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Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung von Methoden, die zur automati-
sierten Erstellung von Empfehlungen fiir Kunden eines Online-Services dienen.
Als Daten-Basis fiir diese Empfehlungen dienen Kunden- und Produktprofi-
le. Diese werden mit den vorgestellten Methoden analysiert, kombiniert und
zur automatisierten Generierung von Empfehlungen verarbeitet. Anschlies-
send werden Anwendungsmodelle anhand eines Beispiels aus der freien Wirt-
schaft vorgestellt.
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1 Einleitung

Mittlerweile hat sich das World Wide Web als Informations- und Handelssystem in
weiten Teilen der Bevolkerung etabliert. Begiinstigt wurde dieser Umstand durch
den stetigen Anstieg von Internet-Prisenzen, die Besucher mit Angeboten aller Art
locken. Mittlerweile haben sich vor allem grofie Portale durchgesetzt, die Produkte
auf breiter Basis anbieten. Ahnlich wie beim Eintreten in groffen Kaufhiusern wird
der Besucher mit einer breiten Auswahl von Angeboten iiberflutet. Fiir den Kunden
ist es angesichts der enormen Produktvielfalt oft nicht leicht den Uberblick zu be-
wahren und sein eigentliches Ziel zu finden. Da auch der Inhaber des Online-Shops
bzw. Kaufhauses von dem Orientierungsvermégen des Kunden profitiert, sind indi-
viduelle Wegweisser fiir beide Seiten durchaus hilfreich. Im Fall des realen Geschafts
gestaltet sich dieses Vorhaben eher schwierig, da das Vorhaben fiir jeden Kunden
ein Schild mit beispielsweise der Aufschrift ,,2. Stock, zweite Reihe rechts finden
genau Sie Ihr gesuchtes Produkt“ das Erscheinungsbild des Kaufhauses und das
Handlungsvermogen der Kunden empfindlich storen wiirde. Einfacher gestaltet sich
hier das Vorhaben fiir den Inhaber eines Online-Shops, da dieser Shop erst beim
Betreten ,,gebaut” wird. Weifs der Betreiber ungefdhr iiber die Interessen und Pro-
duktwiinsche des Kunden Bescheid, so kdnnen diese fiir die Gestaltung des Shops
beriicksichtigt werden. Im Idealfall ensteht pro Kunde ein Geschéft, das individuell
auf ihn zugeschnitten ist, wie auch Jeff Bezos von Amazon.com! schon ehrgeizig
formulierte:

»If I have 3 million of customers on the Web, I should have 3 million stores in the
Web .«

Um an die zur individuellen Gestaltung der Internet-Prisenz benétigten In-
formationen iiber die Interessen des Kunden zugelangen dienen Kundenprofile, die
durch Beobachtung oder freiwillige Meinungsdusserungen zustande kommen. Im fol-
genden werden Methoden zur automatisierten Empfehlungsgenerierung auf Basis
der Auswertung von Kunden- und Produktprofilen beschrieben, Anwendungsmo-
delle aufgezeigt und auf wirtschaftlichen Nutzen hingewiesen.

2 Recommendation Systems

2.1 Klassifizierung von Recommendation Systems

Nach Resnick geben in “einem typischen Recommendation System Personen Emp-
fehlungen ab, die das System speichert und in geeignter Weise Empfingern prisen-
tiert” [2]. Diese Definition schliesst drei Klassen von Systemen ein [1]. “Suggestion
Systems” liefern eine Empfehlungsliste von Produkten die zum Kauf anregen sol-
len. “Estimation Systems” liefern Voraussagen von Benutzerpriferenzen beziiglich
spezifischer Produkte, d.h. es wird die Interessen werden spekulativ geschatzt. Die-
se Art von Systemen dienen vor allem zur individuellen Gestaltung der Website,
insbesondere einer auf den Benutzer angepasste Navigation. “ Comment Systems”
verschaffen Zugang zu Empfehlungen, die die Mitglieder in Form eines Kommen-
tars oder eines Bewertungsformular in einer Online Community abgegeben haben.
In der vorliegenden Arbeit wird der Begriff “ Recommendation System” als ein Sy-
stem bezeichnet, das Empfehlungen auf der Datenbasis von Meinungs- und Be-
wertungsprofilen generiert. Das Recommendation Systems soll seinem Benutzer, im
folgenden als Zielperson bezeichnet, bei der Auswahl von Produkten unterstiitzen.

! Amazon Homepage http://www.amazon.com



Dies schliesst eine mdglichst individuelle Darstellung der Internetprisenz sowie eine
auf die Interessen der Zielperson ausgerichteten Navigation ein.

2.2 Ziele und Auswirkungen von Recommendation Systems

Ziel der Empfehlungsgenerierung ist es die Effektivitit und Effizienz eines E-Commerce
Systeme zu steigern. Dies geschieht im Wesentlichen auf drei Arten. Besucher ei-
ner Website rufen oft nur Informationen ab ohne dabei Produkte zu bestellen und
somit Absatz zu erzeugen. Fiir den Betreiber bedeutet dies erhthte Bereitstellungs-
kosten bei niedriger Effizienz. Das Recommendation System hat nun die Aufgabe
die Effizienz zu steigern in dem es Interessenten zu Kunden umwandelt. Ein weiteres
Ziel ist die Steigerung des sogenannten Cross-Sellings?. Dabei wird die bestehende
Kundenverbindung zum Verkauf weiterer ergénzender Produkte oder Dienstleistun-
gen genutzt, die den Interessen des Kunden moglichst nahe kommen. Die Aufgabe
des Recommendation Systems ist hierbei diese Produkte oder Dienstleistungen zu
finden. Besteht bereits eine Kundenverbindung hilft die Empfehlungsgenerierung
die Kundenloyalitit zu steigern. Im Hinblick darauf, dass im weltweiten Netz die
Konkurrenz nur ein Mausklick entfernt ist, gehort die Bindung des Kunden zum
Online-Portal zur essentiellen Unternehmensstrategie [16]. Je mehr der Kunde mit
dem Recommendation System interagiert, d.h. umso umfangreicher sein Benutzer-
profil ist, umso hoher ist die Bindung zu diesem Kunden. Dies liegt vor allem an dem
Umstand, dass selbst wenn ein Mitbewerber ein identisches Produkt- und Leistungs-
angebot bereit stellt der Kunde viel Zeit und Energie damit verbringen miisste um
diesem System seine Préferenzen ,anzulernen® [17].

2.3 Datenschutz

Zur Gewinnung eines Kundenprofils sind die Erhebung, Speicherung und Verar-
beitung personenbezogener Daten erforderlich. Somit untersteht der Betreiber da-
tenschutzrechtlichen Rahmenbedingungen. Die Datenschutzgesetze sollen die Per-
sonlichkeit und die Grundrechte von Personen schiitzen, insbesondere relige, welt-
anschauliche, politische oder gewerkschaftliche Ansichten, Gesundheit und Intim-
sphére. Auskunft iiber die rechtliche Lage in Deutschland bietet das Bundesmini-
sterium fiir Arbeit und Wirtschaft in seinem ,, Wegweiser zu den Informations- und
Kommunikationsdienste Gesetzen [9]. Im Teledienstdatenschutzgesetz (TDDSG)
der Bundesrepublik Deutschland werden die Pflichten eines Diensteanbieters ge-
nau festgelegt. So hat er ,den Nutzer zu Beginn des Nutzungsvorgangs iber Art,
Umfang und Zwecke der Erhebung, Verarbeitung und Nutzung personenbezogener
Daten sowie tiber die Verarbeitung seiner Daten (...) zu unterrichten, sofern eine
solche Unterrichtung micht bereits erfolgt ist. Bei automatisierten Verfahren, die
eine spatere Identifizierung des Nutzers ermdglichen und eine Erhebung, Verarbei-
tung oder Nutzung personenbezogener Daten vorbereiten, ist der Nutzer zu Beginn
des Verfahrens zu unterrichten. Der Inhalt der Unterrichtung muss fir den Nutzer
jederzeit abrufbar sein. [10]. Fiir die automatisierte Empfehlungsgenerierung be-
deutet dies, dass die betroffenen Personen zur Speicherung und Verwertung ihrer
Daten ihr Einverstéindnis erkldren. Dies kann in Form einer Einverstdndniserklarung
der allgemeinen Geschiftbedingungen (AGB), in denen die Verwendung personli-
cher Daten erklért wird, online per Formular geschehen. Somit liegt eine wirksame
Einwilligung des Nutzers zur Erstellung eines Personlichkeitsprofils vor. Soll ein
Online-Shop jedoch bereits auf der Startseite Empfehlungen prasentieren, kommt
nur die anonymisierte Erhebung von Kundendaten in Frage, insofern gesetzestreu
gehandelt werden will. Das TDDSG erlaubt dem Diensteanbieter ,,fiir die Zwecke

2 Cross-Selling ist eine Marketing-Bezeichnung einen potentiellen Kunden anzuregen von in
Verbindung stehende Produkte oder Dienstleistungen zu kaufen.[15]



der Werbung, Marktforschung oder zu bedarfsgerechten Gestaltung der Teledienste
Nutzungsprofile bei der Verwendung von Pseudonymen erstellen, sofern der Nutzer
dem nicht widerspricht®.

3 Methoden fiir die Empfehlungsgenerierung

Der erste Schritt zur automatisierten Empfehlungsgenerierung ist die Auswahl von
relevanten Einflussgrofen, die aus verschiedenen Quellen stammen kénnen. Zum
einen liefert die Beobachtung der Zielperson beziiglich seines Verhaltens, wie bei-
spielsweise der Haufigkeit von abgerufenen Seiten, Suchbegriffen oder Navigation,
relevante Informationen. Zum anderen werden Bewertungseinrichtungen ausgele-
sen und die Analyse von Beitrdgen in Communitity-Foren als Mefigrofie verwendet.
Aus diesen Daten werden Produkt- und Kundenprofile generiert die wiederum als
Datenbasis fiir Filterverfahren dienen. Diese Filtermethoden generieren dann die
Empfehlung.
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PRINZIPIELLER AUFBAU EINES RECOMMENDATION SYSTEM

Heuristik fiir die Methoden der Empfehlungsgenerierung ist dabei die Annah-
me, dass Benutzer, die einander dhnlich sind, auch dhnliche Préiferenzen haben. Des
weiteren wird davon ausgegangen, dass die Benutzer bei der expliziten Meinungs-
dusserung wahrheitsgetreu handeln.



3.1 Erstellung von Profilen

Jedes Recommendation System bendétigt fiir die Generierung einer Empfehlung als
Eingabe eine Reihe von Informationen iiber die Produkte, der zu beratenden Person
sowie iiber die Gesamtmenge aller Benutzer. Tragt man die Préferenzen, typischen
Kennzeichen und Merkmale eines Benutzers zusammen, so erhilt man ein individu-
elles Profil dieses Benutzers. Da fiir jeden Benutzer die gleiche Vorgehensweise an-
gewendet wird, konnen die verschiedenen Profile untereinander anhand ihrer Merk-
male verglichen werden. Das Profil der Zielperson, ist vom Recommendation System
in Echtzeit, dass heisst wihrend der Benutzer mit dem System kommuniziert, zu
erstellen. Falls fiir den Benutzer bereits ein Profil angelegt wurde, wird dieses er-
weitert oder korrigiert. Das erzeugte Profil wird zu einem der Eingabeparameter,
gleichzeitig wird es abgespeichert. Die sich so anhdufenden Benutzerprofile werden,
wie spéter beschrieben, fiir die Empfehlungsgenerierung als Vergleichsprofile ben6-
tigt. Um dabei Redundanz zu vermeiden darf wiahrend des Vergleichsprozesses das
Profil der Zielperson nicht in der Menge der Vergleichsprofile sein. Neben den Pro-
filen der Benutzer bendtigt ein Recommendation System die Kategorisierung der
angebotenen Produkte. Dabei wird aus den gemeinsamen Merkmalen der Produkte
das Profil erstellt. Beispielsweise bilden in Online-Shop fiir CDs Titel, Albumname,
Erscheinungsjahr, Name des Kiinstlers oder Interpreten, Genre und Preis ein mog-
liches Produktprofil. Auch hier garantieren die gemeinsamen Merkmale des Profils
die Vergleichbarkeit der Produkte untereinander.

Kiinstler /Interpret Album Genre Jahr Preis
Norah Jones Come away with me Pop / Jazz | 2002 | 13.49 EUR
Diana Krall The Look of love Jazz 2001 | 13.49 EUR
Ray Charles The very best of Ray Charles Jazz 2000 | 7.99 EUR

Madonna Like a prayer Pop 1990 | 10.99 EUR
Thelonious Monk Monk’s Dream Jazz / Bepop | 1963 | 10.99 EUR
Britney Spears My Prerogative Dance / Pop | 2004 | 13.99 EUR

TABELLE 1: BEISPIEL FUR DIE DATENBASIS EINES PRODUKTPROFILS

Bei der Erstellung eines Profils ist prinzipiell zwischen impliziten und expliziten
Verfahren zu unterscheiden. Implizite Verfahren liefern Daten durch Beobach-
tungen des Benutzers. Beobachter ist im Regelfall das System, welches den Dienst
anbietet. Im Falle eines Online-Shops ist dies der Server auf dem der Shop im-
plementiert ist. Bei jeder Anfrage an den Server protokolliert dieser die Aktion in
einem Logfile. Somit liegen {iber jeden Benutzer Informationen vor wann er von
welchem Ort welche Seite besucht hat, wie lange er sich darauf aufgehalten und
iiber welchen Weg er diese Seite erreicht hat. Aus diesem Informationspaket lassen
sich einige Erkenntnisse schliessen. Da ein Produkt oft einer Seite zugeordnet ist
lasst somit feststellen fiir welche Produkte der Benutzer Informationen abgerufen
hat. Produkte sind meist themenspezifischen Kategorien zugeteilt, so dass sich auch
die Informationsabrufe der angebotenen Themen quantitativ erfassen lassen.




Benutzer-ID Timestamp File Referrer
? 12.10.2004, 13:15:12 index.html http://www.google.tld?s=thema3X
? 12.10.2004, 13:15:14 login.html index.html
Biicherkdiufer | 12.10.2004, 13:17:11 uebersicht.html login.html

Biicherkiufer | 12.10.2004, 13:18:12 | fachbuecher/Buch_themaX.html

uebersicht.html

Biicherkiufer | 12.10.2004, 13:19:11 uebersicht.html fachbuecher /Buch_ themaX.html

Biicherkdufer | 12.10.2004, 13:19:34 krimi/thema XRoman.html

uebersicht.html

Biicherkiufer | 12.10.2004, 13:20:31 uebersicht.html krimi/thema XRoman.html

Biicherkaufer | 12.10.2004, 13:20:54 | fachbuecher/Buch_themaX html

uebersicht.html

Biicherkdufer | 12.10.2004, 13:21:07 bestellung.html fachbuecher/Buch_themaX.html

Biicherkiufer | 12.10.2004, 13:22:31 | http://www.shop.tld/logout.html

bestellung.html

TABELLE 2: BEISPIEL FUR EINEN AUFBEREITETEN LOGFILE (AUSSCHNITT)

Die Tabelle 2 zeigt ein exemplarischen Ausschnitt eines aufbereiteten Logfiles®.
Ein Benutzer kommt iiber eine Suchmaschine durch einen bestimmten Suchbegriff
zu dem Onlineshop. Dort zeigt ihm eine Ubersichtsseite relevante Produkte, die
zu dem Suchbegriff passen. Er ruft eines dieser Produkte in einer Kategorie ab,
geht zuriick zur Ubersicht und ruft ein zweites Produkt einer anderen Kategorie
ab. Schliesslich entscheidet er sich scheinbar fiir das Produkt der ersten Kategorie,
das er letztendlich auch bestellt und anschliessend den Online-Shop verldsst. Aus
diesem Szenario lasst sich schliessen, dass das zweite Produkt nicht von grosserem
Interesse ist, wohl aber das erste Produkt. Diese Informationen fliessen direkt in
die Profilbildung ein. Im Falle des Beispiels aus Tabelle 2 wiirde die Kategorie
,Fachbiicher beziiglich des Suchbegriffs ,themaX“ hoher gewichetet und somit fiir
den Kunden ,Biicherkiufer“ als relevanter eingestuft als die Kategorie ,, Krimi“. Ein
weiteres profilbildendes Element ist der Abschluss eines Kaufvertrags. Entscheidet
sich der Benutzer fiir den Kauf eines Produktes ldsst dies allerdings nur auf das
Interesse des Kéufers am Produkt interpretieren. Eine Bewertung des Produkts
durch den Benutzer ist das implizite Verfahren nicht in der Lage zu leisten. Aufgabe
ist es viel mehr das Benutzerprofil um Interessensgebiete und um Protokolle bereits
abgerufene Produktinformationen zu erweitern. Dem beobachtendem Wesen nach
bleibt dem Benutzer ein implizites Verfahren stets ginzlich verborgen.

Im Gegensatz dazu fordern explizite Verfahren den Benutzer auf Informatio-
nen iber sich preiszugeben. Anhand von Bewertungs-Skalen fiir Produkte kénnen
Benutzer ihre Priferenzen angeben. Dieses Skalen kénnen sowohl numerischen (z.B.
Bewertung nach Schulsystem) als auch bindren Charakter (,Gefallt Thnen das Pro-
dukt ?) haben. Um moglichst Bewertungen fiir die gesamte Produktpalette des
Online-Shops zu erhalten, bietet sich an die zu bewertenden Produkte und die be-
wertenden Benutzer zufillig auszuwahlen. Dieses Szenario hat dann den Charakter
einer Marktumfrage, bei der das Tupel Probant / Bewertungsobjekte unabhin-
gig und somit reprisentativ ist. Motiviert werden kann der Benutzer sich die Zeit
zu nehmen um seine Vorlieben und Abneigungen preiszugeben durch Hinweise auf
einfachere Navigation und effizientere Bedienung sowie durch neue inhaltliche An-
regungen. Insbesondere hierbei ist zu beachten, dass die Angaben der Benutzer aus
verschiedenen Motivgriinden nicht unbedingt ihrer tatsichlichen Meinung entspre-
chen. Breitere Aktzeptanz findet das aktive Editieren des Profils durch den Benut-
zer selbst. Die Selbstauskunft {iber Preferenzen und Abneigung von Produkten oder
Produkt-Kategorien bilden den Kernpunkt eines Benutzerprofils, da davon auszu-
gehen ist, dass die explizite Angabe am ehesten die Meinung des Benutzer abbildet.
Gerade personifizierte Online-Shops beruhen auf die Profilpunkte der Selbstaus-

3Mehr Informationen und Methoden zum Aufbereiten von Logfiles sind u.a. in [11] zu finden.



kunft. So kénnen die Benutzer von CDNOW?* angeben welche Musikalben sie be-
reits besitzen und wie sie diese bewerten. Hauptaufgabe des expliziten Verfahrens
ist die Erweiterung des Profils um Bewertungen und Meinungen des Benutzers iiber
Produkte.

Durch Zusammentragen der Daten aus impliziten und expliziten Verfahren en-
stehen einheitliche und umfangreiche Profile der Benutzer und der Produkte, welche
nun als Datenbasis fiir die Empfehlungsgenerierung fungieren.

3.2 Collaborative Filtering

Die Empfehlungsgenerierung durch Collaborative Filtering basiert auf Evaluierung
von Produkten durch Personen. Die Benutzer eines Online-Auftritts haben die Mog-
lichkeit die inhaltlichen Elementen, bei einem Online-Shop sind das typischerweise
die Produkte, Bewertungen abzugeben, die das Recommendation System speichert
und zur Generierung von Empfehlungen fiir andere Benutzer verwendet [6]. In der
einfachsten Form werden die einzelnen Evaluierungen generalisiert und zu Empfeh-
lungen zusammengefasst. Konkret heisst das, dass fiir jedes Produkt die positive
oder negative Bewertungen quantitativ erfasst werden und anschliessend eine, nach
der Anzahl der Bewertungen geordnete, Rangliste generiert wird. Diese Art von
Empfehlung ist jedoch nicht auf das personliche Profil des Benutzers zugeschnitten.
Vielmehr findet es Einsatz falls noch kein ausreichendes Profil fiir die Zielperson
gebildet werden konnte und somit zu wenige Daten fiir Vergleichsalgorithmen vor-
liegen, was insbesondere bei Erstbenutzern der Fall ist. Fortgeschrittene Systeme
suchen fiir jeden Benutzer ,artverwandte Gruppen“ bestehend aus Personen, de-
ren Meinung stark zu dem des Benutzers korrelieren. Um Ahnlichkeiten zwischen
Personen beziiglich ihrer Preferenzen festzustellen, wurden fiir jeden Benutzer Da-
ten gesammelt und in ein Profil projeziert. Anhand dieses Profils soll nun ermitt-
lelt werden welche Benutzer dem Profil am ndhesten sind. Um diesen Prozess der
,Nachbarschaftssuche zu verdeutlichen, wird die Vorgehensweise im folgenden ex-
emplarisch demonstriert. Ein allgemeines Verfahren zur Findung von Produkten,
die fiir die Zielperson von potentiellem Interesse sind, und das Vorraussagen trifft
wie die Zielperson wahrscheinlich ein Produkt bewertet beschreibt [3]. In Tabelle 3
sind fiinf Personen gelistet, die jeweils Bewertungen fiir fiinf Restaurants abgegeben
haben. Die Spalten reprisentieren das Profil des Benutzers. Ein ,+* (+1.0) bedeutet
eine positive, ein ,-“ (-1.0) eine negative Bewertung, wurde noch keine Bewertung
abgegeben ist in die entsprechende Zelle in ,,7 eingetragen.

Anton | Berta | Christian | Dominik | Erna
Zur Post - + + + -
Antonio + + + + +
Chan Thai + - + - +
Mykonos - + - +
Mai Ling + - + - ?

TABELLE 3: BEWERTUNG VON FUNF RESTAURANTS DURCH FUNF PERSONEN

Um eine Vorraussage zu treffen wie Erna das Restaurant Mai Ling bewerten
wiirde, werden dhnliche Bewertungsmuster zu Ernas Profil gesucht. In diesem Bei-
spiel haben Anton und Erna den gleichen Geschmack, was zu der Vorraussage fiihrt,
Erna bewertet Mai Ling mit einem ,+“, da Anton dies genauso beurteilt. Ziel ist
es nun einem allgemeingiiltigen, deterministischen Algorithmus zu formulieren der

4CDNOW Homepage http://www.cdnow.com



anhand der Benutzerprofile eine Vorraussage trifft, wie eine Person ein noch nicht
bewertetes Produkt oder Kategorie (in diesem Beispiel die Restaurants) beurteilt.
Zunichst wird hierfiir der Grad an Profil-Ubereinstimmungen zwischen zwei Perso-
nen bestimmt. Dieser Grad an Ubereinstimmungen wird als Gewicht fiir die Rele-
vanz des Vergleichsprofils interpretiert, d.h. der Grad beschreibt den Anteil, zu dem
das Vergleichsprofil in die Vorraussage einfliesst. Um diesen Grad zu bestimmen
wird beim Collaborative Filtering der Pearson nearest neighbour Algorithmus ver-
wendet. Der Ausdruck r ist ein Maf fiir den Grad an Ubereinstimmungen von den
zwei Personen z und y, da r die ,inhaltliche Entfernung® zweier Personen ermittelt.
R; jist dabei der Bewertung des Produkt j durch die Person i.

(Re,a — Ry) - (Rya—Ry)
d € Produkte

Z (R:c,d - R_z)2 ) Z (Ry,d - R_y)2

d € Produkte d € Produkte

r(z,y) =

WOBEI R_;CDER MITTELWERT ALLER BEURTEILUNG VON PERSON X IST.

In diesem Beispiel ist der Grad an Ubereinstimmungen zwischen Erna und An-

ton 1.0, zwischen Erna und Berta -0.577, zwischen Erna und Christian 0.577 und
zwischen Erna und Dominik -0.577. Folglich ist das Durchschnittsgewicht des Pro-
duktes einer Benutzerbewertung fiir Mai Ling und der Grad an Ubereinstimmungen
zwischen Erna und diesem Benutzer 0.682. Ein Collaborative Filtering Algorithmus
folgert auf Basis der Bewertungen der anderen Personen, dass Erna das Restaurant
Mai Ling positiv bewerten wiirde. Unterstiitzt wird diese Einschitzung durch die
Tatsache, dass Erna und Dominik einen gegensétzlichen Geschmack haben und Do-
minik Mai Ling negativ bewertet hat. Ein Recommendation System wiirde somit
Erna empfehlen, das Restaurant Mai Ling zu besuchen.
Collaborative Filtering kann neben der Evaluierung von Personen-Korrelationen
auch eingesetzt werden Beziehungen der bewertenden Produkte zu erkennen. Aus
Tabelle 3 kann man entnehmen, dass die beiden Restaurants Chan Thai und Mai
Ling von jeder Person die gleiche Beurteilung bekamen. Das veranlasst die Annah-
me, dass diese beiden Restaurants im Auge der Bewerter dhnlich sind. Hier setzt
die Empfehlungsgenerierung an: Erna wird Mai Ling empfohlen, wenn sie Chan
Thai positiv bewertet hat. Auch dieses Vorgehen lasst sich generalisieren, in dem
die Korrelationen der Produkte mit der Pearson’schen nearest neighbour-Kennzahl
r(z,y) bestimmt werden. Eine Empfehlung wird dann auf der Basis der gewichteten
Durchschnittsbewertungen R, der anderen Produkte erstellt.

Die Effektivitit des Collaborative Filtering, also die Qualitdt der Empfehlung,
wird jedoch durch einige Faktoren und Hindernisse vermindert oder sogar génzlich
zur Nichte gemacht. Unter dem First Rate Problem [8] versteht man das Unvermd-
gen des Systems eine qualitative Empfehlung fiir einen neuen oder nicht identifi-
zierbaren Benutzer abzugeben. Grund dafiir ist, dass fiir einen neuen Benutzer noch
kein Profil vorliegt, den der Algorithmus fiir die Berechnung des nearest neighbour
aber braucht [3]. Analog sinkt die Qualitit der Empfehlung mit sinkender Anzahl
von Profilen und abgegeben Bewertungen der Zielperson. Ein umfangreiches Pro-
fil der Zielperson und eine hohe Anzahl von Vergleichs-Profilen ldsst auf eine gute
Qualitdt der Empfehlung schliessen. Allerdings besteht dabei die Gefahr der Sca-
lability [13]. Sind Millionen von Benutzerprofilen und Millionen von Produkten im
System gespeichert besteht die Gefahr, dass ein typisches webbasiertes Recommen-
dation System, das die Empfehlung fiir jeden Benutzer und in Echtzeit generieren



muss, durch die enorme Datenmenge und die damit verbundene Rechenlast zusam-
menbricht. Einen Ausweg bietet effizientere Algorithmen wie das Clustering, das
im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter beleuchtet wird. Es sei an dieser Stelle auf
weiterfiihrende Literatur wie beispielsweise [12] verwiesen. Ahnlich dem First Ra-
te Problem ist die Vorraussetzung fiir eine Empfehlungsgenerierung, dass fiir die
Produkte Bewertungen vorliegen. Besonders kritisch ist dies bei Online-Systemen,
denen stindig neue Produkte hinzugefiigt werden, wie es beispielsweise bei einer
Online-Zeitung oder Versteigerungssystemen wie ebay® der Fall ist. Diese neuen
Produkte kdnnen per Collaborative Filtering nur dann empfohlen werden, wenn be-
reits Bewertungen seitens der Benutzer abgegeben worden sind. Ein Ausweg bietet
hier eine andere Vorgehensweise zur profilbasierten Empfehlungsgenerierung: das
Informational Filtering.

3.3 Informational Filtering

Zu den dltesten Vertreter von Recommendation Systems zidhlt das Informational Fil-
tering. Ziel ist die Vermeidung von Reiziiberflutung und eine daraus resultierende
hohe Kundenfluktation verursacht durch die Vielzahl von angezeigten Informatio-
nen auf der Internetprésenz. Dies wird realisiert indem gezielt nur die Informationen
eingeblendet werden, die den Interessen des Betrachters oder aber auch den Inter-
essen des Anbieters entsprechen. Um Entscheiden zu konnen welche Informationen
relevant sind bietet das Informational Filtering verschiedene Ansétze an.

Als zentrale Datenquelle dient dem Informational Filtering die sogenannte item to
item Korrelation. Sie dient dazu Produkte (items) zu finden die in Assoziation zu
Produkten steht, fiir die der Kunde bereits Interesse gezeigt hat. Assoziationen wer-
den auf Grundlage von Verkaufsdaten, Praferenzen der Allgemeinheit und weiteren
Merkmalen des Produktprofils gebildet. In der einfachsten Form wird die item to
item Korrelation benutzt um fiir ein einzelnes Produkt verwandte Produkte, d.h.
Produkte mit einer bestehenden Assoziation zum dem einzelnen Produkt, zu finden.
Komplexere Systeme generieren zu einer Menge von Produkten, wie sie beispiels-
weise in einem Einkaufkorb vorliegen, relevante Empfehlungen.

Das sogenannte ,,content based informational filtering“ ist eines der am
hiufigsten implementierten Techniken. Sie untersucht Texte auf ihren buchstabli-
chen Inhalt und vergleicht diesen mit dem Interessenprofil der Zielperson [18]. Die
item to item Korrelation ist die zentrale Datenquelle fiir diese Technik. Annahme
ist hierbei, dass Kunden mit #hnlichen Intereese sich fiir dhnliche Produkte inter-
essieren. Dies ist allerdings oft schwer einschétzbar, da sich die Frage stellt wie
definiert sich “dhnlich”. Beispielsweise sind dhnliche Filme an Kriterien wie gleiche
Schauspieler, gleiches Genre, gleicher Regisseur erkennbar. Ziel ist es also Produkte
durch wesentliche Kriterien zu beschreiben, wobei die Kriterien mit denen anderer
Produkte vergleichbar sein miissen. Somit ist eine Gruppenbildung von &hnlichen
Produkten moglich. Die wesentliche Annahme der item to item Korrelation kann
durch folgende Aussage beschrieben werden: ,Wen jemandem ein Produkt aus ei-
ner Gruppe gefillt dann interessiert er sich wahrscheinlich auch fiir das ein anderes
Produkt dieser Gruppe“. Das content based informational filtering zeigt der Ziel-
person nur Informationen, die dem beobachtetem Interesse ,dhnlicher Personen
entsprechen.

Eine weitere Technik des Informational Filtering ist das ,,demographic based
filtering®, unter der man Empfehlungen von Produkten versteht, die von demogra-
phisch dhnlichen Personen besichtigt oder durch Bewertung empfohlen wurden. Die
Vergleichs-Kriterien im Benutzerprofil sind demographische Daten wie Geschlecht,
Alter, Region, Beruf, etc. Dazu miissen diese Daten bekannt sein, was bei vielen

5Ebay Homepage http://www.ebay.de
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Internetplatformen nicht der Fall ist. Grund dafiir ist oft mangelnde Bereitschaft
von Besuchern diese Daten freiwillig und vor allem korrekt anzugeben.

Die ,,economic informational filtering“ - Technik basiert auf verschiedenen
Arten von Kosten-Nutzen-Kalkiilen, in denen Informationen als ein Gut eines mikro-
okonomischen Marktmodells angesehen wird [19]. Mit Hilfe expliziter und impliziter
Preismechanismen wird die Informationsmege gefunden, in dem sich die Kosten der
Information und der erwartete Nutzen entsprechen. Die in die Kalkulation einbezo-
gene Kosten miissen dabei nicht den monetiren Kosten entsprechen. Dieses Thema
wird vertiefend in [20] behandelt.

3.4 Kombination der Filterverfahren

Die beiden Methoden Informational Filtering und Collaborative Filtering kénnen
jeweils auf sich allein gestellt nicht in jeder Situation eine relevante Empfehlung ge-
nerieren. Da die beiden Methoden jedoch auf zwei sehr unterschiedlichen Ansétzen
beruhen und einen eher entgegengesetzten Charakter haben bietet sich als Ausweg
ein Hybridsystem an, in die die beiden Verfahren integriert werden. So gleichen die
Stérken der einen die Schwichen der anderen Methode aus [1]. Allerdings ist es auf
Grund der grossen Datenmengen und der verschieden Verarbeitungsmethoden von
Teilmengen dieser Daten sinnvoll, diese nach ihren Quellen getrennt behandeln. Ziel
ist es die Ergebnisse der beiden Methoden zusammenzufiihren und als einheitliches
Empfehlungsinstrument zu prisentieren wobei auf moégliche Redundanzen, Wider-
spriiche und Wiederholungen zu achten ist. Das Recommendation System Krakatoa
[21] 16st dies in dem die Benutzer die Verhéltnismassigkeit des Einflusses der Ergeb-
nisse von Informational und Collaborative Filtering per virtuellem Schieber online
selbst bestimmen koénnen. Ein &hnlicher Ansatz ist es die einzelnen Ergebnisse der
Filterverfahren zu gewichten und sie anhand dieser Gewichtungen zu kombinie-
ren. Da die Ergebnisse der Filterverfahren jedoch sehr unterschiedlichen Charakter
haben ist die Vergleichbarkeit der Gewichtungen eher eingeschrinkt. Aktuelle Re-
commendation Systems, wie sie beispielsweise derzeit bei Amazon®, CDNOW? oder
Drugstore® eingesetzt werden, Kategorisieren ihre Empfehlungen nach der Art und
somit auch nach dem Verfahren, das sie generiert hat. So sind die Sparten wie
,2Kunden die dieses Produkt gekauft haben, haben auch diese Produkte gekauft*,
,Meist verkauftes Produkt” und ,Beliebteste Kategorie* auf Informational Filtering
zurilickzufiihren. Empfehlungen die durch die Methoden des Collaborative Filtering
enstanden sind typischer Weise Benutzer-Bewertungen durch Punkte, Einblendun-
gen von relevanten Kommentaren (sogenannte ,, Reviews*) und Links zu Produkten
und Kategorien die bereits von Personen dhnlichen Profils als interessant eingestuft
worden sind. Die explizite Kennzeichnung der Quelle der Empfehlungen schafft auch
mehr Transparenz und somit auch hohere Aktzeptanz bei der Zielperson.

4 Anwendungsmodelle von Empfehlungsgenerierun-
gen

Der State of the Art von Recommendation Systems lésst sich anhand der bereits
genannten Online-Shop wie Amazon, CDNOW oder Drugstore erkennen. Sie alle
dhneln sich in ihrer Umsetzung und in der Présentation der Empfehlungen. Daher
wird im folgenden der Online-Shop fiir Musikalben CDNOW als Représentant na-
her untersucht. Die Produktpalette und die Struktur des Internetportals eignet sich
besonders gut fiir den Einsatz eines Recommendation System. Die Website passt

6 Amazon Homepage http://www.amazon.com
7CDNOW Homepage http://www.cdnow.com
8Drugstore Homepage http://www.drugstore.com
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sich dem individuellen Geschmack des Kunden an und empfiehlt Alben, die er noch
nicht besitzt aber die durch Interpretation des Kundenprofils von Interesse sein
diirften. Dazu haben die Benutzer die Moglichkeit Alben anzugeben, die sie bereits
besitzen und welche Interpreten sie favorisieren. Im Falle einer Bestellung wird die
sogenannte ,own it“ - Liste automatisch erweitert. Obwohl die ,own it“ - Liste eher
dispositiver als positiver Indikator fiir das jeweilige Produkt interpretiert wird, kann
die Bewertung jederzeit korregiert werden in ,own it and like it oder ,own it and
dislike it“.

Der Kunde ruft eine Seite zu einem Album ab. Neben Informationen zu diesem
Album und einer Bestellmdoglichkeit werden dem Benutzer acht verschiedene Ka-
tegorien von Vorschligen und Empfehlungen présentiert. Zunichst wird der Ziel-
person ein ,,Better Together Angebot gemacht: Bestellt er neben dem anzeigten
Album ein weiteres, bekommt er das Doppelpack zu einem attraktiven Tagespreis,
in etwa zwei drittel der Summe der Einzelpreise. Das zusétzliche Album ermittelt
das Recommendation System. Die verwendete Technik entspricht dem ,,Economic
Informational Filtering®.

Better Together

Buy this album with The VYery Best of Marvin Gaye ~ Marvin Gaye today!
F Total List Price: $35:595
% Buy Together Today: $30.98

= @_Bu_yﬁoth now! |

In der vom Recommendation-Pionier Amazon® bereits bekannten Rubrik ,,Custo-
mers who bought this title also bought:“ sind Alben aufgelistet, die von der
Mehrzahl der Kunden gekauft wurden, die auch das Album der angezeigten Seite
gekauft haben.

Customers who bought this title also bought:

e Al Green - Greatest Hits ~ 4l Green (Rate it)

e The Very Best of Otis Redding, Yol 1 ~ Otis Redding (Rate it)

e Stevie Wonder - The Definitive Collection ~ Stevie Wonder (Rate it)

e Wilson Pickett's Greatest Hits [1985] ~ Wilson Pickett (Rate it)

e Sly & the Family Stone - Greatest Hits [Epic] ~ Sly & the Family Stone (Rate it)
e Ultimate Collection ~ Temptations (Rate it)

e 0Old School Jams: The History Lesson ~ Yarious Artists (Rate it)

e Barry White - all-Time Greatest Hits ~ Barry White (Rates it)

b Explore Similar Items: 20 in Music, and 1 in DYD

Ahnlich wie bei der Auflistung von Alben Genre-verwandeter Kiinstler in der Ru-
brik ,,Costumers who bought titles by XY also bought titles by these
¢ wird auf Grundlage der ,item to item“ - Korrelation ein ,,content based
informational filtering umgesetzt.

artists:’

Customers who bought titles by James Brown also bought titles by these artists:

e Funkadelic
s The JBs
e Stevie Wonder

e Ray Charles
& Sly & The Family Stone

» Euxplore similar artists

9 Amazon Homepage http://www.amazon.com
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Zum einen schligt es auf dieser Seite zehn weitere Alben vor. Analog existert
ein Verfahren mit Kategorien. Stébert die Zielperson in den verschiedenen Musik-
Genres werden weitere Genres in der Rubrik ,,Browse for music* vorgeschlagen,
die auf Grund der Profildatenbasis als verwandt interpretiert werden.

Browse for music in:

® Styles » R&E > Funk > General
» Styles = REB > Classic RER

e Styles » R&B > General

e Styles > R&E > Soul = General

In der Sparte ,Customers interested in XY may also be interested in:
(...) werden zu dem betrachtenden Album themenverwandte externe Links geli-
stet. Diese Links fiihren beispielsweise zu einem Kartenverkauf fiir ein Konzert des
Kiinstlers, zu einem T-Shirt und Posterverkauf oder zu einem Anbieter von Videos.
CDNOW generiert die Assoziationen allerdings nicht selbst sondern nutzt das Ad-
Sense Programm von Google!®

Customers interested in James Brown may also be interested in:
Sponsored Links [ What's this? ) Feedback

s See James Brown on LAUNCH
Watch James Brown Music VYideos Now! Free Photos, Mews 2 More at LAUNCH

launch.yahoo.com

Neben den Empfehlungen auf Grundlage des Informational Filtering verwendet
CDNOW auch das Collaborative Filtering fiir sein Recommendation System. Fiir
die Datengrundlage geben die Benutzer ihre Meinung zu den verschiedenen Alben
und Kiinstlern ab. Dazu konnen sie einen mehrzeiligen Bewertungtext iiber das Pro-
dukt in einem ,,Review* verfassen.

Our Customers' Advice
See what customers recommend in addition to, or instead of, the product on this page.
b Recommend an item!

e 1 person recommended Transformed Man in addition to James Brown - 20 aAll-Time Greatest Hits!
& 1 person recommended Insatiable instead of James Brown - 20 All-Time Greatest Hits!

b See more customer buying advice
b Let us know if any of these recommendations are inappropriate,

Da nicht viele Benutzer sich die Zeit nehmen wollen einen ausfiihrlichen Text zu
schreiben bietet CDNOW auch die Méglichkeit anhand der ,Rate It“ - Funktion,
die zu jedem Produkt angezeigt wird, eine Bewertung in fiinf Stufen abzugeben.
Diese Funktion ist fiir das Recommendation System von doppelten Nutzen. Zum
einen liegen subjektive Wertungen des Produkts vor, zum anderen fliesst die Bewer-
tung in das Profil des Zielkunden ein. Die Rate It Funktion wird aber nicht nur fiir
Produkte angeboten, sondern auch fiir die abgebenen Reviews. Somit kann das Re-
commendation System entscheiden ob von Benutzer abgegebene Kommentare von
anderen Benutzern als hilfreich eingestuft wurden.

10Mehr Informationen zu AdSense von Google https://www.google.de/adsense/
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5 Fazit

Die profilbasierte Empfehlungsgenerierung ist eine méchtige neue Technologie, die
insbesondere fiir Online-Shops eine Wertsteigerung ermoglicht. Sie hilft dem Kun-
den schnell das Produkt seines Interessens zu finden bzw. inspiriert neue Produkte
kennenzulernen. Der entscheidende Vorteil von automatiserten Empfehlungen ist
die erhohte Kundenbindung. Hoher personeller Aufwand fiir Kundenberatung ent-
fallt. Eine Bereitstellungen individueller Empfehlungen auf Internetportalen durch
Personal sind meist nicht wirtschaftlich, deshalb sind automatisierte Methoden zur
Generierung von individuellen Empfehlungen der einzige Ausweg. Da die Akquisita-
tion neuer Kunden erfahrungsgemafs aufwandiger als der Verkauf weiterer Produkte
ist, kann hier mit kleinerem Aufwand ein hoherer Nutzen erzielt werden, als beim
Verkauf des gleichen Produktes an einen Neukunden. Der Grad der Empfehlung ist
nach der Haufigkeit der Besuche zu wihlen. Es empfiehlt sich ein breiter Empfeh-
lungsgrad, beispielsweise eine grobe Ubersicht der beliebtesten Produkte und Kate-
gorien, fiir neue und seltene Benutzer. Fiir stark frequentierende Kunden sind sehr
detailierte Empfehlungen einzusetzen. Eine der wesentlichen Aufgaben der Empfeh-
lungsgenerierung ist die Ermittlung von relevanten Produkten und Dienstleistun-
gen fiir das Cross-Selling. Problematisch beziiglich Datenschutz ist der Umgang mit
den Kundendaten. Dem Benutzer muss klar mitgeteilt werden, dass das zur Emp-
fehlungsgenerierung eingesetzte System sich auf Kundenprofile stiitzt, und er muss
die Erhebung, Speicherung und Verarbeitung seiner Daten ausdriicklich bewilligen.
Ausserdem ist ein Teil des automatisierten Systems auf wahrheitsgetreue Angaben
der Benutzer angewiesen.
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