische Werte zugeordnet werden. Fiir ordinale Daten ist
dies eine gute Kodierungsmoglichkeit, nicht jedoch fiir nominale. Diese Methode der
Uberfithrung in numerische Werte impliziert eine lineare Abhéngigkeit zwischen den
Kategorien, was aber nicht der Fall ist. In diesem Beispiel wiirde dies bedeuten ,mdnn-
lich® < ,weiblich® < ,sonstiges’, da 0 < 1 < 2. Es gibt hier allerdings keine Ordnung
oder bestimmte Reihenfolge. Label Encoding ist deswegen fiir den in dieser Arbeit
vorgestellten Anwendungsfall ungeeignet.

Eine weitere Moglichkeit, mit kategorischen Features zu arbeiten, ist One-Hot Enco-
ding [GOOGLEML]. Hier werden bindre Vektoren fiir jeden einzelnen kategorischen
Wert erstellt. Fiir das Beispiel mit dem Feature geschlecht ist diese Variante in Ab-
bildung 2.16 dargestellt.

Eine Spalte wird in mehrere Spalten aufgeteilt, jeder individuelle Feature-Wert von
geschlecht bekommt eine eigene Spalte, der Wert ist dann 1, wenn dies fiir ein Item [
zutrifft, ansonsten 0. Haben mehrere Spalten eines Features den Wert 1, so wird dies
Multi-Hot-Encoding genannt.

Der Vorteil hier ist, dass One-Hot Encoding sowohl fiir ordinale als auch fiir nominale
Daten funktioniert. Allerdings ist diese Variante bei Features, die eine hohe Kardina-
litdt haben - wenn ein Feature sehr viele eindeutige Werte besitzt -, problematisch,
da dies zu Speicherproblemen fihrt [HALE1S].
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| Geschlecht |

ltem 1 maedchen ltem 1 0 0 0 1 0
ltem 2 jungs ltem 2 0 0 0 0 1
ltem 3 weiblich ltem 3 0 1 0 0 0
ltem 4 maennlich ltem 4 1 0 0 0 0
ltem 5 unisex ltem 5 0 0 1 0 0
ltem n maennlich ltem n 1 0 0 0

Es ist aulerdem noch Feature Weighting moglich, um bestimmten Features eine ho-
here Gewichtung und damit mehr Wichtigkeit zu geben [DEBOS].

2.6.2 Feature-Auswahl

Eine weitere Herausforderung bei der Datenvorverarbeitung ist die richtige Feature-
Auswahl. Dies kann vor allem bei Datensatzen mit einer hohen Anzahl an Eigenschaf-
ten schwierig sein, da man nicht zu viele Attribute nutzen sollte. Eine Reduzierung

2 Theoretische Grundlagen

maennlich| weiblich | unisex [maedchen| jungs

Abbildung 2.16: One-Hot Encoding Beispiel

von Features ist aus folgenden Griinden sinnvoll [NGZE18]:

e Vermeidung von Overfitting:

Benutzt man viele Features, so optimiert man in einem Raum mit sehr hoher
Dimension. Damit lauft man Gefahr, das Modell den Trainingsdaten zu sehr
anzupassen (Overfitting), was mit dem sogenannten ,Fluch der Dimensionali-
tat" zusammenhangt: Je hoher die Dimensionalitét, desto unbedeutender wer-
den einzelne Beobachtungen bzw. Werte. Dementsprechend werden also mehr
Daten benotigt, damit eine gewisse statistische Signifikanz erhalten bleibt.

Vermeidung von Underfitting:

Das Gegenteil zum genannten Overfitting ist das Underfitting. Wenn zu wenig
Features genutzt werden bzw. allgemein zu wenig Daten vorliegen, kénnen keine
qualitativ hochwertigen und effizienten Modelle entwickelt werden.

Reduzierung der Trainingszeit:

Die Trainingszeit eines Modells hangt unter anderem auch von der Anzahl der
Features ab. Je nachdem welche Metrik man hier wahlt, kann dies starker oder
schwécher ins Gewicht fallen.

Bessere Interpretierbarkeit der Daten:

Je weniger Features genutzt werden, desto einfacher ist es im Nachhinein, die
Ergebnisse eines Modells nachzuvollziehen. Die Kausalitat lasst sich leichter
erkennen.
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Gut geeignete Features zu finden ist ebenfalls eine Herausforderung, vor allem wenn
man die Anzahl dieser reduziert [GOOGLEML]:

Zunachst einmal sollte man keine Eigenschaften als Features benutzen, die nur selten
vorkommen. Basiert man das Recommender Modell auf solchen Werten, kénnen keine
verlasslichen Vorhersagen getroffen werden: Das Feature ist kein geeigneter Indikator,
da es den Grofiteil der Items nicht reprasentiert, das Modell kénnte also nichts Niitz-
liches daraus lernen. Auflerdem sollten die Attribute klar und versténdlich sein und
sogenannte ,magische Zahlen“ sollten nicht verwendet werden. Beispiel: Ein Feature
erwartet nur Werte im Intervall von 0.0 bis 1.0. Fiir Items, bei denen der Wert un-
bekannt ist, wird -1.0 eingesetzt. Dies wiirde allerdings das Modell beeinflussen und
muss dementsprechend beachtet werden.

Um eine gute Feature-Auswahl zu treffen, kann auflerdem die Korrelation zwischen
den Itemattributen und dem Target untersucht werden. Eine hohe Korrelation be-
deutet, dass ein Feature relevant und informativ ist [NGZE18].

2.7 Evaluation eines Recommender Systems

Allein Recommender Modelle zu erstellen reicht nicht. Einer der wichtigsten Schritte
bei der Entwicklung eines Recommender Systems ist die Evaluation, bei der unter-
sucht wird, wie effektiv die erstellten Modelle iiberhaupt sind.

2.7.1 Offline vs. Online

Recommender Systeme kénnen auf verschiedene Weisen evaluiert werden, man un-
terscheidet dabei zwischen Offline und Online Evaluation.

1. Offline Evaluation

Offline Experimente, also Tests vor der womoglichen Aufnahme in den Live-Betrieb,
sind die einfachste Variante, um Modelle zu evaluieren: Hier werden die bereits vor-
liegenden Ratingdaten als Grundlage genutzt. Ein grofler Vorteil hier ist, dass die
Interaktion mit realen Usern nicht notig ist [SHANI11]. So kénnen mehrere unter-
schiedliche Modelle mit wenig verbundenen Kosten evaluiert werden.

Andererseits wird bei der Offline Evaluation von vergangenen Beobachtungen aus-
gegangen. Basierend auf diesen wird angenommen, dass sich User auch genau so
verhalten hatten, wenn der neue Empfehlungsalgorithmus genutzt worden wére, um
Empfehlungen zu generieren [GOHU15]. Der Einfluss des Recommender Systems auf
das Userverhalten kann daher nicht beurteilt werden. Damit gibt es neben der Vor-
hersagekraft nicht viel mehr Kritikpunkte, die bei der Offline Evaluation ebenfalls
bewertet werden konnen. Das Ziel hier ist es, Modellanséatze, die gar nicht geeignet
sind, herauszufiltern und so die Menge an moglichen Kandidaten zunéchst zu redu-
zieren [SHANI11].
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2. User Studies

Eine weitere aufwindigere Moglichkeit der Evaluation sind User Studies [SHANII11]:
Kleine Gruppen von Usern bekommen verschiedene Aufgaben (z.B. ,Suche dir ein
neues Wander-Outfit heraus’), die eine Interaktion mit dem neuen Recommender
System erfordern.

Das Verfahren ist sehr aufwéndig und ist mit Mehrkosten verbunden und wird in
dieser Arbeit deswegen nicht eingehender untersucht.

3. Online Testing

Als letzte Variante gibt es noch das Online Testing, bei dem das neue Recommen-
der System z.B. in den laufenden Online-Shop implementiert wird [SHANI11]: Bei
solchen Experimenten wird das System an realen Usern getestet (die nicht wissen,
dass sie Teil der Evaluation sind), sodass der Einfluss des Systems auf Userverhalten
direkt getestet werden kann.

Die Auswirkung eines Recommender Systems héngt von vielen Faktoren ab, Online
Evaluation liefert die realistischsten Ausgangsbedingungen und damit die verlésslichs-
ten Ergebnisse beziiglich der Effizienz und Wirkung eines Systems in der Realitat.
Einfluss auf den Umsatz und die Kundenbindungsrate konnen ebenfalls direkt gemes-
sen werden. Es konnen zudem mehrere Modelle getestet werden, indem ein kleiner
Teil des Datenverkehrs zu einer anderen Recommender Engine geleitet wird. Ablauf
und Verhalten kénnen wieder protokolliert und anschliefend miteinander verglichen
werden.

Zu beachten ist hierbei, dass die User dafiir zuféllig gewahlt werden, um eine repra-
sentative Gruppe zu erhalten. Aulerdem ist Online Testing auch mit einem gewissen
Maf an Risiko verbunden: Stellt sich ein neues Recommender Modell namlich als in-
effizient heraus, konnte dies die User dazu demotivieren, das System in Zukunft wei-
terhin zu nutzen. Daher sollte vor Online Experimenten erst eine Offline Evaluation
durchgefiihrt werden, um génzlich ungeeignete Ansétze bereits vorher herauszufiltern.

2.7.2 Accuracy als Hauptmetrik

Ein Hauptaspekt, unter dem Recommender Systeme meist beurteilt werden, ist die
Accuracy bzw. Genauigkeit. Bei dieser Metrik geht es darum, zu messen, wie sehr die
generierten Empfehlungen oder ein vorhergesagtes Rating fiir ein Item / mit den In-
teressen eines gegebenen Users oder dem Userrating fiir I iibereinstimmen [HERLO4].
Es wird also untersucht, wie treffend die Empfehlungen sind, die das System generiert.
Gerade bei Offline Evaluation ist Genauigkeit ein wichtiges Bewertungskriterium, da
andere Kriterien offline nur schwer zu beurteilen sind.

Genauigkeit ist zwar ein wichtiger Kritikpunkt, jedoch alleine nicht ausreichend, um
eine allgemeingiiltige Aussage tiber die Effizienz und Relevanz eines Recommender
Systems treffen zu kénnen [MCRJ16]. Diese héngt unter anderem auch davon ab,
welche Funktionen ein Recommender System iiberhaupt erfiillen soll (siehe Kapi-
tel 2.1.1). Auflerdem spielt auch die Niitzlichkeit eine Rolle: User Experience und
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Kundenzufriedenheit sind zwei wichtige Faktoren, die nicht zwangslaufig von der Ge-
nauigkeit abhidngen. Neben der Accuracy gibt es weitere Punkte, unter denen Emp-
fehlungen evaluiert werden konnen, Herlocker et al. [HERLO4]| nennen als weitere
Kriterien beispielsweise die Serendipity und Novelty: Hierbei wird ein Recommender
System danach evaluiert, wie ,neu und iiberraschend“ die Empfehlungen sind. Bei
Novelty werden einem User neue Items empfohlen, mit denen er noch nicht inter-
agiert hat, wahrend es bei Serendipity darum geht, dem User iiberraschende aber
trotzdem interessante Items zu empfehlen, die er ansonsten nicht entdeckt hétte.
Beispiel: Ein Recommender System empfiehlt einem User Filme basierend auf seinem
Lieblingsregisseur. Thm wird ein Film von diesem Regisseur empfohlen, den er noch
nicht gesehen hat, die Empfehlung ist also neu aber nicht tiberraschend: Der User
héatte den Film vermutlich frither oder spéter selbst entdeckt. Eine Empfehlung mit
einer hohen Serendipity wére ein Film mit einem neuen Regisseur, den der User aber
trotzdem interessant findet. Hier geht es also nicht um Genauigkeit oder Richtigkeit,
sondern um eine verbesserte User Experience.

Ein weiterer Punkt ist die Diversity [SZLLM17]: Hier wird ein Recommender System
danach beurteilt, wie vielfaltig die Empfehlungen sind. Eine Liste ohne viel Abwechs-
lung und nur ahnlichen Items ist fiir einen User eintonig und moglicherweise nicht
interessant. Unter dem Kriterium (Item Space) Coverage wird gemessen, von wie vie-
len Items das Recommender System Empfehlungen anbieten kann, also die Menge an
[tems, mit denen ein System arbeitet.

Es wird ersichtlich, dass die Effizienz eines Recommender Systems von mehreren Fak-
toren abhangt und unter verschiedenen Gesichtspunkten evaluiert werden kann, je
nachdem auf welche Kriterien (z.B. Accuracy, Serendipity, Novelty, Coverage, Diver-
sity,...) mehr Wert gelegt wird. Fir diese Arbeit wird lediglich eine Offline Evaluation
durchgefiithrt und daher Accuracy als Hauptmetrik verwendet.

2.7.3 Leave One QOut Cross Validation

Fiir die Evaluation unter dem Gesichtspunkt der Accuracy sind in der Literatur eine
Vielzahl an Metriken zu finden, der Mean Absolute Error (MAE), der Root-Mean-
Square Error (RMSE), Precision und Recall, die Receiver Operating Characteristics
(ROC)-Kurve und die Area Under The ROC Curve (AUC) sind einige beliebte Ver-
fahren. Die meisten dieser Techniken sind jedoch auf explizite Daten ausgelegt und
bewerten, wie gut ein Rating vorhergesagt wird.

Eine weitere Metrik, mit der Recommender Systeme im Bezug auf Genauigkeit evalu-
iert werden konnen und die ebenfalls oft in der Literatur auftaucht, ist die sogenannte
Leave One Out Cross Validation (LOOCV) [JEUNEN18]. Dieses Verfahren ist fiir die
Evaluation bei implizitem Feedback geeignet, hier wird ein Recommender Modell auf
seine Trefferquote untersucht.
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Dazu wird der Datensatz wie bereits erwahnt in einen Trainings- und einen Test-
datensatz eingeteilt. Fiir gewohnlich werden dazu zuféllig ausgewédhlte Reihen aus

dem Datensatz entfernt und in einem neuen separaten Datensatz zusammengefiigt
(sieche Abbildung 2.17).

Trainingsdatensatz
Originaler Datensatz

[ ltem1 [ tem2 [ tem3 [ ltem4 [ .. [Hemm
[ ltem1 | tem2 | ltem 3 | ltem 4 ltem m User 1
User 1 User 2
User 2 User 4
User 3 User 5
User 4 " User6
User 5
User 6 Testdatensatz
User7 [ ltem1 [ ltem2 [Item3 [ Item4 [ .. [lemm
User 3
User 7

Abbildung 2.17: Aufteilung in Trainings- und Testdaten

Bei CF ist dies jedoch problematisch, da alle User-Item-Interaktionen benotigt wer-
den, um ein effizientes Recommender Modell zu entwickeln. Fiir das LOOCV-Verfahren
wird fiir jeden User eine Item-Interaktion zuféllig ausgewdahlt, die aus dem Datensatz
entfernt wird und zu den Testdaten geordnet wird. Die verbleibenden Daten bilden
den Trainingsdatensatz. Eine Interaktion pro User wird also versteckt (siche Abbil-
dung 2.18).

Trainingsdatensatz

[ ltem1 [ ltem2 [ tem3 [ ltem4 [ .. [lemm
User 1 X MASK X
- User 2 MASK X
Originaler Datensatz User 3 X MASK
[ ltem1 | tem?2 | ltem 3 | ltem 4 Item m User 4 X X MASK
User 1 X X X User 5 MASK X
User 2 X X User 6 MASK X
User 3 X X User 7 X MASK
User 4 X X X ”
User 5 X X
User 6 % % Testdatensatz
User 7 X X [ ltem1 | tem2 | ltem 3 | ltem 4 ltem m
User 1 X
User 2 X
User 3 X
User 4 X
User 5 X
User 6 X
User 7 X

Abbildung 2.18: Aufteilung in Trainings- und Testdaten bei LOOCV

Das Ziel ist es, das Recommender System danach zu beurteilen, ob das weggelassene
Item wéhrend der Testphase richtig vorhergesagt wird: Fiir einen User U wird, basie-
rend auf den Daten aus dem Trainingsdatensatz, eine Liste von Top N Empfehlungen
erstellt und dann geschaut, ob bei dieser Liste das Item aus dem Testdatensatz da-
bei bist. Dies wird entweder fiir alle vorhandenen User durchgefiihrt oder fiir mehrere
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kleinere Teilmengen an Usern. Aus den Ergebnissen wird eine Trefferquote berechnet:

HitRate@N,, — Anzahl an ”f{reffern fur k (2.17)

N steht hier fiir die Anzahl an generierten Empfehlungen, also der Top N Liste, k fiir
die Anzahl der User, fiir die getestet wird. Die Trefferquote liegt dabei in einem Inter-
vall von [0,1], wobei bei einem Wert von 1.0 die versteckte Item-Interaktion fir jeden
User k; richtig vorhergesagt wurde. Ein Wert von 0.0 bedeutet, dass das Item fiir
keinen User in der generierten Empfehlungsliste aufgetaucht ist. Je grofler N gewéhlt
wird, desto grofler ist dementsprechend auch die Chance, dass unter den Empfeh-
lungen das Item aus dem Testdatensatz vorhanden ist. Daher wird die Trefferquote
immer in Abhéngigkeit von N angegeben.

Dieses Verfahren wird fiir mehrere unterschiedliche Gruppen und Gréflen von Usern
und verschiedenen Aufteilungen von Trainings- und Testdaten durchgefiihrt, um zu-
verlassige Ergebnisse zu erzielen. Daraus wird dann ein Mittelwert berechnet.

2.8 Tools

Fir die Entwicklung der verschiedenen Empfehlungsstrategien wird in dieser Arbeit
Python verwendet. Diese Wahl wurde aus folgenden Griinden getroffen:

Python ist eine der populédrsten und am weitesten verbreitetsten Programmierspra-
chen fiir maschinelles Lernen. Sie ist recht leicht zu lernen und anzuwenden. Auflerdem
bietet sie gerade durch ihre Beliebtheit eine grole Community, die einem weiterhelfen
kann und es findet sich viel Material im Zusammenhang mit Machine Learning und
kiinstlicher Intelligenz. Das Ausfithren und Testen von Code gestaltet sich ebenfalls
simpel und es existieren viele niitzliche Bibliotheken.

Folgende werden dabei in dieser Arbeit verwendet: Pandas, Numpy, SciPy, Scikit,
Rake und Implicit. Aulerdem werden Microsoft Excel sowie Pythons Seaborn und
Matplotlib fiir die Visualisierung der Daten benutzt.
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3.1 Datensammlung

3.1.1 Datensatze

Zur Entwicklung der unterschiedlichen Strategien in dieser Arbeit werden die gleichen
Datenséatze als Grundlage genutzt. Diese stammen aus der Domain eines Outdoor &
Travel iISHOPs der novomind AG. Fiir die produktattributbasierten Empfehlungen,
also CBF, wird auf die Stammdaten bzw. Produktattribute aus dem Objektspeicher
des Shops zugegriffen. Die daraus generierte csv-Datei umfasst 12461 Artikel mit 17
verschiedenen Eigenschaften (Stand: 16.10.19, sieche Tabelle A.4). Das daraus resul-
tierende Dataframe wird df productfeed genannt.

Fir CF sowie die Assoziationsregeln werden implizite Ratings zur Auswertung ver-
wendet, da fiir diesen Shop keine expliziten Ratingdaten zur Verfiigung stehen. Diese
bestehen aus Eventtrackingdaten, die aus dem Hadoop Cluster der novomind AG
stammen, also Bewegungs- bzw. Klickdaten. Zur Verfiigung stehen dabei zwei ver-
schiedene Datensatze: Die productview-Daten, also wann immer sich ein User etwas
auf der Artikeldetailseite angesehen hat, und die addtobasket-Events, also jedes Mal,
wenn ein User ein Produkt seinem Warenkorb hinzugefiigt hat. Die productview-Datei
umfasst 1572552 Eintrage, die addtobasket-Datei 52843 (Stand: 23.10.19) (siehe Ta-
belle A.3). Gesammelt wurden die Daten tiber einen Zeitraum von ca. finf Monaten.

In dieser Arbeit wird sowohl nur mit den productview-Daten gearbeitet, als auch
mit beiden Datensatzen zusammen. Der folgende Prozess beschreibt die Filterung
der Daten aus beiden Dateien, die Filterung nur aus den productview-Daten erfolgt
analog dazu. Alle in dieser Arbeit angegebenen beispielhaften Dateiausziige sind au-
Berdem so angepasst, dass sie keine personenbezogenen Daten enthalten und damit
kein Riickschluss auf eine konkrete reale Person mehr méoglich ist.

Da timestamps hier nicht beriicksichtigt werden, werden aus den beiden Dateien nur
die userld- und die articleld-Spalten benotigt. Die Werte darin werden in numerische
Werte umgewandelt, um das Arbeiten mit diesen zu erleichtern. Duplikate (wenn so-
wohl userld als auch articleld einer Zeile mit anderen Zeilen iibereinstimmen) werden
aus den Datensitzen entfernt. Den Dataframes wird eine weitere Spalte eventType
hinzugefiigt, "VIEW’ bei den productview-Eintragen und "ADD_BASKET’ bei add-
tobasket. Dann werden die beiden Dataframes miteinander konkateniert.

Angelehnt an [LI19] werden die Klickdaten als implizite Ratings der User genutzt.
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Um auf diese die Techniken anwenden zu kénnen, die in der Literatur haufig fir ex-
plizite Daten eingesetzt werden, wird den vorliegenden Daten eine Gewichtung fiir
die verschiedenen Events folgendermaflien zugeordnet:

event_type_strength = {
’VIEW’: 1.0,
’BOOKMARKED’ : 3.0,
>ADD_BASKET’: 4.0,
’ORDERED’: 5.0

Ausschnitt 3.1: Eventtype Ratings

Da fiir diesen Shop nur die productview- und addtobasket-Daten vorliegen, sind die
,BOOKMARKED* und ,ORDERED* Events hier nicht nétig, jedoch der Vollstandig-
keit halber aufgefiihrt, da sie spater bei anderen Shops niitzlich sein kénnten. Auf
den weiteren Verlauf der Arbeit haben sie keinen Einfluss.

Die Werte werden nun fiir jede [userld, articleld)-Gruppierung aufsummiert. Der neue
Datensatz wird nach Schwellenwerten gefiltert, da beispielsweise Artikel mit zu wenig
Transaktionsdaten nicht aussagekréftig genug sind. Genau so auch User, die nur mit
einem Artikel interagiert haben. Bei Untersuchung der Daten nach Liaos Vorgehens-
weise [LIAO19] werden folgende Dinge ersichtlich: Es gibt 350583 verschiedene User,
von denen sich nur 25% zwei oder mehr Artikel angesehen bzw. in den Warenkorb
gelegt haben. Der Hochstwert fiir die Anzahl an verschiedenen Artikeln, mit denen
ein einzelner User interagiert hat, liegt bei 846. Veranschaulicht ist dies am Graphen
in Abbildung 3.1.

Rating Haufigkeit aller User

—— count

Anzahl von Ratings
b=

20

10

) 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000
Userld

Abbildung 3.1: Rating Haufigkeit aller User
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Es gibt auflerdem 10632 verschiedene Artikel, von denen ca. 75% mit 63 oder mehr
Usern Interaktionen hatten. Der Hochstwert hier liegt bei 4031, sprich: Mit einem
einzelnen Artikel haben bis zu 4031 unterschiedliche User interagiert (Abbildung 3.2).

Rating Haufigkeit aller Artikel
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articleld

Abbildung 3.2: Rating Haufigkeit aller Artikel

Der ,,Beliebtheits“-Grenzwert, also der Schwellenwert fiir die Rating Haufigkeit aller
Artikel, wird auf 63 festgelegt, der ,Ratings“-Grenzwert der User auf zwei, sodass
von den insgesamt 717440 Eintrdgen noch 391073 mit 89490 verschiedenen Usern
und 2674 verschiedenen Artikeln iibrig bleiben. Mit diesem Datensatz (nachfolgend
df1 genannt) wird im Folgenden weitergearbeitet (siche Tabelle 3.1).

userld articleld title rating
50776 | 5g656-456j65 123-12345 Schale Infinity 5.0
586208 | 1234a5-6789b 345-67891 Powder Winter Pant 1.0

Tabelle 3.1: Auszug gefilterte Bewegungsdaten aus productview- und basket-Dateien

Der Datensatz mit den gefilterten Bewegungsdaten, die nur aus der productview-
Datei stammen, wird genau so erstellt und umfasst 383545 Eintrage mit 87598 ver-
schiedenen Usern und 2609 verschiedenen Artikeln (nachfolgend df2 genannt).

3.1.2 Datenaufteilung

In Vorbereitung fiir das bereits erwiahnte LOOCV-Evaluierungsverfahren, werden die
gefilterten Bewegungsdaten in einen Trainings- und einen Testdatensatz eingeteilt.
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Dazu werden im Datensatz df1 bzw. df2 fir jede eindeutige userld die Artikel zusam-
men gruppiert, mit denen der User interagiert hat. Von diesen Gruppierungen wird
jeweils ein Eintrag entfernt, der dem Testdatensatz hinzugefiigt wird. Die restlichen
Eintrage des Users kommen in den Trainingsdatensatz. So wird fiir jeden User, wie
der Name des Verfahrens impliziert, ein Artikel ausgelassen, der dem User dann im
besten Fall beim Evaluationsprozess vom Recommender Modell wieder vorgeschlagen
wird.

Im Folgenden ist mit User der Kunde/die Kundin des Travel- & Outdoor Shops ge-
meint, also die NutzerInnen der Webseite. Mit den Items, also den Entitaten, die das
System empfiehlt, sind die verschiedenen Artikel dieses Shops gemeint. Die Begriffe
Item, Produkt und Artikel werden synonym verwendet.

3.2 Candidate Generation

Fiir die Generierung der Empfehlungen gibt es viele verschiedene Ansétze und Tech-
niken. Im Folgenden werden vier unterschiedliche State of the Art Verfahren imple-
mentiert und untersucht.

3.2.1 Memory-Based Collaborative Filtering
3.2.1.1 Item-Based vs. User-Based

Beim Memory-Based CF unterscheidet man, wie vorher erwahnt, zwischen IB-CF
und UB-CF (siehe Kapitel 2.2.2.1). Dabei wird bei der Auswahl zwischen einer user-
basierten und itembasierten Strategie nach Desrosiers und Karypis [DEKA11] u.a.
auf die folgenden Kriterien geschaut:

e Effizienz/Laufzeit:
Wie auch in der Publikation zum Recommender System bei Amazon [LSY03]
erlautert, betrdgt die Laufzeit von UB-CF im schlechtesten Falle O(nm) fir n
User und bis zu m Items fiir jeden User. Aufgrund der Sparlichkeit der User-
Item-Matrix liegt die Laufzeit praktisch gesehen aber eher bei O(n 4+ m): Da
User meist nur mit einem kleinen Teil der Items tatsachlich interagieren bzw.
diese bewerten, liegt die Laufzeit-Performance des Algorithmus’ ndher bei O(n).
User, die sehr viele Items bewertet haben, benotigen O(m) Berechnungszeit.
Verglichen damit liegt die Laufzeit bei IB-CF fiir das Berechnen der Item-
Item-Matrix im schlechtesten Falle bei O(m?n) , in der Realitit aufgrund der
sparlichen Daten vermutlich eher bei O(mn) [LSY03].
Im Vergleich zu IB-CF ist die Laufzeit fiir UB-CF zwar geringer, die Item-Item-
Matrix bei letzterem kann jedoch offline berechnet werden, was bei UB-CF nicht
moglich ist. Laut Desrosiers und Karypis hangt die Performance vom Verhaltnis
zwischen Usern und Items ab: Gibt es mehr User als Items - was meist der Fall
ist - konnen itembasierte Empfehlungen von Vorteil sein.
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e Genauigkeit:
Wie die Effizienz héngt auch die Genauigkeit bzw. Prazision der Empfehlungen
vom oben genannten Verhéltnis ab. In Féllen, in denen die Useranzahl die der
Itemanzahl weit iibersteigt, konnen itembasierte Methoden genauere Empfeh-
lungen liefern. Andersherum kann in der Hinsicht der userbasierte Ansatz bei
Systemen mit weniger Usern als [tems bessere Ergebnisse erzielen.

e Stabilitét:
Die Auswahl zwischen UB-CF und IB-CF beruht u.a. auch auf den Verande-
rungen bei Usern und Items: Ist die Liste der verfligharen Items relativ statisch,
kann hier wieder die itembasierte Methode vorteilhafter sein. Andert sich diese
jedoch konstant, ist die userbasierte Variante zu bevorzugen.

e Serendipity:
Bei Item-Based Methoden werden Ratings fiir Items, basierend auf den Ratings,
die ahnliche Items erhalten haben, vorhergesagt. Folglich fiihrt dies zwar zu ,,si-
cheren“ Empfehlungen, hilft dem User allerdings nicht dabei, viele verschiedene
Typen von Items zu entdecken. Bei der Serendipity schneidet im Durchschnitt
also das UB-CF besser ab.

3.2.1.2 Implementierung des IB-CFs

Fiir die Candidate Generation wird als erstes ein Memory-Based CF Verfahren an-
gewendet. Dazu wird ein IB-CF Modell entwickelt, dass auf Nearest-Neighbour-
Algorithmen beruht. Die Entscheidung fallt hier auf IB-CF statt UB-CF, da IB-
CF aufgrund der im vorherigen Abschnitt erwdhnten Punkte vorteilhafter erscheint.
UB-CF wird aufgrund der héheren Zeit- und Speicherkosten in der Praxis selten ver-
wendet [BCT11]|. Bei dem hier vorliegenden Datensatz gibt es viel mehr User als
Items, auflerdem liegt der Fokus hier auf passenden Empfehlungen zu unterschied-
lichen Produkten und weniger auf personalisierten Empfehlungen, die speziell auf
einen Nutzer/eine Nutzerin zugeschnitten sind. Item-Item-Beziehungen sind zudem
intuitiver zu erklaren als User-User-Beziehungen.

Ausgangslage ist der Trainingsdatensatz df! bzw. df2. Aus diesem Dataframe wird
mittels der pivot_table-Funktion aus der Programmbibliothek Pandas eine Item-User-
Rating-Matrix R erstellt, wobei mit rj; das Rating des i-ten Items vom j-ten User
gemeint ist. Es wird aulerdem ein zweites Dataframe df products erstellt, das artic-
leld, Titel und andere Merkmale enthélt, um spater nachvollziechen zu koénnen, um
welchen Artikel es sich handelt. Der Index dieses zweiten Dataframes ist dabei die
articleld, um das Finden dieser einfacher und vor allem schneller zu gestalten.

Die erstellte Item-User-Rating-Matrix ist Grundlage, um fiir das IB-CF eine Item-
Item-Matrix zu generieren. Fiir die Berechnung der Ahnlichkeiten zwischen den Pro-
dukten werden verschiedene Distanzmetriken verwendet.
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e Fuklidischer Abstand:
Die erste zu untersuchende Metrik ist der euklidische Abstand. Berechnet wer-
den die Distanzen mit Hilfe der SciPy-Bibliothek.

from scipy.spatial import distance

euclidean_distances = distance.cdist(itemUserRatingMatrix,
itemUserRatingMatrix, metric=’euclidean’)

itemItemMatrix = pd.DataFrame(euclidean_distances,
index=itemUserRatingMatrix.index,
columns=itemUserRatingMatrix.index)

Ausschnitt 3.2: Berechnung euklidischer Abstande

distance.cdist() berechnet den Abstand zwischen jedem Paar aus den beiden
gegebenen Datensammlungen mit der Formel aus 2.2. Die Werte z; und y; sind
dabei die Ratingwerte der verschiedenen User fiir die Items X und Y.

Die Funktion gibt ein Numpy Array zuriick, welches dann in ein Dataframe
bzw. eine Item-Item-Matrix umgewandelt wird, mit den articlelds der Produk-
te als Indizes fiir die Zeilen und Spalten (siche Tabelle 3.2).

articleld 0 1 2 5 6
0 0.000000 20.248457 19.493589 20.074860 19.235384
1 20.248457  0.000000 10.862780 11.180340  9.899495
2 19.493589 10.862780  0.000000 10.246951  9.055385
5 20.074860 11.180340 10.246951  0.000000  9.433981
6 19.235384  9.899495  9.055385  9.433981  0.000000

Tabelle 3.2: Ausschnitt der ltem-ltem-Matrix (Distanzen) mit Euklid

Um mit der erstellten Matrix nun Empfehlungen fiir ein gegebenes Produkt zu
generieren, wird die Spalte mit der entsprechenden articleld herausgesucht. Da
es sich bei den Werten um Distanzen handelt, wird nach aufsteigenden Wer-
ten sortiert. Das Item mit dem geringsten Abstand zu dem gegebenen Produkt
steht also an erster Stelle, was im besten Falle das Produkt selbst sein sollte.
Fir die Top N Empfehlungen werden also die ersten N articlelds dieser Liste
benutzt, wobei die erste Zeile nicht mit berticksichtigt wird, da es sich hier um
das Produkt selbst handelt. Um direkt sehen zu kénnen, um welchen Artikel
es sich handelt, kann df products genutzt werden. Hier kann iiber den Index
direkt auf das entsprechende Produkt zugegriffen werden. Heraus kommt damit
eine Liste von N Empfehlungen zu einer gegebenen articleld.

Mo6chte man nun Empfehlungen generieren, die auf einen bestimmten User zu-
geschnitten sind, wird dhnlich zu dem in [GRUS19] beschriebenen Prinzip auf
die Artikel, mit denen der User bereits interagiert hat (also die entsprechenden
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Items aus dff bzw. df2), das obige Verfahren angewendet, um passende Emp-
fehlungen zu diesen zu erhalten. Diese neue Liste wird dann wieder nach den
Distanzen in aufsteigender Reihenfolge sortiert, von denen dann die ersten N
Empfehlungen zuriickgegeben werden. Fiir die Produktinformationen werden
die entsprechenden Zeilen aus df products herausgefiltert.

Kosinus-Ahnlichkeit:
Fiir die Berechnung der Ahnlichkeiten auf Basis der Kosinus-Ahnlichkeit wird
wieder die SciPy-Bibliothek verwendet.

from scipy.spatial import distance

distances = distance.pdist(itemUserRatingMatrix, ’cosine’)

itemItemMatrix = pd.DataFrame(distance.squareform(distances),
index=itemUserRatingMatrix.index,
columns=itemUserRatingMatrix.index)

Ausschnitt 3.3: Berechnung der Kosinus-Ahnlichkeit

distance.pdist() berechnet den Kosinus-Abstand d..s zwischen jedem Paar mit
der Formel aus 3.1. u; und v; (siehe Formel 2.4) sind dabei die Ratingwerte der
verschiedenen User fur die Items v und v.

w-v

deos(u,v) =1 — CosSim(u,v) =1 — Tar iz (3.1)
Auch hier wird ein Array zuriickgegeben, mit dem dann, wie beim Verfahren
zum euklidischen Abstand, ein Dataframe erstellt wird. Indizes fir die Zeilen
und Spalten sind hier wieder die articlelds. Da das Gewicht der Ratingwerte
hier niemals negativ sein kann, liegt die Kosinus-Ahnlichkeit stets zwischen 0
und 1. Die Distanzwerte bewegen sich damit in einem Intervall von [0.0, 1.0]:
Der Wert liegt bei 0.0, wenn es sich um das gleiche Produkt handelt, bei 1.0,

wenn die Items komplett verschieden sind (Tabelle 3.3).

articleld 0 1 2 5 6

0 0.000000 0.955784 0.916361 0.972045 0.925878
0.955784 0.000000 0.983046 0.968834 0.938022
0.916361 0.983046 0.000000 0.981242 1.000000
0.972045 0.968834 0.981242 0.000000 0.977142
0.925878 0.938022 1.000000 0.977142 0.000000

| O DN —

Tabelle 3.3: Ausschnitt der Item-ltem-Matrix (Distanzen) mit Kosinus

Fir die Generierung von N Empfehlungen zu einem bestimmten Item, wird die
entsprechende Spalte aus der I[tem-Item-Matrix herausgesucht und nach aufstei-
gender Distanz sortiert, wobei wieder die erste Zeile nicht mit beriicksichtigt
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wird.

Die Erstellung von N Empfehlungen fiir einen gegebenen Nutzer/eine gegebene
Nutzerin funktioniert wie oben beschrieben: Fiir jeden Artikel, mit dem der
User interagiert hat, werden Empfehlungen generiert, die dann zusammen in
einer Liste gespeichert und wieder nach Distanzwerten sortiert werden.

e Pearson-Korrelation:
Fast genau so wie bei den beiden anderen Metriken wird fiir den Ansatz mit Kor-
relationskoeffizienten nach Pearson ebenfalls die Matrix berechnet. Hier wird al-
lerdings eine User-Item-Rating-Matrix R’ verwendet, also ist mit r;; das Rating
des i-ten Users fiir das j-te Item gemeint.

itemItemMatrix = userItemRatingMatrix.corr(method=’pearson’)

Ausschnitt 3.4: Berechnung der Ahnlichkeiten auf Basis von Pearson

Mit der dataframe.corr()-Funktion aus der Pandas-Bibliothek wird die paar-
weise Korrelation aller Spalten des Dataframes berechnet. Mit dem Parameter
pearson wird der Standard-Pearsonkorrelationskoeffizient nach Formel 2.5 als
Methode benutzt.

Dies gibt direkt ein Dataframe bzw. eine Item-Item-Matrix mit den articlelds
als Indizes zuriick. Hier handelt es sich bei den Werten um Ahnlichkeiten, bei
einem Wert von 1.0 handelt es sich also um das gleiche Produkt, bei -1.0 um
komplett unterschiedliche Produkte (Tabelle 3.4).

articleld 0 1 2 5 6

0 1.000000 0.042512  0.082326 0.026383 0.073051
0.042512 1.000000  0.016292 0.030456  0.061462
0.082326 0.016292  1.000000 0.018161 -0.000459
0.026383 0.030456  0.018161 1.000000  0.022370
0.073051 0.061462 -0.000459 0.022370  1.000000

O N|

Tabelle 3.4: Ausschnitt der Item-ltem-Matrix (Ahnlichkeitsmatrix) mit Pearson

Fiir einen bestimmten Artikel werden, anders als bei den ersten beiden Fallen,
die Werte der entsprechenden Spalte also nach absteigenden Ahnlichkeitswerten
sortiert. Ansonsten funktioniert der restliche Vorgang wie vorher beschrieben.

3.2.1.3 Herausforderungen

Beim IB-CF (und teilweise auch CF allgemein) sind einige Herausforderungen bzw.
Biases zu beachten:
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e Popularity Bias:
Da beliebte Artikel meist auch die am meisten bewertetsten sind, neigen CF-
Systeme dazu, diese auch eher zu empfehlen. Produkte, mit denen noch kaum
interagiert wurde, werden moglicherweise nur selten empfohlen, da deren vor-
hergesagtes Rating eventuell nicht zuverlassig ist [BCT11].

e First-Rater-Problem [BCT11]:
Weil das System Items empfiehlt, die am meisten mit dem aktuellen User kor-
relieren, konnen neue Produkte nicht empfohlen werden, da noch kein User mit
ihnen interagiert hat und somit kein Modell fiir diese definiert werden kann.
Daraus resultiert dann auch folgender Punkt:

e Cold Start:

Das Kaltstartproblem kann in zwei unterschiedliche Varianten unterschieden
werden [GASP15; DEKAT11]: Beim Item-Kaltstartproblem wird ein neues Pro-
dukt dem Katalog hinzugefiigt, zu dem es anfangs keine oder nur geringe Bewe-
gungsdaten gibt. Gerade CF ist auf diese Daten jedoch angewiesen, um passende
Empfehlungen zum genannten Produkt generieren bzw. um dieses weiteremp-
fehlen zu konnen. Beim User-Kaltstartproblem gibt es einen neuen User, der
noch nicht oder kaum mit den Items interagiert hat. Auch hier ist es somit nicht
moglich, passende auf den User zugeschnittene Empfehlungen zur Verfiigung zu
stellen.

e Sparsity:
Mit geringerer Dichte der Daten (also spérliche, diinne Besetzung bzw. Da-
tenmangel) fallt auch die Qualitiat der Empfehlungen kleiner aus, da fiir ein
brauchbares System nicht geniigend Daten vorliegen. Gerade bei grofien E-
Commerce-Seiten mit vergleichsweise wenig Einkaufen stellt dies ein Problem
dar [SSRM14].

e Skalierbarkeit:
kNN-Algorithmen wachsen mit der Anzahl an Usern und Items, die verfiighar

sind, dies fiihrt damit zu einem Problem der Skalierbarkeit mit steigender User-
bzw. Itemmenge [SSRM14].

e Gray Sheep:
Fiir einen User, dessen Interessen und Ratings inkonsistent sind, ist es schwie-
rig, passende Empfehlungen zu generieren. Reines CF funktioniert fiir solche
NutzerInnen nicht [LOONY16].

e Synonymitat:
Manche Produkte sind praktisch identisch, z.B. ein Kleidungsstiick in verschie-
denen Groflen oder das gleiche Buch einmal als E-Book und als ,richtiges*
Buch. Auch, wenn dies im Grunde die gleichen Produkte sind, haben die meis-
ten Shops fiur die Artikel unterschiedliche Ids, so auch in diesem Fall. Da CF
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keine Produktinformationen verwendet, konnte diese Information eventuell un-
tergehen [LOONY16].

e Shilling attacks [LOONY16]:
Ein Beispiel hier wére ein Autor, der fir seine eigenen Werke lauter positive
Bewertungen hinterlasst und andere negativ bewertet. Dies ist hier allerdings
nicht ganz so relevant, da keine expliziten Bewertungsdaten sondern implizite
verwendet werden, die auf dem Userverhalten basieren.

3.2.2 Latent factor based Matrixfaktorisierung mit ALS

Als néchstes wird ein Model-Based CF Verfahren mit Latent Factor Modellen ange-
wendet: Die bereits beschriebene Matrixfaktorisierung (MF), hier mit ALS als Opti-

mierungsverfahren. In vielen Forschungsarbeiten und auch in der Praxis hat sich die
Methode der MF als effektiv bewiesen [QFZM14; GOHU15; HZKC16).

3.2.2.1 Implementierung

Zur Implementierung wird Lis [LI19] beschriebener Prozess zur Empfehlungsgenerie-
rung verwendet.

Wie vorher beim IB-CF handelt es sich beim Trainingsdatensatz um df7 bzw. df2.
Es wird ebenfalls ein zweites Dataframe df products mit den entsprechenden Eigen-
schaften erstellt, um das Heraussuchen der Items zu vereinfachen.

Es werden zwei dinnbesetzte Matrizen erstellt: Eine fiir die Anpassung des Modells
an die Daten (ltemUserMatriz) und eine fir die Empfehlungen (UserltemMatriz).
Diese werden mit Hilfe der Implicit-Bibliothek einem ALS Recommender Modell an-
gepasst (siehe Ausschnitt 3.5). Fur die Menge der latenten Faktoren wird hier 64
gewdhlt, als Regularisierungsfaktor 0.1 und fiir die Anzahl der Durchlaufe 50.

import implicit

itemUserMatrix = sparse.csr_matrix((df_train[’rating’]
.astype(float), (df_train[’articleId’], df_train[’userId’])))

userItemMatrix = sparse.csr_matrix((df_train[’rating’]
.astype(float), (df_train[’userId’], df_train[’articleld’])))

model = implicit.als.AlternatingleastSquares/(
factors=64, regularization=0.1, iterations=50)

alpha = 15

data = (itemUserMatrix * alpha).astype(’double’)

model.fit(data)

Ausschnitt 3.5: ALS Recommender Modell
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Fir das Finden von passenden bzw. ahnlichen Artikeln zu einem bestimmten Pro-
dukt A wird wie folgt vorgegangen: Es werden zuerst die Itemvektoren des Modells
herausgesucht, also die Arrays von latenten Faktoren eines jeden Items im Trainings-
datensatz. Von diesen werden jeweils die Normen, also die Betrage der Vektoren,
berechnet:

|’17;| = \/I12 + LE22 + ...+ LU642 (32)

Aus der Liste der Itemvektoren wird das entsprechende Array des gewiinschten Pro-
duktes A herausgesucht, mit dem dann das Skalarprodukt zu jedem anderen Array
berechnet wird, geteilt durch die entsprechende Vektornorm. Dadurch erhalt man
eine Liste mit Scores fiir jedes Item in Beziehung zu A. Im néchsten Schritt werden
diese passend sortiert und dann die ersten N Indexe (wieder ohne die erste Zeile)
genommen, also die articlelds. In einer Liste L werden dann die endgiiltigen Ahn-
lichkeitswerte wie folgt gespeichert: Der Index zusammen mit dem entsprechenden
Score, geteilt durch die Vektornorm des Produktes A. Fiir die Produktinformationen
werden wieder die entsprechenden Zeilen aus df products herausgefiltert.

Fiir die Generierung von Empfehlungen zu einem bestimmten User U werden mit
den User- und Itemvektoren des Modells die UserFactorMatriz und ItemFactorMa-
triz erstellt (sieche Ausschnitt 3.6).

import scipy.sparse as sparse
userFactorMatrix = sparse.csr_matrix(model.user_factors)
itemFactorMatrix = sparse.csr_matrix(model.item_factors)

Ausschnitt 3.6: ALS Matrizen

Aus der UserltemMatriz werden die Ratingdaten von U geholt, dann wird zu diesen
jeweils 1 addiert, damit Items, mit denen der User noch nicht interagiert hat, den
Wert 1 erhalten. Produkte, die dann einen Wert hoher als 1 haben, also mit denen U
bereits interagiert hat, werden auf 0 gesetzt. Die daraus resultierenden Werte werden
in einem Array interactions gespeichert. Im néchsten Schritt werden die Skalarpro-
dukte zwischen allen Itemvektoren und dem entsprechenden Uservektor zu User U
berechnet. Diese Werte werden nun zu einem Wertebereich zwischen 0 und 1 skaliert
und dann mit interactions multipliziert, sodass Items, mit denen bereits interagiert
wurde, mit 0 multipliziert werden. Im letzten Schritt werden die Werte in absteigen-
der Reihenfolge sortiert und dann die ersten N Eintrége fiir die Top N Empfehlungen
genommen (ohne die erste Zeile). Fiir die entsprechenden Produktinformationen wird
wieder df products verwendet.

3.2.2.2 Herausforderung bei der Matrixfaktorisierung

Berechnet man den Prozentwert fiir die Spéarlichkeit der Daten, also wie diinnbesetzt
die UserltemMatriz ist, sieht man, dass dieser sowohl bei dfl als auch bei df2 bei
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ca. 99.99% liegt. CF-Algorithmen beruhen, wie bereits erwahnt, auf den vorliegen-
den Daten. Wenn diese nicht ausreichen, leidet auch die Qualitiat der Empfehlungen
darunter. Der iShop ist noch nicht lange online, dies ist spéater bei der Evaluation
zu berticksichtigen. Mit der Zeit wird die Anzahl der verfiigharen Daten steigen und
damit dann auch die Effizienz des Recommender Systems. Das Sparlichkeitsproblem
spielt beim IB-CF jedoch eine grolere Rolle und féllt starker ins Gewicht als bei der
MF mit ALS.

3.2.3 Content-Based Filtering

Als néchstes Verfahren wird das Content-Based Filtering (CBF) angewendet. Der
grofle Vorteil hierbei ist die Vermeidung des erwédhnten Item-Kaltstartproblems.

3.2.3.1 Datenvorverarbeitung

Um Empfehlungen auf der Grundlage von Produktattributen generieren zu kénnen,
miissen passende Eigenschaften bzw. Features ausgewahlt werden. Die vorliegenden
Produkteigenschaften eines Shopartikels sind in Tabelle A.4 aufgefiihrt.

Im ersten Schritt werden alle Felder, in denen Werte fehlen, durch die Zeichenkette
,NaN‘ ersetzt.
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Abbildung 3.7: Produktattributverteilungen
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1. Wie bereits erldutert ist es wichtig und sinnvoll, nur eine begrenzte Anzahl an
Features zu benutzen [NGZE18]. Fiir den Beginn werden hier zunéchst nur vier ver-
wendet.

Untersucht man df productfeed, liegt nahe, dass Attribute wie Geschlecht - also die
Zielgruppe - und Produkttyp wichtig sein konnten. Genau so auch die Eigenschaften
Marke und Farbe. Geschlecht hat acht verschiedene Werte von denen zwei zusammen-
gefasst werden konnen: ,Neutral® und ,neutral’, sodass die Eigenschaft noch sieben
eindeutige Werte besitzt. Es gibt des Weiteren 423 unterschiedliche Marken, 323
verschiedene Produkttypen und 18 Farbwerte. Eine Visualisierung der Attributver-
teilungen ist in Abbildung 3.7 zu sehen.

Bei allen vier Eigenschaften handelt es sich, wie eigentlich auch bei fast allen anderen
vorliegenden Merkmalen, um kategorische Daten. Die Werte miissen also so umgewan-
delt werden, dass mit ihnen gearbeitet werden kann. Sie sind aulerdem nominal, da
keine der Attribute fiir ihre Werte eine bestimmte Reihenfolge oder Ordnung besitzt.
Damit kommen als Encodingvarianten One-Hot Encoding, Hashing, LeaveOneOut
oder Target bzw. Mean Encoding in Frage [HALE18].

Fiir die Produktattribute Farbe und Geschlecht wird das One-Hot Encoding Verfah-
ren angewendet. Marke und Produkttyp haben eine hohere Kardinalitat, also viele
verschiedene eindeutige Werte. Wie bereits in Kapitel 2.6.1 erlautert, hdngt dies mit
dem ,Fluch der Dimensionalitat” zusammen, was zu Overfitting oder schlechten Er-
gebnissen fithren kann. Die Spannweite ist bei beiden aber noch akzeptabel, daher
wird sowohl fiir beide Attribute dasselbe Encodingverfahren verwendet. Die Bearbei-
tungsschritte fiir Outlier (dt. Ausreifer), zum Binning und Scaling fallen hier weg,
da keine numerischen Daten vorliegen.

Mit den, durch das One-Hot Encoding, neu gewonnenen Spalten wird eine [ltem-
FeatureMatrixz erstellt, die fiir jede Zeile - also jedes Item - eine Spalte fiir jeden
eindeutigen Wert zum Vergleich zu allen anderen Werten besitzt (sieche Tabelle 3.5).

Marke 1 Marke 2 ... Produkttyp 1 ... Farbe 1 ... Farbe 18
0 1 0 ... 1 ... 0 ... 0
1 0 1 ... 0 ... 1 ... 0
2 0 0 ... 0 ... 0 ... 1
3 0 1 0 0 0

Tabelle 3.5: Beispielhafter Auszug aus der ltemFeatureMatrix

2. Nach der Implementierung mit den vier Attributen werden im Folgenden weite-
re Features mit einbezogen. Betrachtet man z.B. das Merkmal Nachhaltigkeit, sieht
man, dass es elf verschiedene Werte gibt (unter anderem z.B. ,Bio“, , Biologisch ab-
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baubar®, ,Recycled“, ,Vegan“). Die einzelnen Werte sind hier allerdings nicht von
grofler Wichtigkeit, fiir die Eigenschaft ist eher bedeutend, ob das Feld gefillt ist.
Es wird also iiberall der Wert 1 dort gesetzt, wo das Feld nicht gleich ,NaN* ist und
sonst 0.

Weitere Merkmale, die nun mit beriicksichtigt werden, sind Ldnge, Saison, Kragen-
form, Aktivitat, Schichtenprinzip und MigrationModul (siehe Tabelle 3.6). Sie konnen
aufgrund ihrer geringen Kardinalitat ebenfalls mit dem One-Hot Encoding Verfahren
kodiert werden. Daraus wird dann eine neue ltemFeatureMatrixz erstellt.

Attribut Unique_ Count ‘ Beispiele
Nachhaltigkeit 2110
Saison 18 | Frithling/Sommer 2019, Herbst/Winter 2014, ...
Lange 8 | kurz, lang, armellos, ...
Kragenform 4 | Rundhals, Stehkragen, ...
Aktivitét 56 | Backpacking, Camping, Klettern, ...
Schichtenprinzip 4 | 1. Schicht, 2. Schicht, ...
MigrationModul 7 | Bike, Snow Sports, Travel/Reisen, ...

Tabelle 3.6: Weitere Features fur CBF

3. Die perfekte Feature-Kombination - oder zumindest eine Losung, die nah dran ist -
zu finden und Produkteigenschaften miteinander zu vergleichen, wenn nur Attribute
vorliegen, die zudem fast ausschliefllich als kategorische Daten vorliegen, gestaltet
sich als recht schwierig und komplex. Ein weiterer Ansatz fir das Empfehlen auf
Basis von Produktdaten ist die in Kapitel 2.5.4 beschriebene Methode, die NLP und
TF-IDF fiir textbasierte Entitdten nutzt. In Produktattributen wie beispielsweise der
Beschreibung kann sehr viel niitzliche Information stecken, die so mit dem bisherigen
Verfahren nicht zugénglich ist. In diesem Schritt wird daher der Ansatz mit NLP
nach dem von Grimaldi beschriebenen Vorgang [GRIM18] naher untersucht.
Abgesehen von der Produktbeschreibung stehen in den Eigenschaften Highlight Text,
Merkmale und Titel weitere Angaben, die von Bedeutung sein konnten. Beim High-
lightText und der Beschreibung handelt es sich um Textblocke, aus denen zunéchst
die Schliisselworter heraus gefiltert werden miissen. Dies kann mit der Multi-Rake-
Bibliothek bewerkstelligt werden, die RAKE als Methode zur Keyword-Extrahierung
verwendet: Es wird durch die Zeilen von df productfeed iteriert und fir jedes Item die
apply-Funktion auf die Beschreibung und den Highlight Text angewendet. Hierbei wer-
den Stoppworter der deutschen Sprache bereits mit beriicksichtigt, die gewonnenen
Schliisselworter werden als Array in einer neuen Spalte key words des Dataframes
df _productfeed gespeichert (siehe 3.7).
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df _productfeed[’key_words’] = ""
for index, row in df_productfeed.iterrows():
highlight = row[’HighlightText’]
r = Rake(language_code=’de’)
keywords = r.apply(highlight)
keywords_words = []
for keyword in keywords:
keywords_words . append (keyword [0] )
df _productfeed.at[index, ’key_words’] = keywords_words

Ausschnitt 3.7: Schlisselworter-Generierung aus dem HighlightText

Der Inhalt des Produktattributes Merkmale liegt bereits in Form von eindeutigen
Begriffen vor, getrennt sind sie mit dem Zeichen ,|‘. Hier wird also fir jedes Item
der gegebene String bei ,|* getrennt und die daraus gewonnenen Begriffe ebenfalls als
Array gespeichert. Damit stehen nun Schlisselworter aus der Produktbeschreibung,
dem HighlightText und den Merkmalen zur Verfiigung, die alle zusammen in einer
Spalte bag of words zusammengefasst werden. Fiir das nur auf NLP und TF-IDF ba-
sierende Verfahren werden die Inhalte von Titel sowie der anderen Felder Geschlecht,
Saison usw. ebenfalls in das Feld von bag of words aufgenommen, die restlichen
Spalten werden dann bei der weiteren Bearbeitung nicht mehr bendétigt und kénnen
weggelassen werden, sodass das Dataframe so aussieht wie in Tabelle 3.7.

bag_ of words

12209 | Nammatj 2 Neutral Durchlaufer kompaktes expedi...
11639 | Puma Gore WS Unisex Durchlaufer daunen winters...
4787 | Classic Messenger Dip Neutral Herbst/Winter 20...
4905 | Mini Backpack Unisex Durchldufer handgepéck ta...
850 | Belorado II Low Bunion Lady GTX Damen Durchlau...

Tabelle 3.7: Beispielhafter Auszug der ,,Bag of Words"

Fiir die eigentliche Konvertierung der ,Bag of Words® in eine Matrix mit TF-IDF-
Features wird schlieBllich der TfidfVectorizer der Scikit-Bibliothek verwendet. Hier
wird erst ein CountVectorizer angewendet, bei dem der Text tokenisiert, also in ge-
eignete Einheiten zerlegt wird. Darauf wird dann der TfidfTransformer verwendet,
der TF-IDF als Gewichtungsmafinahme nach den in 3.3 genannten Formeln nutzt

[SCIKIT].
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TF-IDF(ty,d;) = TF(ty, d;) - IDF(t))
n
IDF(t;) =log —— + 1

14 14

vl \/1/124—1/% + ..+

Vnorm =

n ist dabei die Gesamtanzahl an Dokumenten bzw. hier den einzelnen bag of words
der Items, df (t) ist die Anzahl der Dokumente, die den Term ¢; enthalten. Die daraus
entstehenden TF-IDF Vektoren werden dann mit der euklidischen Norm normalisiert.
Daraus lasst sich dann die ltem WordMatriz gewinnen.

4. Als vierte und letzte Variante werden der textbasierte Ansatz sowie das Verfahren
der Kodierung der kategorischen nominalen Daten zusammen angewendet.

Hier werden wieder Schliisselworter aus der Beschreibung und dem Highlight Text er-
zeugt, die zusammen mit den Begriffen aus den Feldern Merkmale und Titel als ,,Bag
of Words“ genutzt werden. Die daraus erstellte Item WordMatriz und die aus dem
zweiten Schritt resultierende ItemFeatureMatrixz werden in einer Matrix zusammen-
gefasst, mit der dann weitergearbeitet werden kann (siehe Tabelle 3.8).

aufrollbar ... thermoisoliert ... Marke 1 Marke 2
3 0 . 0 ... 1 0
4 0 .. 1 ... 1 0
5) 0 .. 0 ... 0 1
6 1 0 0 0

Tabelle 3.8: Beispielhafter Auszug der ItemMatrix fiir Variante 4

3.2.3.2 Ahnlichkeitsbestimmung und Empfehlungen

Fiir die Bestimmung der Ahnlichkeit zweier Items kann wieder eine Distanzmetrik
angewendet werden, hier die Kosinus-Ahnlichkeit. Aus der ItemFeatureMatriz bzw.
der Item WordMatrix werden die Kosinus-Ahnlichkeiten fiir jedes Item in Korrelation
mit den anderen Items berechnet (siehe Auschnitt 3.8).

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
cosine_similarities = cosine_similarity(itemFeatureMatrix)

Ausschnitt 3.8: Berechnung der Kosinus-Ahnlichkeit bei CBF
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u; und v; (siehe Formel 2.4) sind dabei die verschiedenen Features zweier Items u und
v bei der ItemFeatureMatriz bzw. die Haufigkeit der Schliisselworter bei der Item-
WordMatrix.

Aus diesen Ahnlichkeitswerten kann wieder eine Ahnlichkeitsmatrix erstellt werden,
mit der dann wieder genau so verfahren wird wie beim IB-CF in 3.2.1.2, um passen-
de Top N Empfehlungen zu einem bestimmten Item oder User zu generieren. Der
Unterschied hier ist nur, dass keine Entfernungen zurtickgegeben werden, sondern die
Kosinuséhnlichkeit selbst. Es wird also nach absteigenden Ahnlichkeitswerten sortiert.

3.2.3.3 Vor- und Nachteile

Der Vorteil beim CBF ist, wie bereits erwdhnt, dass dabei vor allem das Item-
Kaltstartproblem vermieden wird, da das Verfahren nicht auf Userdaten basiert.
CBF-Methoden haben das First-Rater Problem nicht.

Damit ist CBF auch User-unabhangig: Wéahrend beim CF Ratingdaten anderer User
gebraucht werden, um tiberhaupt einen k-Nearest Neighour fiir einen aktuellen User
U zu finden, werden beim CBF nur Daten vom User U bendtigt, um fiir diesen pas-
sende Empfehlungen zu generieren.

Eine weitere Starke ist die Transparenz: Man kann schnell erkennen, warum etwas
zu einem bestimmten Produkt empfohlen wird, indem man die Produktattribute und
-eigenschaften der jeweiligen Artikel gegentiberstellt. Im Vergleich dazu ist CF eher
wie eine Blackbox zu sehen [LOPS11].

CBF hat jedoch auch Nachteile. Eine Problematik, die es beim CF beispielsweise nicht
gibt, ist die sogenannte , Filter Bubble“ und ,Overspecialization [PAR11; NGZE18]:
Da beim CBF Items empfohlen werden, die dhnlich zu dem aktuellen Produkt sind,
ist das System restriktiv. Als Beispiel: Klickt ein User sich durch viele Hosen, werden
diesem dementsprechend auch mehr Hosen empfohlen bzw. angezeigt. Das System ist
dabei nicht in der Lage zu erkennen, dass die Interessen des Users auch iiber Hosen
hinausgehen konnten.

Ein weiterer Nachteil ist die begrenzte Content-Analyse [LOPS11]: Die Anzahl und
Art an Features, die fiir das CBF genutzt werden kann, ist limitiert. Auflerdem ist
Wissen iiber die Domain, also die Produkteigenschaften, notwendig. Wenn hier nicht
genug Informationen zur Verfligung stehen kénnen auch keine guten Empfehlungen
generiert werden.

Auch das New-User Problem ist mit CBF nicht gelost, ohne ausreichende Userdaten
konnen auch hier keine zuverlassigen Empfehlungen zur Verfiigung gestellt werden.

3.2.4 Assoziationsregeln

Als letztes Verfahren zur Empfehlungsgenerierung werden Assoziationsregeln ange-
wendet.
Da bei den zur Verfiigung stehenden Daten keine Order-Events existieren, werden als
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Datengrundlage die addtobasket-Daten verwendet. Jede dieser Interaktionen besitzt
jeweils eine sessionld. Fvents mit der gleichen sessionld werden als eine Order bzw.
Bestellung interpretiert, fiir andere iShops konnen analog die Order-Events verwen-
det werden.

Von der addtobasket-Datei werden nur die Spalten sessionld, userld und articleld
benotigt. Zusammen mit articleld und title aus df productfeed werden die beiden
Datenséitze zu einem neuen Dataframe df association zusammengefiigt, dabei wer-
den sie iiber die articleld als gemeinsames Merkmal miteinander verschmolzen. Arti-
kel, die nicht mehr im aktuellen Objektspeicher sind - also dessen articlelds nicht in
df productfeed zu finden sind - werden damit entfernt. Der neue Datensatz, nachfol-
gend df association genannt, hat 30113 Eintrage, von denen 17357 Sessionlds einzig-
artig sind. Damit liegen also 17357 verschiedene Bestellungen vor. Auflerdem gibt es
im Datensatz 6077 unterschiedliche Artikel und 15958 verschiedene User. articleld,
sesstonld und userld werden wieder in numerische Daten umgewandelt, um das Ar-
beiten mit diesen zu erleichtern.

df _association wird eine Spalte rating hinzugefiigt, jede Zeile bekommt dabei den
Wert 1.0. Damit wird eine Session-Item-Rating-Matrix M erstellt, wobei die sessio-
nlds als Indizes und articlelds als Spaltennamen genutzt werden. Die ratings werden
als Werte zum Fiillen der Matrix verwendet. Felder, die dabei leer bleiben, werden
mit 0.0 aufgefiillt.

Fir die Erstellung der Assoziationsregeln wird der Apriori Algorithmus angewendet.
Mit Hilfe der Matrix wird nun der in Kapitel 2.5.3 erwahnte Support fiir ein Itemset
berechnet: Also der Anteil an Usern, die dieses Set von Items ihrem Warenkorb bei
einer Bestellung hinzugefiigt haben. Aus M wird eine Liste sessionList mit allen
eindeutigen sessionlds erstellt, N,y ist dabei die Lange dieser Liste.

Fiir ein gegebenes Itemset S mit beispielsweise drei Items werden zunachst fiir das
erste darin enthaltene Item I; alle Sessions bzw. Bestellungen - also Reihen - aus
der SessionltemRatingMatrixz herausgefiltert, die fiir /; einen Ratingwert grofler als
0 haben. Dieses neu erstellte Matrix wird nun als Grundlage fiir I, genutzt: Wieder
werden die Reihen entfernt, fiir die der Wert bei I, nicht grofier als 0 ist. Schlieflich
wird auf diese neue Matrix dasselbe noch einmal fiir I3 durchgefithrt. Ubrig bleibt
damit eine RatingMatrix Mg, die nur Bestellungen enthélt, in denen das gegebene
Itemset S enthalten ist. Der Support fiir .S lisst sich damit aus der Division von Ng,
der Anzahl der Sessions in Mg, und N, berechnen (siehe 3.4).

Supportg = (3.4)

s
Nan
Im ersten Durchlauf wird der Support fiir jedes Produkt berechnet, ein Itemset be-
steht damit aus einem einzelnen Item. Der Mindestsupport wird hier auf 0.5% festge-
legt. Der Wert wird normalerweise hoher gesetzt, da der vorliegende Datensatz jedoch
nicht so grof} ist und der Prozess zur Erstellung von Assoziationsregeln mehr im Fokus
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liegt als die Ergebnisse selbst, wird der Mindestsupport so gewahlt, um sichtbare Er-
gebnisse zu erzielen. Alle Artikel, die den Schwellenwert tiberschreiten, werden dann
in einer Liste allltems gespeichert. Fiir df association sind das 64 Items.

Fiir diese Arbeit werden nun Assoziationsregeln fiir [temsets bestehend aus zwei [tems
erstellt, generell kann man den Vorgang fir n Items durchfithren. Aus allen Artikeln
in allltems werden zunéchst alle moglichen Permutation mit der Lange zwei, also
jede mogliche Kombination eines Produktes mit einem anderen Produkt, mit Hilfe
der Bibliothek itertools generiert. Damit erhélt man 4032 Paare: Dies sind also alle
Regeln, die infrage kommen. Fiir solch eine Regel r; wird nun nach Formel 2.11 ihre
Confidence berechnet.

Fir das Paar (4937, 1699) berechnet sich dies beispielsweise folgendermafien (3.5):

Support(4937, 1699)
Support(4937)

Confidence,, = (3.5)

Fiir die Confidence jeder Regel r; wird nun ebenfalls geprift, ob diese einen gesetzten
Mindestwert erreicht. Fir sichtbare Ergebnisse wird dieser hier ebenfalls niedriger
gewahlt, namlich 1.0%. Auflerdem muss der berechnete Support des Paares ebenfalls
einen Mindestwert erreichen, dieser wird auf 0.1% gesetzt.

Mit dem beschriebenen Vorgang erhalt man fiir df association schliellich eine Liste
mit 14 Assoziationsregeln, die die Restriktionen beziiglich Support und Confidence
erfiillen.

3.3 Zwischenevaluation

3.3.1 Anwendung des LOOCV Verfahrens
3.3.1.1 Zu beachtende Biases

Fiir die Evaluation wird das beschriebene LOOCV Verfahren genutzt. Dabei sind
allerdings einige Dinge zu beriicksichtigen, die von Nachteil sind:

e Da es sich hier um ein Offline Evaluationsverfahren handelt, ist es nicht moglich,

Riickschliisse tiber den Einfluss des Recommender Systems auf das Userverhal-
ten zu ziehen.
Das bedeutet unter anderem, dass fiir Items, mit denen ein User nicht intera-
giert hat, angenommen werden muss, dass diese fiir ihn auch dann nicht inter-
essant gewesen wéren, wenn sie ihm empfohlen worden wéaren. Auch, wenn dies
andere Griinde haben konnte, z.B. weil der User nichts von der Existenz des
Artikels wusste. Dies fallt fiir das Evalationsergebnis dementsprechend negativ
ins Gewicht.

e Die Technik ist zwar (bzgl. der Datenverteilung und Userdaten) unvoreinge-
nommen, hat aber eine grofle Schwankungsbreite, da es nur eine Interaktion
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(pro User) fiir die Vorhersage gibt. Beispiel: Ein User hat sich viele Kleidungs-
stiicke und eine Trinkflasche angesehen bzw. in seinen Warenkorb gelegt. Wird
nun genau die Trinkflasche in den Testdatensatz gelegt, wird das Recommender
System ihm diese aller Wahrscheinlichkeit nach nicht empfehlen kénnen.

e Es ist schwierig, genau ein bestimmtes Item bei N Empfehlungen zu treffen,
besonders wenn die Menge an vorhandenen Items sehr hoch ist. Die Trefferquote
bei LOOCYV ist daher relativ gering.

e LOOCYV hat einen hohen Rechen- und Zeitaufwand, vor allem, wenn die Me-
thode mehrmals durchgefiithrt werden soll.

e LOOCYV kann auf die CF-, CBF- und hybriden Modelle angewendet werden. Fiir
die Evaluation der Assoziationsregeln ist das Verfahren jedoch nicht geeignet.

e Recommender Systeme im Live-Betrieb sind nicht so statisch wie bei LOOCV
angenommen [JEUNEN18].

e Timestamps werden hier nicht mit einbezogen, die chronologische Reihenfolge
der Events wird also nicht beriicksichtigt. Items, mit denen ein User anfangs
interagiert hat, sind fiir ihn jetzt moglicherweise gar nicht mehr relevant.

LOOCV kann nicht als alleiniges ausschlaggebendes Verfahren genutzt werden, es
sind viele andere Faktoren zu beriicksichtigen und neben der Genauigkeit spielen
auch andere Kriterien eine wichtige Rolle. LOOCV kann jedoch als ein erster An-
haltspunkt fiir die Qualitdt der Recommender Modelle gesehen werden und ist fiir
die vorliegenden Daten eine gute Moglichkeit fiir eine erste Offline Evaluation, um
erste Ansétze herauszufiltern, die ungeeignet scheinen.

Ob und welche der Verfahren tatsachlich gewinnbringender und effektiver sind, kann
erst durch Online Testing festgestellt werden.

3.3.1.2 Ergebnisse

Das LOOCYV Verfahren wird fiir eine verschiedene Anzahl von Top N Empfehlungen
benutzt, fiir die Evaluation werden unter anderem Trainingsdatensatze mit und ohne
den addtobasket-Daten entsprechend mit ihren dazugehorigen Testdatensiatzen ver-
wendet.

Das LOOCYV wird auf Grundlage der in Kapitel 3.1.1 genannten verfligharen Daten
angewendet, die Aufteilung in Trainings- und Testdatensétze wird dabei variiert. Fiir
die Erstellung dieser wird dabei jedes Mal so verfahren wie fiir df7 und df2. Innerhalb
dieser Datensétze wird das Evaluationsverfahren mehrfach fiir eine Gruppe von zufél-
lig gewéhlten Usern durchgefiihrt, aus deren Ergebnissen dann ein Durchschnittswert
gezogen wird. Aus diesen Ergebnissen der verschiedenen Trainings- und Testdaten-
sitze wird ebenfalls ein gemeinsamer Durchschnittswert berechnet.
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Zuerst werden die Evaluationsergebnisse beim IB-CF betrachtet (siche Tabellen 3.9
und 3.10). Visualisiert sind sie auBlerdem in Abbildung 3.10.

IB-CF LV/MF
Euklid Kosinus Pearson ALS

LOOCV (N=5) | 0.004 0327 0327 0319
LOOCV (N=10) | 0.009 0432 0431  0.432
LOOCV (N=15) ~ 0490 0489  0.500
LOOCV (N=20) ~ 0526 0525  0.548

Tabelle 3.9: Evaluationsergebnisse CF im Vergleich

IB-CF LV/MF

Kosinus Pearson ALS

LOOCV (N=5) 0277 0276  0.328
LOOCV (N=10) | 0.378 0377 0441
LOOCV (N=15) | 0.433 0432  0.506
LOOCV (N=20) | 0471 0470  0.552

Tabelle 3.10: Evaluationsergebnisse CF mit Basket-Daten im Vergleich

Zu erkennen ist, dass das IB-CF mit dem euklidischen Abstand als Distanzmetrik
mit Abstand am schlechtesten abschneidet. Nach den ersten paar Durchlaufen wurde
dieser Ansatz daher nicht weiter verfolgt, um weiteren Rechenaufwand zu vermeiden.
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Abbildung 3.10: Evaluationsergebnisse CF im Vergleich

Zwischen den Strategien mit jeweils der Kosinus-Ahnlichkeit und dem Korrelations-
koeffizienten nach Pearson als Metrik gibt es keine groflen Unterschiede, die Variante
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mit der Kosinus-Ahnlichkeit schneidet zwar minimal besser ab, es liegt allerdings kein
signifikanter Unterschied vor.

Vergleicht man diese Ergebnisse nun mit denen des latenten Variablenmodells, schnei-
det IB-CF fiir ein kleines N besser ab, mit steigendem N wird jedoch auch die Genau-
igkeit bei MF besser und ist dem IB-CF Modell etwas tiberlegen. Betrachtet man die
LOOCV-Ergebnisse des CF, bei denen die addtobasket-Daten mit einbezogen sind, ist
der Unterschied zwischen IB-CF und MF grofler. Hier ist bei dem latenten Variablen-
modell auflerdem eine kleine Verbesserung zu den Datenséitzen ohne die Basketdaten
zu sehen, wihrend die Modelle basierend auf IB-CF schlechter abschneiden als vor-
her. Nennenswert ist auflerdem, dass MF auch bei kleinem N bessere Ergebnisse als
IB-CF erzielt.

Als néchstes werden die LOOCV Ergebnisse des CBF evaluiert. Im Vergleich stehen
hier vier verschiedene Varianten: CBF mit vier Features (Farbe, Geschlecht, Pro-
dukttyp und Marke), mit mehreren Produktattributen, mit dem textbasierten NLP
Ansatz und als viertes eine Kombination der genannten Varianten. Aufgefiihrt sind

die Ergebnisse in den Tabellen 3.11 und 3.12, die entsprechenden Diagramme sind in
Abbildung 3.13 zu sehen.

‘ 4 Features Mehr Features Nur NLP Features mit NLP

LOOCV (N=5) 0.151 0.165 0.199 0.229
LOOCV (N=10) 0.216 0.243 0.287 0.311
LOOCV (N=15) 0.259 0.289 0.340 0.362
LOOCV (N=20) 0.290 0.321 0.376 0.399
Tabelle 3.11: Evaluationsergebnisse CBF im Vergleich

‘ 4 Features Mehr Features Nur NLP Features mit NLP
LOOCV (N=5) 0.151 0.177 0.212 0.224
LOOCV (N=10) 0.215 0.254 0.300 0.304
LOOCV (N=15) 0.258 0.301 0.352 0.354
LOOCV (N=20) 0.287 0.332 0.386 0.392

Tabelle 3.12: Evaluationsergebnisse CBF mit Basket-Daten im Vergleich

Man erkennt an den LOOCV-Ergebnissen, warum CBF vor allem fiir textbasierte
Entities verwendet wird. Die beiden Techniken, die kategorische Daten verwenden
und transformieren, erzielen schlechtere Ergebnisse als der rein auf NLP und TF-IDF
basierte Ansatz. Am besten schneidet die Kombination zwischen den Features und
NLP ab. Fiir die verschiedenen Datensatze und unterschiedlich gewéhlten N bleibt
diese Rangfolge gleich.
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Abbildung 3.13: Evaluationsergebnisse CBF im Vergleich

3.3.2 Ergebnisse des Apriori Algorithmus

Mit LOOCYV koénnen Assoziationsregeln, wie bereits erwahnt, nicht evaluiert werden.
Die Ergebnisse des Apriori Algorithmus werden hier daher nur kurz angesprochen.
Nach Durchfithrung der in Kapitel 3.2.4 beschriebenen Schritte erhdlt man 14 Asso-
ziationsregeln. Aus diesen geht hervor, dass Geschenk- und Gutscheinkarten scheinbar
oft zusammen bestellt werden. Eine Schiissel wird aulerdem oft mit einem Teller ge-
kauft und andersherum. Diese Regeln scheinen erst einmal schliissig, ob diese aber
auch tatséchlich effektiv sind kann erst beim Online Testing herausgefunden werden.
Auch sind die Produkte der jeweiligen Regeln noch recht dhnlich zueinander (glei-
cher Produkttyp usw.), mit steigender Datenmenge und anderen Mindestwerten fiir
Support und Confidence kénnen moglicherweise bessere und vielfdltigere Assoziati-
onsregeln gebildet werden.
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3.3.3 Zwischenfazit

1. Collaborative Filtering:
Beim Vergleich der CF-Methoden, MF und IB-CF, kénnen folgende Schlussfolgerun-
gen gezogen werden bzw. sind folgende Punkte zu beachten:

MF bietet sich vor allem an, wenn man eine dichte Doméne mit nicht zu vielen
Items hat, was hier der Fall ist.

MF erlaubt die Einbeziehung von zusétzlichen Informationen [KBV09]. Da es
sich hier um implizite Userdaten handelt, konnen diese daher oft mit einer dicht
gefillten Matrix repréasentiert werden. Ansonsten ist MF fiir spérliche Daten
auch weniger empfindlich als IB-CF.

MF eignet sich gut fiir personalisierte Empfehlungen, beispielsweise bei Newslet-
tern oder Ahnlichem [TTKK15].

Beim latenten Variablenmodell werden die Faktoren, die das Userverhalten be-
einflussen, vom Algorithmus selbst bestimmt, es handelt sich um einen semi-
unsupervised Learning Ansatz.

MF hat eine gute Skalierbarkeit und Vorhersagengenauigkeit [KBV09; SAMNOS;
HUO08]. Beim durchgefithrten LOOCV Verfahren wurde ebenfalls ersichtlich,
dass MF bessere Ergebnisse im Bezug auf Accuracy erzielt.

Das Problem der Synonymitéat (siehe Kapitel 3.2.1.3) scheint vor allem bei la-
tenten Variablenmodellen gut gelost zu sein und tritt nicht oder kaum auf.

Aus dem Entwicklungsprozess wird ersichtlich, dass die Empfehlungsgenerie-
rung bei MF schneller ablduft als beim IB-CF. Es ist auflerdem ein memory-
effizientes Modell, dass Systeme recht schnell lernen kénnen [KBV09].

MF-Methoden haben offline zwar einen hohen Rechenaufwand, die resultieren-
den Modelle sind aber fiir den Online-Einsatz aufgrund ihrer Schnelligkeit von
Vorteil [ERK11].

Es ist allerdings zu berticksichtigen, dass MF fiir Offline Evaluationsmetriken
normalerweise besser geeignet ist [TTKIK15], beim Online Testing kann das Er-
gebnis anders ausfallen.

Bei LOOCYV handelt es sich um Evaluation auf userbezogene Empfehlungen. Bei
[tem-Item-Empfehlungen, also bei solchen, die nicht fiir einen bestimmten User
sondern zu einem Produkt sind (z.B. Artikeldetailseite oder beim Checkout),
konnte das IB-CF moglicherweise besser geeignet sein [TIKK15].
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Geht man also von auf einen User zugeschnittene Empfehlungen aus, so ist die Me-
thode des CF mit MF zu bevorzugen. In den Punkten Genauigkeit, Sparlichkeit und
Skalierbarkeit ist MF dem IB-CF iiberlegen. Dennoch kénnte sich letztere Technik ge-
rade bei [tem-Item-Empfehlungen besser anstellen, was online getestet werden kann.
Auflerdem bleibt weiterhin das Kaltstartproblem sowohl bei MF als auch beim IB-CF
erhalten.

2. Content-Based Filtering;:

Aufgrund der Evaluationsergebnisse ist fiir das CBF die vierte Variante zu bevorzu-
gen. Mit der Kombination aus ltemFeatureMatriz und Item WordMatriz wurden hier
die besten Ergebnisse erzielt. Die Strategie auf Grundlage von TF-IDF wird dabei fiir
die Produktattribute Merkmale, Beschreibung und Titel verwendet. Fiir die anderen
wird One-Hot Encoding genutzt.

Mit CBF sind Hindernisse wie die Popularity Bias und das Kaltstartproblem gelost,
allerdings kommt, wie bereits erwahnt, eine neue Schwierigkeit hinzu: CBF ist re-
striktiv, es konnte also zu ,,Overspecialization“ kommen.

Um sowohl die Vorteile des CF als auch die von CBF miteinander zu vereinen, wird
im néchsten Abschnitt das hybride Recommender Modell untersucht.

3.4 Hybrides System

Mit einem hybriden Recommender System kénnen Elemente aus mehreren Model-
len verwendet werden, um Empfehlungen zu generieren. Es wurden in der Litera-
tur beispielsweise bereits viele Empfehlungstechniken zur Vermeidung des Kaltstart-
problems erforscht, die dazu einen content-basierten Ansatz integrieren [CFHRI10;
JINSI14; LENHE16; MMNO2]. In der Ausarbeitung von Schein et al. [SPUP02] wer-
den unterschiedliche Methoden und Metriken allein fiir diesen Zweck untersucht.

Im Folgenden werden der Paralleled und der Monolithic Approach fiir ein hybrides
System genauer untersucht.

3.4.1 Paralleled Hybrid Approach

Wie in Kapitel 2.2.3 beschrieben gibt es beim Paralleled Hybrid Ansatz getrennte
Recommender Implementationen, hier das CF- und das CBF-Modell, dessen Ergeb-
nisse dann miteinander kombiniert werden. Der Vorteil hierbei ist, dass das Item-
Kaltstartproblem vermieden wird: Es kann sich darauf verlassen werden, dass die
CBF-Komponente auf Grundlage der Produktattribute Empfehlungen generieren kann,
auch, wenn fiir einen gegebenen Artikel keine oder nicht genug Bewegungsdaten vor-
liegen. Allerdings ldsst sich damit nicht das User-Kaltstartproblem lésen, da sowohl
das CF- als auch das CBF-Modell Userdaten benotigen, um fiir diesen Items emp-
fehlen zu konnen.
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Bei diesem Ansatz werden fiir die Top N Empfehlungen fir ein gegebenes Produkt
also sowohl CF als auch CBF verwendet. Das auf Produktdaten basierte Modell
ist die in Kapitel 3.2.3 erarbeitete Variante, bei der ltemFeatureMatriz und Item-
WordMatrix zusammen verwendet werden. Beim CF handelt es sich um das latente
Variablenmodell mit MF und ALS als Optimierungsverfahren. Die generierten Emp-
fehlungen, also die moglichen Kandidaten, werden zusammengefasst und dann nach
ihren Scores sortiert. Es handelt sich hier also um die Weighted Hybridisierungsme-
thode. Da sich die Wertebereiche der Ahnlichkeitswerte beim CBF und beim CF in
einem dhnlichen Rahmen bewegen werden sie nicht gesondert gewichtet. Items, die
von beiden Modellen empfohlen werden, kommen doppelt in der Liste vor und werden
dementsprechend entfernt. Zuriickgegeben werden dann die ersten N Empfehlungen.
Fiir die Top N Empfehlungen fiir einen bestimmten User wird der gerade beschrie-
bene Vorgang auf die Items angewendet, mit denen der User bereits interagiert hat.
Diese neue Liste wird dann wieder nach Duplikaten gefiltert und dann nach Ahnlich-
keitswerten sortiert. Anschliefend werden wieder die Top N ausgegeben.

3.4.2 Monolithic Hybrid Approach

Fiir den Monolithic Hybrid Ansatz wird die Feature Augmentation Methode verwen-
det: Der Output der einen Technik wird als Input fiir eine andere Technik verwendet.
Die Idee ist folgende: Als Hauptkomponente zur Empfehlungsgenerierung soll hier
CF verwendet werden. Fiir den Anfang, wenn fiir ein neues Item A noch nicht ge-
nug Daten vorliegen, dann soll auf CBF zuriickgegriffen werden, um einen Artikel
B zu finden, der ahnlich zu dem eigentlichen Produkt A ist und fiir den genug Be-
wegungsdaten vorliegen. B wird dann als Input fiir CF genutzt, sodass fir A trotz
unzureichender Daten Empfehlungen auf Basis von CF generiert werden kénnen. Mit
dieser Methode kann die Liicke zwischen bereits existierenden und neuen Items iiber-
briickt werden, also wenn ein Item sozusagen noch ,kalt“ ist, solange, bis es ,warm®“
genug ist.

Neue Artikel konnen, da CF auf Userdaten beruht, nicht empfohlen werden. Um diese
ins System zu bringen, wird auf die ersten drei generierten Kandidaten fiir A wieder
CBF angewendet und Items ausgewahlt, die noch keine oder kaum Bewegungsdaten
besitzen. Diese werden dann zusammen mit den fiir A generierten Kandidaten aus-
gegeben. Mehrfach vorkommende Produkte werden aus der Liste entfernt.

Fiir die Top N Empfehlungen fiir einen User wird das obige Verfahren wieder auf
jedes Item angewendet, mit dem der User interagiert hat. Dabei werden Empfeh-
lungen, die mit CBF generiert wurden, um Items ohne Transaktionsdaten zu finden,
der Ahnlichkeitswert 0 zugewiesen. Fiir eine Liste mit den Top N werden dann 60%
aus der Liste mit den von CF erzeugten Empfehlungen ausgegeben. Die restlichen
40% bestehen dann aus den aus CBF generierten Empfehlungen, also den Items ohne
Bewegungsdaten.
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3.4.3 Re-Ranking

Beim Re-Ranking, der letzten Etape eines Recommender Systems, kénnen auf Grund-
lage von zusétzlichen Kriterien und Restriktionen einige der Empfehlungen entfernt
werden und anders sortiert werden, bevor sie einem User gezeigt werden. Dieser
Post-Processing Schritt ist in der Regel dafiir verantwortlich, dass ein Recommen-
der System, wie Ekstrand es ausdriickt, ,nicht dumm aussieht* [EKS16]. In diesem
Zusammenhang sind Freshness und Diversity als Schliisselbegriffe zu nennen, es geht
nicht um Genauigkeit sondern um eine bessere User Experience: Wenig Diversity, also
wenn kaum Vielfaltigkeit bei den Empfehlungen existiert, kann zu einer schlechten
User Experience fithren. Genauso ist Freshness wichtig, das Recommender System
sollte immer versuchen, die neuesten vorliegenden Informationen zu nutzen.

Folgende Kriterien konnten hier beim Re-Ranking z.B. angewendet werden:

e Vom User bereits gekaufte Produkte (wenn es Order-Events gibt) werden her-
ausgefiltert.

e Produkte, die identisch zueinander sind - also quasi doppelt vorkommen - wer-
den entfernt, falls das Problem der Synonimitét vorher nicht vermieden werden
konnte.

e Falls explizite Ratingdaten existieren dann werden Items, die vom User explizit
negativ bewertet wurden, ebenfalls herausgefiltert.

e Artikel, die ausverkauft sind, sollen dem User in der Auflistung nicht gezeigt
werden. Vom User bereits gekaufte oder ausverkaufte Items sind moglicherweise
zwar gute Empfehlungen, fiir den Nutzer/die Nutzerin aber nicht sehr niitzlich.

e Dem User sollen nur Produkte empfohlen werden, die seiner Zielgruppe bzw.
seinem Geschlecht entsprechen.

Ein Re-Ranking erfolgt bei den hier in dieser Arbeit entwickelten Systemen nicht,
ist jedoch bei der Umsetzung in der Praxis ein wichtiger Schritt, der durchgefiihrt
werden sollte.
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4 Evaluation

4.1 Systeme im Vergleich
4.1.1 LOOCV Ergebnisse

Um einen ersten Vergleich ziehen zu konnen, wird das LOOCV Verfahren auf die
hybriden Modelle angewendet. Folgende Varianten werden evaluiert:

e Hybrid 1.1:
Es handelt sich hierbei um den Paralleled Hybrid Approach mit CBF und CF
mit MF und ALS als Optimierungsverfahren.

e Hybrid 1.2:
Dies ist wieder der beschriebene Paralleled Hybrid Approach mit CBF und
IB-CF als CF-Modell. Die Kosinusdahnlichkeit wird hier als Distanzmetrik ver-
wendet.

e Hybrid 2:
Hierbei handelt es sich um den beschriebenen Monolithic Hybrid Approach, es
wird als Hauptmodell CF mit MF verwendet. Ist dies nicht moglich wird CBF
benutzt, um ahnliche Produkte zu finden, die Transaktionsdaten besitzen und
auf die das CF Verfahren angewendet werden kann. Auflerdem werden Produkte
ohne Bewegungsdaten unter die Empfehlungen mit untergemischt.

Zu erwarten ist hier, dass die hybriden Recommender Systeme bei der Evaluation
schlechter abschneiden, da das LOOCV Verfahren auf Genauigkeit beruht, die hybri-
den Modelle aber darauf ausgelegt sind, neue Items in das System zu bringen und
eine bessere User Experience zu bieten. Hauptkriterium ist bei diesen also nicht die
Accuracy. Gerade beim Hybrid 2-Modell werden sogar Items ohne Transaktionsdaten
hinzugefiigt, die bei LOOCV natiirlich negativ ins Gewicht fallen. Daher ergibt die
Anwendung von LOOCYV hier eigentlich weniger Sinn, wird aber der Vollstandigkeit
halber und zur Evaluation hier ebenfalls angewendet.

Das LOOCV Verfahren wird genauso ausgefiihrt wie bereits in Kapitel 3.3.1, al-
lerdings werden hier der Einfachheit halber und um zusatzlichen Rechenaufwand
zu vermeiden, nur Datensitze verwendet, die so wie df2 aussehen, die also keine
addtobasket-Daten enthalten. Ergebnisse sind in Tabelle 4.1 aufgefiihrt, visualisiert
sind sie in Abbildung 4.1. Zum Vergleich sind die Ergebnisse vom CBF (mit Item-
FeatureMatriz und Item WordMatriz), dem CF mit MF und ALS als Optimierungs-

60



4 Evaluation

verfahren und IB-CF mit Kosinusédhnlichkeit als Distanzmetrik mit angegeben.

CBF MF IB-CF | Hybrid 1.1 Hybrid 1.2 Hybrid 2
LOOCV (N=5) |0.229 0.319 0.327 0.260 0.158 0.192
LOOCV (N=10) | 0.311 0.432 0.432 0.355 0.212 0.304
LOOCV (N=15) | 0.362 0.500  0.490 0.409 0.247 0.369
LOOCV (N=20) | 0.399 0.548  0.526 0.446 0.272 0.405

0,6

0,5

=

0,

0,

(55}

0,

[

0,

=

0

Insgesamt schneiden die CF Recommender Modelle am besten ab. Verwunderlich ist
hier, dass Hybrid 1.1 und Hybrid 1.2 so unterschiedliche Ergebnisse erzielen, obwohl
sie den gleichen hybriden Ansatz verfolgen. Allerdings wurde bei der Evaluation der
CF Modelle vorher auch ersichtlich, dass bei Datensédtzen wie df! zwischen den IB-
CF Methoden und CF mit MF keine signifikanten Unterschiede bei den Ergebnissen
zu erkennen sind, wiahrend die Differenz bei df2-dhnlichen Daten offenbar grofler ist.
Damit schneidet Hybrid 1.1 hier als drittbeste Methode ab, Hybrid 1.2 am schlech-
testen. Das reine CBF und Hybrid 2 schneiden fiir hohere N ungefdhr gleich ab, was
ebenfalls uiberraschend ist. Aulerdem ist auffillig, dass Hybrid 2 bessere Ergebnisse
erzielt als Hybrid 1.2, obwohl 40% der Empfehlungen bei Hybrid 2 Produkte ohne

Tabelle 4.1: Evaluationsergebnisse Hybrid im Vergleich

LOOCY (M=15)

LOOCV [N=5)

mCBF mMF mIBLF

LOOCY (N=10)

LOOCY (N=20)

Hybrid 1.1 mHybrid 1.2 W Hybrid 2

Abbildung 4.1: Evaluationsergebnisse Hybrid im Vergleich

bzw. nicht gentigend Transaktionsdaten sind.
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4.1.2 Vorteile

Hybride Systeme bringen viele Vorteile mit sich, einige dieser Punkte sind z.B.:

e Hybride Systeme erméglichen eine Kombination verschiedener Techniken, um
bessere Empfehlungen zu generieren. ,,Besser® bedeutet entsprechend, je nach-

dem nach welchen Kriterien optimiert werden soll.

e Es konnen Informationen aus mehreren unterschiedlichen Quellen genutzt wer-

den, hier z.B. aus dem Objektspeicher und den Userdaten.

e Ein grofier Vorteil bei den hier vorliegenden hybriden Systemen ist, dass die Pro-
bleme des Item-Kaltstartproblems und der Filter Bubble gelost werden konnen.

e Hybride Systeme konnen zu einer verbesserten User Experience und hoéherer
Kundenzufriedenheit fithren. Auch, wenn die Accuracy darunter leidet, unter
den Kritikpunkten Novelty und Serendipity kénnen sie dafiir moglicherweise

bessere Ergebnisse erzielen.

4.2 Herausforderungen

Folgende Herausforderungen, die teilweise auch schon in Kapitel 3.2.1.3 erwahnt wur-

den, galt es, in dieser Arbeit zu lésen bzw. zu optimieren:

e Neues [tem - Das erwahnte Item-Kaltstartproblem konnte, wie bereits erlautert,
gelost werden, indem sich bei Auftreten von diesem dem CBF bedient wird.
Zusétzlich werden im zweiten hybriden Ansatz ,kalte“ Items mit unter die

Empfehlungen gemischt, um diese in das System zu bringen.

e Filter Bubble - Das Problem der Restriktion tritt hauptséchlich beim CBF auf.
Da CF hier als Hauptkomponente fiir das Recommender System genutzt wird
und CBF als Starthilfe fiir neue Shopartikel, konnte auch die Problematik der

Filter Bubble gelost werden.

e Accuracy - Die Genauigkeit ist ein wichtiges Kriterium bei der Entwicklung
eines Recommender Systems. Durch das LOOCV-Verfahren wurde ersichtlich,
dass MF den Neighbourhood-basierten Methoden sowie den hybriden Systemen

in diesem Punkt tiberlegen ist.

e Skalierbarkeit - Die Skalierbarkeit stellt bei kNN-Algorithmen ein Problem dar

(sieche Kapitel 3.2.1.3), was bei MF optimaler verlduft (siehe 3.3.3).

e Interpretability - Bei Recommender Systemen ist es meist von Vorteil, zu wissen,
warum einem User ein bestimmtes [tem empfohlen wird. Es muss also eine gute
Interpretierbarkeit der Daten gewéhrleistet sein. Dies war z.B. bei CBF ein

Aspekt, der bei der Feature-Auswahl zu beachten war.
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e Sparsity - Die Sparlichkeit der Daten ist ebenfalls eine Herausforderung, die vor
allem beim CF zum Problem wird. MF ist hier eine Methode, die zur Losung
des Data Sparsity Problems genutzt wird.

e User Experience - Wie bereits erwahnt hangt eine gute User Experience nicht
nur von der Genauigkeit der Empfehlungen ab. Durch die vorgestellten hybriden
Ansétze werden verschiedene Modelle miteinander kombiniert, um im besten
Fall eine bessere Nutzererfahrung zu bieten und so die Kundenzufriedenheit zu
steigern.

e Performance - Die Performance eines Recommender Systems wird in dieser Ar-
beit nur angeschnitten, es wird allerdings ersichtlich, dass MF schneller ablauft
als die anderen Techniken. Hier werden Empfehlungen fiir einen User innerhalb
von Millisekunden generiert.

e Neuer User - Das Problem des neuen Users steht in dieser Arbeit ebenfalls
im Hintergrund, Losungsvorschlége hierfiir wéaren, einem neuen User fiir den
Anfang die beliebtesten oder am besten bewerteten Artikel des Shops zu emp-
fehlen. Man kann ihn auflerdem zu Beginn nach Vorlieben fragen, um so gleich
Feedback bzw. ein Rating zu erhalten, mit dem gearbeitet werden kann.

4.3 Online Testing

In dieser Arbeit werden die entwickelten Modelle nur offline bewertet. Um jedoch
zuverlédssige Aussagen tiiber ihre Relevanz treffen zu kénnen, miissen diese noch an-
derweitig evaluiert werden.

4.3.1 Weiteres Vorgehen

Im weiteren Verlauf sollten die hybriden Systeme - und je nach Funktion, die er-
filllt werden soll - auch die auf CBF und MF basierenden Modelle getestet werden,
ob durch Online Testing oder User Studies. CBF konnte beispielsweise auf der Ar-
tikeldetailseite angewendet werden, CF unter dem Punkt: , Kunden, die das gekauft
haben, haben auch folgendes gekauft. Assoziationsregeln sind bei der Marktanalyse
ebenfalls wichtig und kénnen ebenfalls eingesetzt werden.

Durch Online Testing kann der Einfluss der Recommendation Engine auf das Verhal-
ten der User bewertet und evaluiert werden, und, ob diese tatséchlich den Umsatz und
die Kundenzufriedenheit steigert. Auf diese Weise kénnen die verschiedenen Modelle
in einer realen Ausgangssituation miteinander verglichen werden.

4.3.2 Erwartungen

Zu erwarten ist, dass die hybriden Systeme vor allem das Item-Kaltstartproblem
l6sen, welches bei CF auftritt. Basierend auf den LOOCV-Ergebnissen sollten die
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auf MF-basierten Modelle besser abschneiden als die kNN-Methoden. Auflerdem soll-
ten die hybriden Ansétze eine bessere User Experience gewéahrleisten, vor allem der
monolithische Ansatz, da hier neue vom CF-System noch nicht aufgefasste Items mit-
empfohlen werden.

Allgemein wird erwartet, dass das Recommender System den Umsatz und die Kun-
denzufriedenheit steigert.
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5 Fazit und Ausblick

5.1 Zusammenfassung

Recommender Systeme sind méchtige Tools fiir Unternehmen, um den Umsatz zu
steigern und Kundenzufriedenheit zu erhéhen. Auch fiir die User sind sie eine grofie
Entscheidungshilfe und beim Finden neuer und interessanter Produkte sehr niitzlich.

In dieser Arbeit wurden verschiedene Recommender Modelle fiir einen Online Shop
der novomind AG entwickelt. Vorgeschlagen wurden hierbei zwei hybride Ansétze,
die auf CF- und CBF-basierten Methoden aufbauen. Diese wurden zuvor ebenfalls
entwickelt und implementiert. Untersucht wurde dabei IB-CF basierend auf kNN-
Algorithmen. Ausgetestet wurden der euklidische Abstand, die Kosinusdhnlichkeit
und die Pearson-Korrelation als Distanzmetriken. Hier erwiesen sich die Unterschie-
de zwischen den beiden letzteren Methoden bei der Evaluation mit LOOCYV als recht
unerheblich, die Kosinusdhnlichkeit erzielte minimal bessere Ergebnisse. Der euklidi-
sche Abstand erwies sich jedoch als sehr ungeeignet. Ein CF-Ansatz mit einem LV
basierend auf MF wurde ebenfalls implementiert. Fiir CBF wurde als Distanzmetrik
die Kosinusdhnlichkeit verwendet und vier verschiedene Varianten getestet: Fiir den
Algorithmus wurden erst nur vier Features verwendet, dann mehr, dann ein Ansatz
nur auf NLP basierend und zum Schluss eine Kombination aus dem zweiten und
dritten Ansatz. Hier schnitt die letzte Variante am besten ab. Weiterhin wurde ein
Empfehlungsansatz basierend auf Assoziationsregeln mit Hilfe des Apriori Algorith-
mus umgesetzt.

Aus den gesamten Evaluationsergebnissen wird ersichtlich das das CF-Modell ba-
sierend auf MF am besten abschneidet. Die Empfehlungsgenerierung lauft bei MF
schneller ab als bei den Neighbourhood-basierten Methoden und ist auch in den
Punkten Skalierbarkeit und Spérlichkeit zu bevorzugen. Allerdings taucht, anders als
bei CBF das Item-Kaltstartproblem auf. Es wurden daher hybride Ansétze vorge-
schlagen, welche fiir neue Items CBF anwenden, um dieses Problem zu umgehen.

Wihrend des Entwicklungsprozesses konnten einige Ansétze fiir Recommender Mo-
delle durch die Offline Evaluation mit LOOCV bereits wieder verworfen werden. Es
ist allerdings weitere Arbeit und Online Testing notig, um herauszufinden, ob die Er-
wartungen sich auch bewahrheiten und welche der vorgestellten Modelle letztendlich
eine bessere Nutzererfahrung bieten und den Umsatz steigern.
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5.2 Aussichten

Wie bereits erwéhnt sind Online Experimente notwendig, um die entwickelten Model-
le zu testen. Das Recommender System ist auflerdem eine Grundlage, auf der weiter
aufgebaut und die optimiert werden kann, z.B. kénnen neben den bereits erwahn-
ten Distanzmetriken weitere zur Ahnlichkeitsbestimmung getestet werden. AuBer-
dem gibt es weitere Algorithmen und Strategien, die das System ebenfalls optimieren
kénnten und moglicherweise bessere Ergebnisse erzielen (z.B. Decision Trees, Cluste-
ring, Bayessche Netze,...). Eine weiterer Ansatz sind neuronale Netze, die auf Deep
Learning basieren.

Neben den neuen Methoden kénnte auch das Feature Engineering noch weiter opti-
miert und ausgebaut werden, es konnen noch mehr Produkteigenschaften beriicksich-
tigt und die Werte alle normalisiert werden.

Auch andere hybride Ansétze sind ein weiterer Weg zur Optimierung. Je nach User
konnen verschiedene Algorithmen genutzt werden, um personalisierte Empfehlungen
ZU generieren.

Das bereits genannte Re-Ranking konnte in Zukunft umgesetzt und die Timestamps
der Userhistorien mit beriicksichtigt werden, sodass nur aktuelle Interessen des Users
bei der Empfehlungsgenerierung verwendet werden. Dies wiirde auch die Liste der
Items eines jeden Users, zu denen jeweils Empfehlungen gegeben werden, verrin-
gern und hétte damit Einfluss auf einen weiteren Gesichtspunkt, der in dieser Arbeit
vernachlassigt wurde: Die Performance der verschiedenen Modelle. Diese ist gerade
bei Online-Systemen sehr wichtig, in Zukunft konnte also auch im Hinblick auf die
Fahigkeit zu einem Real-Time Recommender System, also einem System, dass Ein-
gabedaten innerhalb von Millisekunden verarbeitet, getestet und optimiert werden.
Fiir Shops mit mehr Kundendaten konnten auflerdem die genannten Knowledge- und
Demographic-Based Recommender Techniken eine valide Option sein.
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Anhang

A.1 Tabellen

Funktion

Beschreibung

Find Some Good Items

Dem User Items empfehlen, die er, basierend auf
den Vorhersagewerten, vermutlich moégen wird.
(Hauptfunktion eines Recommender Systems)

Find all good items

Es werden alle Items empfohlen, die die Userbediirf-
nisse befriedigen kénnen.

Annotation in context

Bei einer gegebenen Itemliste werden einige von
ihnen, basierend auf den Préferenzen eines Users,
hervorgehoben.

Recommend a sequence

Statt einer einzelnen Empfehlung wird eine
Sequenz von Items empfohlen.

Recommend a bundle

Es wird eine Gruppe von Items empfohlen, die gut
zusammenpassen.

Just browsing

Dem User wird dabei geholfen, nach Items zu
browsen, die eher zu seinen Interessen passen.

Find credible recommender

Manche User spielen mit Recommender Systemen
herum, es werden Funktionen angeboten, mit denen
dieser das System testen kann.

Improve the profile

Der User gibt Feedback dariiber, was er mag und was
nicht, um die Empfehlungen zu optimieren und zu
personalisieren.

Express self

Einigen Usern ist das Recommender System egal,
ihnen ist es wichtig, ihre Meinung zu teilen.

Help others

Es gibt User, die gerne Informationen teilen, weil sie
damit anderen Usern helfen mochten.

Influence others

Es gibt User, deren Hauptziel es ist andere User
bei ihren Kaufen zu beeinflussen.

Tabelle A.1: Funktionen eines Recommender Systems nach Herlocker [HERL04]
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Hybridisierungsmethode Beschreibung
Weighting Die Scores mehrerer Empfehlungstechniken werden
kombiniert, um eine Empfehlung zu generieren.
Switching Das System wechselt, abhéngig von der jeweiligen
Situation, zwischen verschiedenen
Empfehlungstechniken.
Mixed Empfehlungen mehrerer verschiedener Recommender

werden gleichzeitig angezeigt.

Feature Combination | Features verschiedener Empfehlungsdatenquellen
werden zusammen in einen einzigen
Empfehlungsalgorithmus integriert.

Cascade Ein Recommender verfeinert die Empfehlungen
die von einem anderen generiert werden.

Feature Augmentation | Der Output der einen Technik wird als Input
Feature fiir eine andere Technik genutzt.

Meta-level Das Modell eines Recommenders wird als Input fiir
einen anderen Recommender genutzt.

Tabelle A.2: Hybridisierungsmethoden nach Burke [BURKEOQ2]

channel brand country store language currency
web brand de - de EU
web brand de - de EU
sesstonld datetime userld
12345SESSION1 2019-09-06 01:58:20.155000000 1234a5-6789b
45678SESSION?2 2019-09-06 07:44:47.137000000 5g656-456j65
articleld productld sourceld date year month
34512-67891 34512 PRODUCT_VIEW  2019-09-06 2019 9
12386-12345 12386 PRODUCT_VIEW  2019-09-06 2019 9

Tabelle A.3: Beispielhafter Auszug der addtobasket-Datei

VIII




Anhang

articleld Titel Marke Produkttyp
3964 34512-67891 Powder Winter Pant Markel Hose
11506 12386-12345 Schale Infinity Marke2 Besteck
Merkmale Nachhaltigkeit
3964 wasserdicht|winddicht|atmungsaktiv Bio
11506 - Recycled
Geschlecht Farbe Aktivitaet MigrationModul
3964 | Madchen+Jungs tirkis Skitouren -
11506 Neutral multicolor Wandern  Trekking/Outdoor
Laenge Saison Kragenform  Schichtenprinzip
3964 lang Herbst/Winter 2019 - 3. Schicht
11506 - Durchlaufer - -
Highlight Text productlD
3964 Hoch geschnittene Kinder-Schneehose mit Hosent... 34512
11506 Schale aus Lexan. 12386
Beschreibung
3964 Mit der Powder Winter Pant von Markel kann...
11506 | Als Muesli-Schale, Suppenteller oder fiir Desserts...

Tabelle A.4: Beispielhafter Auszug der Produktattribute
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Anhang

A.2 Git

Der Code fiir diese Arbeit sowie die genutzten Produkt- und Userdaten (in verdnder-
ter Form), sind unter folgendem Link zu finden:
https://gitlab.com/vynguyen/ba_recsys_2020


https://gitlab.com/vynguyen/ba_recsys_2020
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