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Perspektiven in der Offline-Evaluation von
Empfehlungsalgorithmen

Empfehlungssysteme sind heutzutage ein zentraler Bestandteil vieler Online-Shops und stellen fur
die Betreiber ein wertvolles Mittel dar, Kunden bei der Produkt- oder Informationssuche zu helfen,
sowie auf weitere interessante Produkte hinzuweisen. Die meisten Forschungsarbeiten zu
Empfehlungssystemen verwenden explizite Produktbewertungen von Kunden als Eingabe fir die
Algorithmen und als Grundlage fir die Empfehlungsgenerierung. In der Realitét sind solche
Bewertungen jedoch oft nicht in ausreichender Menge vorhanden, sodass fir die
Produktvorschlage auf andere Datenquellen — wie zum Beispiel Logdaten der Kundenaktionen —
zurlckgegriffen werden muss. In diesem Beitrag werden praktische Herausforderungen bei der
Nutzung und Interpretation solcher weiteren Datenquellen fur die Empfehlungsgenerierung
besprochen sowie auf methodische Fragen der vergleichenden Bewertung von
Empfehlungsalgorithmen eingegangen.

Inhaltstibersicht

1 Empfehlungssysteme

2  Offline-Evaluation in der Forschung heute
3 Neue Ansétze in der Offline-Evaluation
4

Kinftige Entwicklungen

1 Empfehlungssysteme

Empfehlungssysteme (engl.: Recommender Systems) sind intelligente Softwareanwendungen, die
einen Online-Benutzer in personalisierter Form auf relevante Informationen und Produkte
hinweisen. Solche Systeme finden sich heute in fast jedem Online-Shop, werden aber auch in
anderen Doméanen wie sozialen Netzen oder Nachrichtenportalen eingesetzt.
Empfehlungssysteme helfen Kunden, sich in der Angebotsvielfalt zurechtzufinden bzw. auf
Produkte hinzuweisen, die bislang nicht bekannt waren, sogenanntes Cross-Selling.

In den letzten beiden Jahrzehnten hat sich das Forschungsgebiet der Empfehlungssysteme
als eigenstandige wissenschaftliche Disziplin entwickelt. Getrieben unter anderem durch die
zunehmende Nachfrage nach solchen Systemen in der Praxis, wurden in dieser Zeit eine Vielzahl
von Empfehlungsalgorithmen entwickelt, welche zumeist auf Verfahren des Maschinellen Lernens
aufbauen (vgl. [Jannach et al. 2010]).

Der Vergleich der tatsachlichen Wirksamkeit oder der Treffsicherheit unterschiedlicher
Empfehlungsalgorithmen gestaltet sich jedoch aus verschiedenen Grinden gerade im
Forschungsumfeld als schwierig. Wahrend bei der Bewertung von realen web-basierten Lésungen
und Lésungsalternativen auf A/B-Tests mit tatsachlichen Nutzern zuriickgegriffen wird, bedient
sich die Forschung oftmals experimentellen Designs, welche auf historischen Daten operieren und



MessgréRen aus dem Maschinellen Lernen oder dem Information Retrieval verwenden. Zur
Beantwortung der Frage, welches Empfehlungsverfahren voraussichtlich am besten im
Realeinsatz funktionieren wird, lasst sich ein Vergleich der Vorhersagegenauigkeit der einzelnen
Verfahren in einem Vorabexperiment durchfiihren.

Oft nutzen heutige Forschungsarbeiten als Eingabe der Algorithmen ausschlie3lich vom
Endbenutzer abgegebene, explizite Produktbewertungen, wobei haufig eine Bewertungsskala von
eins bis funf Sternen zugrunde gelegt wird. In realen E-Commerce-Anwendungen liegen solche
Kundenbewertungen jedoch meist gar nicht oder nicht in ausreichender Menge vor. Dies ist vor
allem bei kleineren Webshops mit wenigen Kunden der Fall, aber auch bei Produkten, welche
Kunden nur wenige Male im Leben kaufen. In diesen Fallen kann versucht werden, implizites
Feedback des Kunden in den Empfehlungsalgorithmus miteinzubeziehen. Als implizites Feedback
gilt beispielsweise das Betrachten eines Produkts, das Hinzufuigen des Produkts zum Warenkorb
oder der tatséchliche Kauf. Sofern nicht schon in der E-Commerce-Plattform erfasst, kann dieser
Kontext unter anderem aus dem Ublichen Webserver-Log rekonstruiert werden. Wie die
zusatzlichen Informationen in den Empfehlungsprozess optimal eingebaut werden kénnen, ist
leider bislang weitgehend offen und ist derzeit nur Gegenstand einiger weniger
Forschungsarbeiten auf dem Gebiet.

Angesichts der geschilderten Einschréankungen erscheinen die bestehenden Methoden aus
der Forschung zur Offline-Bewertung verschiedener Empfehlungsalgorithmen an vielen Stellen
insgesamt nur bedingt geeignet, um mit den komplexen Gegebenheiten realer
Empfehlungssysteme umzugehen. In diesem Beitrag gehen wir auf bestehende Einschrénkungen
aktueller Evaluierungsmethoden aus der Forschung ein und umrei3en offene Herausforderungen
bei der Entwicklung von umfassenderen und realitdtsnaheren Verfahren.

2 Offline-Evaluation in der Forschung heute

In der Literatur zu Empfehlungssystemen der letzten Jahre werden verschiedene
Empfehlungsalgorithmen vorwiegend in Offline-Analysen auf Basis von historischen Datensétzen
verglichen. Dabei dominieren Metriken, die die Vorhersagegenauigkeit einzelner Verfahren
messen oder Kennzahlen, die die Anzahl der Treffer in Top-N-Empfehlungslisten ermitteln
[Jannach et al. 2012]. Zur Bestimmung der Kennzahlen wird ein Teil der vorhandenen
Bewertungsdaten zum Lernen eines Modells verwendet, mithilfe dessen die verbleibenden und
vom Empfehlungsverfahren versteckten Daten vorhergesagt werden. Diese Vorhersagen bzw. die
Reihung der Produkte in den durch die Algorithmen erstellten Empfehlungslisten werden
anschlielend mit den tatséchlichen Bewertungen verglichen. Am genauesten sind folglich
diejenigen Verfahren, deren Bewertungsvorhersagen im Mittel am néchsten an den verdeckten
Werten sind, bzw. solche, die die meisten der tatsachlich vom Kunden gemochten Produkte (am
besten in der richtigen Reihenfolge) in ihre Empfehlungslisten aufnehmen*.

Der Vergleich von Empfehlungsverfahren nach diesen Kennzahlen liefert zweifelsohne
wertvolle Einsichten tber die Fahigkeit verschiedener Algorithmen, Produkte zu filtern oder den
Praferenzen des Benutzers nach entsprechend zu sortieren. Die Verwendung dieser Metriken
alleine zur Abschéatzung des wahren Wertes eines Empfehlungssystems wird in der
Forschungsgemeinschaft aber zunehmend hinterfragt. Neben methodischen Fragen, wie sie zum
Beispiel bereits in [Herlocker et al. 2004] hinsichtlich der direkten Ubertragbarkeit von Kennzahlen
des Information Retrieval fir Empfehlungssysteme gestellt wurden, haben die Ublicherweise

! Ein detaillierte Darstellung der verwendeten Messprotokolle findet sich in [Herlocker et al. 2004].



verwendeten Genauigkeitsmetriken noch weitere Einschrankungen beziiglich ihrer tatséchlichen
Aussagekraft Uber die praktische Wirksamkeit unterschiedlicher Verfahren.

2.1 Popularitatseffekte

Hinsichtlich der Trefferraten in den Empfehlungslisten — tiblicherweise gemessen in Precision?
und Recall® — besteht zum Beispiel das Problem, dass Verfahren, welche sich auf populére
Produkte konzentrieren und diese bevorzugt fir jeden empfehlen, bereits sehr gute Ergebnisse
erzielen. Diese kdnnen oft von komplizierteren personalisierten Verfahren nur in geringem
Ausmalf ubertroffen werden [Cremonesi et al. 2010]. Vergleichende Studien in realen
Anwendungssituationen zeigen jedoch, dass die Empfehlung ausschlie3lich populérer Produkte
meist nicht die verkaufsférdernden Effekte personalisierter Empfehlungsverfahren erreicht.
Letztlich kann die Fokussierung auf populéare Produkte auch zu ungewiinschten
Verstarkungseffekten flihren, sodass eine Konzentration auf eine kleine Menge von Produkten
erfolgt und Nischenprodukte immer weniger angeboten und verkauft werden [Fleder und
Hosanagar 2009]. Sich rein auf Treffermetriken in der Offline-Analyse zu verlassen, kann
demzufolge zu irrefihrenden Schlussfolgerungen fihren.

2.2 Statistische und reale Signifikanz

Die in der aktuellen Literatur berichteten Unterschiede hinsichtlich der Empfehlungsgenauigkeit
einzelner Verfahren bewegen sich manchmal bis in den dritten Nachkommastellenbereich. Dies
und die oft nicht vorhandene Analyse einer statistischen Signifikanz der beobachteten Differenz
sind weitere Faktoren, die die Auswahl eines geeigneten Empfehlungsverfahrens fur einen
bestimmten Anwendungsbereich erschweren. Zudem ist in der Literatur manchmal zu
beobachten, dass die Reihung der zu vergleichenden Algorithmen nicht nur von der
Anwendungsdoméane und den Charakteristika des Bewertungsdatensatzes, sondern auch von der
Wahl der Messmethode sowie spezifisch optimierten Algorithmusparametern abhéngt. Damit ist
es schwer, eine eindeutige Aussage treffen zu kdnnen. Letztlich bleibt unklar, ob eine geringe
Verbesserung hinsichtlich einer Genauigkeitsmetrik tatséchlich einen messbaren Einfluss auf die
Kunden hat.

2.3 Verfugbarkeit von Kundenfeedback und Doméanenspezifika

Die Forschung der letzten Jahre konzentrierte sich letztlich auch aufgrund der 6ffentlichen
Verfugbarkeit von umfangreichen Bewertungsdatenséatzen auf Kinofilme. Der Vorteil dieser
Anwendungsdomane fur Empfehlungssysteme liegt darin, dass es viele Benutzer gibt, die eine
groRere Menge von Filmen bewertet haben. Insofern kdnnen Verfahren des Maschinellen Lernens
auf vergleichsweise grof3e Datenbestande aufsetzen und folglich die Empfehlungen optimiert
werden. In der Realitat, zum Beispiel bei kleineren Web-Shops, liegen solche detaillierten
Praferenzprofile meist nicht vor. Zusatzlich gibt es Anwendungsdoménen, in denen Kunden
insgesamt nur wenige Transaktionen tUber gréRere Zeitraume hinweg durchfiihren oder das
passende Produkt vielmehr von externen Faktoren, Rahmenbedingungen und aktuellen
Bedurfnissen abhangt, wie es vielleicht bei Filmen der Fall ist. Die Auswabhl eines geeigneten
Empfehlungsverfahrens hangt oft von diesen Faktoren ab; eine Ubertragung der Erkenntnisse
hinsichtlich der Genauigkeit der Verfahren von einer Doméane auf eine andere birgt
dementsprechend Gefahren. Anhand der Verfuigbarkeit von Praferenzdaten lassen sich in letzter
Zeit vermehrt Ansétze beobachten, die auch implizites Feedback des Kunden — etwa

2 Anteil der relevanten Produkte in einer Empfehlung.
® Anteil der empfohlen relevanten Produkte bezogen auf alle relevanten Produkte.



Klickverhalten oder Kaufverhalten — besser beriicksichtigen. Wie in diesen Fallen mit der enormen
Fille solcher Daten umzugehen ist, welche Informationen genutzt werden, wie die Daten
interpretiert werden und ob aktuelle Algorithmen Uberhaupt ausreichend skalierbar sind, bleibt
jedoch noch oft ungeklart.

2.4 Vernachlassigung des Benutzerkontexts

Die Frage der Einbeziehung des Benutzerkontexts in den Empfehlungsprozess ist erst in den
letzten Jahren weiter in den Mittelpunkt des Forschungsinteresses geriickt. Als Beispiel fiir den
Einfluss des Kontexts auf die Adaquatheit einer Empfehlung lasst sich die Filmdoméne
heranziehen. Die Auswahl eines Filmes kann davon abhéngen, ob der Nutzer alleine, zweit oder
in einer Gruppe ins Kino geht. Ubertragen auf die Domane von Web-Shops kann die Empfehlung
davon abhangen, ob etwas fir sich selbst oder fir jemand anderen gesucht wird. Datensatze
sowie Evaluierungsmethoden, die solche verfligbaren Informationen Giber den Benutzerkontext in
wirklich angemessener Form berlicksichtigen, sind in der heutigen Forschung noch nicht
ausreichend vorhanden. Des Weiteren ist der Vergleich von Ergebnissen auf Basis von
kontextualisierten mit unkontextualisierten Empfehlungen schwierig.

2.5 Weitere Qualitatsfaktoren fir Empfehlungslisten

Bereits seit einigen Jahren wird auch im Forschungsumfeld darauf hingewiesen, dass ein
Vergleich von Algorithmen, der allein auf Genauigkeitsanalysen basiert, zu kurz greifen kann. So
kénnen die Empfehlungen zwar treffgenau sein, die Elemente der Empfehlungsliste sind aber
vielleicht zu eintdnig oder zu offensichtlich. Ein typisches Beispiel fur diesen Fall ist eine
Empfehlungsliste, die nur aus Blichern eines einzigen Autors besteht, den der Kunde
Ublicherweise mag. In den letzten Jahren wurden daher verschiedene Metriken vorgeschlagen,
mit denen die Diversitét oder potentielle Uberraschungseffekte bestimmt werden kénnen. Ein
einheitlicher Standard hat sich bislang jedoch noch nicht herausgebildet. Auch ist die Anzahl der
Forschungsarbeiten, die sich mit der Balancierung der verschiedenen Faktoren — zum Beispiel
Vorhersagegenauigkeit gegeniiber Diversitat — befasst, noch tberschaubar.

2.6 Empfehlungsalgorithmen vs. Empfehlungssysteme

Insgesamt liegt der Fokus vieler aktueller Forschungsarbeiten mehr auf der Analyse einzelner
Algorithmen und weniger auf dem Empfehlungssystem als Ganzes. Die beabsichtigte und
tatséchliche Wirkung des Informationssystems auf die Kunden und deren Konsumverhalten wird
oft aulRer Acht gelassen. Einzelne Trends zu einer starkeren Fokussierung auf benutzerzentrierte
Evaluationsmethoden fir Empfehlungssysteme sind jedoch bemerkbar, leiden aber naturgeman
an den Einschrankungen des Laborcharakters der zugrundeliegenden Studien.

3 Neue Ansétze in der Offline-Evaluation

In den letzten Jahren hat die Forschung ein wachsendes Bewusstsein fur die beschrankte
Aussagekraft von vergleichenden Offline-Analysen, welche nur auf Genauigkeitsmessungen und
Bewertungsvorhersagen basieren, entwickelt. Dementsprechend kénnen vermehrt experimentelle
Analysen, welche mehrere bekannte Metriken gegeneinander abwégen, innovative Messgrolien
vorschlagen oder weitere Datenquellen neben den Bewertungsmatrizen verwenden, in der
Literatur beobachtet werden.



3.1 Nutzerzentrierte Evaluation und Offline-Analysen abgleichen

Naturgemalfd werden vergleichende Analysen mit realen Systemen und Benutzern, sowie die
Durchfiihrung von dazugehdrigen A/B-Tests, im Forschungsumfeld immer schwierig sein und eine
Ausnahme bilden. Experimentelle Studien, die in Laborsituationen einzelne Aspekte eines
Empfehlungssystems untersuchen, konnen an dieser Stelle sicherlich dazu beitragen, den Faktor
Mensch stérker in den Evaluationsprozess miteinzubeziehen. Dementsprechend wurden in letzter
Zeit verschiedene Vorschlage zur systematischeren und strukturierteren nutzer-zentrierten
Evaluation von Empfehlungssystemen gemacht und die Anzahl der Benutzerstudien im Informatik-
Umfeld scheint zuzunehmen, siehe zum Beispiel [Pu et al. 2011]. Solche Methoden und Studien
sind im Bereich der Wirtschaftsinformatik (bzw. im Feld "Information Systems") klar etabliert.
Nichtsdestotrotz muss die in manchen Fallen eingeschrénkte und nicht verallgemeinerbare
Aussagekraft solcher Experimente bewusst sein. Untersucht beispielsweise ein Experiment die
Wirksamkeit von Empfehlungssystemen oder auch nur die wahrgenommene Qualitét der
Empfehlungslisten, ist die Laborsituation in den meisten Féllen nicht "real" in dem Sinne, dass die
Experimentteilnehmer sich wirklich fur ein Produkt entscheiden und es kaufen. Auch sind die
Teilnehmer vielfach Studenten — oft aus einer einzigen Disziplin — und dementsprechend nicht
reprasentativ fir einen gréBeren Kundenkreis. SchlieRlich besteht wie in vielen anderen
Experimentsituationen das Problem darin, eine unter Umstanden nicht unwesentliche Menge
potentieller Einflussfaktoren im Experiment konstant zu halten, um etwaige Effekte der Variation
von einzelnen Variablen messen zu kénnen. Letztlich ist die Verallgemeinerbarkeit von
Beobachtungen — gegebenenfalls auch deren tatsachliche Relevanz und Gilltigkeit — aus einem
einzelnen durchgeflihrten Experiment schwer zu beurteilen. Die Wiederholung einer einmal
durchgefuhrten Studie durch andere Forschungsgruppen zur Validierung ist wie in manch
anderen Wissenschaftsdisziplinen leider kaum zu beobachten.

Trotz verschiedener Einschrankungen sollte jedoch die nutzerzentrierte Evaluation von
Empfehlungssystemen weiterhin ein wichtiger Baustein fir eine umfassende Bewertung von
Empfehlungsalgorithmen sein. Zudem ist es wiinschenswert, wenn in Zukunft vermehrt
Evaluationsansétze zu beobachten waren, in denen Messungen aus Offline-Experimenten mit
Beobachtungen aus Studien mit echten Benutzern abgeglichen und gegeniibergestellt werden.

3.2 Zielorientierung in der Evaluation

Wie erwahnt beschrankt sich das Optimierungsziel vieler Forschungsarbeiten, die auf Offline-
Experimenten beruhen, auf die Verwendung der einen oder anderen Genauigkeitsmessgrofie,
wobei in den einzelnen Arbeiten manchmal nicht klar begriindet wird, warum eine bestimmte
Grof3e gewahlt wurde. Die Einsatzziele eines Empfehlungssystems kénnen aus Betreibersicht
aber durchaus unterschiedlich sein. Schon in friihen Arbeiten wurde zwischen den méglichen
Zielsituationen "finde ein passendes Produkt” oder "finde alle relevanten Produkte" unterschieden
[Herlocker et al. 2004], wobei in einem Fall ein hoher "Precision"-Wert wichtig ist, im anderen Fall
die Metrik "Recall" die groRere Bedeutung hat. Aus kaufmannischer Sicht kénnte es aber auch
Ziel sein, unbekannte Produkte aus dem sogenannten "Long Tail" des Katalogs fur den
Konsumenten durch Platzierung in Empfehlungslisten sichtbar zu machen. Andere Systeme sollen
womdglich den Kunden auf eine ganz andere Kategorie von Produkten im Sinne von Cross-
Selling-Bestrebungen hinweisen. Letztlich kbnnen in manchen Anwendungsszenarien falsche
oder wenig passende Empfehlungen auch ein Risiko in dem Sinne darstellen, dass der Kunde die
ihm prasentierten Empfehlungen fur wenig wertvoll erachtet, den Nutzen des Ganzen insgesamt
anzweifelt und daher das System meidet.



Die Tatsache, dass verschiedene Empfehlungsalgorithmen recht unterschiedliche
Empfehlungslisten fir einzelne Benutzer generieren kdnnen, ist seit langer Zeit bekannt.
Inhaltsbasierte Empfehlungssysteme haben zum Beispiel wesensbedingt die Tendenz, den
Kunden mehr vom Gleichen vorzuschlagen, da sie gerade diejenigen Produkte auswahlen, die
eine hohe Ubereinstimmung zu bisher préaferierten Dingen haben. Ahnliche Unterschiede
zwischen Verfahren lassen sich auch hinsichtlich anderer Kriterien feststellen. So beschréanken
sich manche Algorithmen in ihren Empfehlungen auf einen kleinen Teil des Produktspektrums,
etwa populére Produkte. Andere Verfahren hingegen weisen keine solche Tendenz auf, unter
anderem inhaltsbasierte Verfahren.

In der Praxis sollte daher bei der Evaluation von Empfehlungsalgorithmen jeweils das Ziel des
Empfehlungssystems mitbericksichtigt und dementsprechend Metriken ausgewahlt bzw. optimiert
werden, welche fir die Erreichung des Ziels entscheidend sind.
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Abb. 1: Verteilung von Empfehlungen verschiedener Algorithmen

Abbildung 1 zeigt beispielhaft das Verhalten verschiedener Algorithmen hinsichtlich ihrer Tendenz,
populare Produkte zu empfehlen (vgl. [Jannach et al. 2013]). Fur die Messung wurden fir jeden
Kunden die ersten zehn empfohlenen Produkte gesammelt, nach ihrer allgemeinen Beliebtheit
aufsteigend sortiert und in neun gleich grof3e Gruppen zusammengefasst, welche durch die
Saulen in der Abbildung visualisiert werden. Algorithmus A tendiert offensichtlich dazu,
vorwiegend bereits populare Produkte zu empfehlen, wohingegen Algorithmus B Vorschlage aus
dem ganzen Spektrum populdrer und weniger popularer macht. Algorithmus C hingegen weist
keine klare Tendenz auf, empfiehlt jedoch auch haufig populéare Produkte.

3.3 Verwendung mehrerer Metriken

Im Zusammenhang mit der Zielorientierung bei der Bewertung von Empfehlungsverfahren kann es
zu einem Zielkonflikt kommen. Hohe Treffsicherheit und das damit verbundene geringe Risiko
schlechter Empfehlungen stehen beispielsweise oft im Konflikt mit dem Wunsch eines erhohten
Uberraschungseffekts oder der Diversitét der Empfehlungsliste insgesamt. Gleichzeitig konnte es
aus kaufmannischer Sicht auch sinnvoll sein, zusétzliche Produkte in den Listen zu platzieren, die
gerade im besonderen Maf3e beworben werden sollen. Auch solche Mafl3nahmen kénnen das
Risiko einer letztlich unpassenden Empfehlung mit sich bringen. Werden in einem anderen
Szenario im Sinne einer risikoarmen Strategie beispielsweise nur Produkte empfohlen, die im



Schnitt hoch bewertet werden, hat dies zudem eine Auswirkung auf die sogenannte
Katalogabdeckung, d.h. die Menge der Produkte, die Uberhaupt empfohlen werden.

Entgegen der in der Forschung oft Ublichen Praxis, nur eine einzige Kennzahl oder eine
Menge verwandter Kennzahlen fur den Vergleich von Algorithmen heranzuziehen, empfiehlt es
sich daher in der Praxis ganz besonders, Algorithmen immer hinsichtlich unterschiedlicher
Eigenschaften gleichzeitig zu untersuchen und die Charakteristika mit den eigentlichen Zielen des
Empfehlungssystems abzugleichen. Bei vorhandenen Zielkonflikten kann versucht werden, die
Parameter der verwendeten Algorithmen zu variieren oder hybride Methoden einzusetzen, welche
einen Kompromiss bei den verschiedenen Kriterien gewahrleisten. Ein Beispiel fiir eine solche
Methode, die Genauigkeit und Katalogabdeckung gegeneinander abwagt, wird in [Adomavicius
und Kwon 2012] beschrieben.
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Abb. 2: Entwicklung verschiedener Metriken bei einem Matrixfaktorisierungsverfahren

Abbildung 2 zeigt beispielhaft einen Zielkonflikt fir ein heute in der Forschung Ubliches
Matrixfaktorisierungsverfahren, welches vor seiner Anwendung in mehreren Iterationen trainiert
wird. Je nach Anzahl der Trainingsschritte, welche auch die Rechenzeit fir die Modellbildung stark
beeinflussen, variieren die Ergebnisse fur zwei auf einem Ublichen Filmdatensatz gemessene
Metriken. Die Genauigkeit (RMSE®) ist hier bei ca. 60 Schritten optimal, wohingegen sich die
Diversitat der Empfehlungen (gemessen am Gini-Index®) erst nach ca. 120 Schritten dem
Optimum annéhert. Optimiert man nur nach der Vorhersagegenauigkeit, wiirde man — um
Rechenzeit zu sparen — unter Umstanden bereits nach 60 Iterationen abbrechen. Betrachtet man
aber gleichzeitig, wie gut das Verfahren ein breiteres Produktspektrum abzudecken in der Lage
ist, wirde man weitere Trainingsrunden machen um den Wert des Gini-Koeffizienten weiter zu
senken (vgl. wiederum [Jannach et al. 2013]).

3.4 Kontextualisierung und implizite Ratings

Erst in den letzten Jahren hat das Thema "Kontextualisierung von Empfehlungen” im
Forschungsumfeld an Bedeutung gewonnen und erste algorithmische Anséatze hervorgebracht.
Viele dieser Ansétze gehen weiterhin vom Standardevaluationsmodell der Forschung und somit
Vorhandensein von expliziten Bewertungen aus, wobei es nun erforderlich sein kann, dass ein
Benutzer ein Produkt in verschiedenen Situationen bewertet. Angesichts der ohnehin

* Root Mean Square Error: Eine Metrik, mit der die mittlere Abweichung der durch eine
Vorhersagefunktion geschatzten Werte von den realen Werten berechnet werden kann.

® Ein statistisches MaR zur Darstellung von Ungleichverteilungen. Eine Gleichverteilung liegt bei einem
Gini-Index von 0 vor, eine maximale Ungleichverteilung bei einem Wert von 1.



Ublicherweise schon gegebenen Spaérlichkeit der Daten, gestaltet sich die Analyse schwierig.
Gleichzeitig ist bei vielen Anwendungsszenarien nicht immer klar, wie der aktuellen Kontext des
Benutzers zum Empfehlungszeitpunkt zumindest teilweise automatisiert bestimmt oder
abgeschatzt werden kann.

Derzeit in der Forschung zu Empfehlungssystemen kaum beachtet, aber in praktischen Féllen
von eminenter Bedeutung, ist der Navigations- und Interessenskontext eines Benutzers wéhrend
eines Webseitenbesuchs. Kehrt beispielsweise ein Stammkunde zu seinem favorisierten Online-
Shop zurtick, kann das Empfehlungssystem eine Vorschlagsliste auf Basis aller bisherigen
Eink&aufe erzeugen. Eine solche Empfehlungsliste kann durchaus auch beriicksichtigen, fur
welche spezifische Produktkategorie der Kunde sich beim letzten Besuch der Seite interessiert hat
und einen starkeren Fokus auf diese Produkte setzen, sofern es vorher zu keiner erfolgreichen
Transaktion gekommen ist. Ein weiterer Fall ist, dass der Besucher gleich beim Einstieg zur
Detailseite eines Produkts einer bestimmten Kategorie navigiert. In solchen Situationen kann ein
Empfehlungssystem erkennen, dass sich die aktuelle Interessenslage auf diese Kategorie bezieht
und demzufolge bei der Empfehlungsgenerierung vermehrt &hnliche Produkte aus dieser
Kategorie anzeigen.

Auf realen E-Commerce Plattformen sind die genannten Konzepte "Fortsetzen des letzten
Besuchs" bzw. "Anzeigen von &hnlichen Produkten bei Besuch einer Detailseite" vielfach zu
finden, wobei manchmal recht einfache Mechanismen dahinter vermutet werden kénnen. Die
Adaption von Webseitenelementen — zum Beispiel hinsichtlich der Menge der angezeigten Links —
vom bisherigen Navigationsverlauf abh&ngen zu lassen, wurde bereits vor einiger Zeit
vorgeschlagen, vgl. [Mobasher et al. 2001]. Gleichzeitig zeigen zumindest einzelne Studien aus
der Forschung, dass die Wahl des geeigneten Empfehlungsverfahrens vom Navigationskontext
abhangt. In der Realwelt-Studie von [Jannach und Hegelich, 2009] fur eine Downloadplattform
von Handyspielen wurde beispielsweise festgestellt, dass inhaltsbasierte Verfahren, die bei
Offline-Experimenten hinsichtlich ihrer Genauigkeit eher schlecht abschneiden, hier zu den besten
Verkaufseffekten gefuhrt haben. Gleichzeitig zeigte sich, dass in bestimmten Situationen — zum
Beispiel direkt nach einer Kauftransaktion — andere Algorithmen, deren Empfehlungen auf andere
Teile des Produktkatalogs fokussieren, effektiver sein kénnen.

Um den aktuellen Navigations- und Interessenskontext automatisch bestimmen zu kénnen, ist
es notwendig, das Navigationsverhalten des Besuchers — und auch das damit verbundene
implizite Feedback zu Produkten und Produktkategorien — korrekt zu interpretieren. Auf Basis
dieser Informationen kdnnen entsprechende Empfehlungsstrategien entwickelt werden, die
beispielsweise situationsabhangig zwischen verschiedenen Verfahren umschalten. Fir die
tatséchliche Umsetzung solcher Strategien bedarf es aus heutiger Sicht noch einiger Forschung
bzw. der Berlcksichtigung verschiedener Herausforderungen.

3.5 Konkrete Herausforderungen bei der Verwendung von Log-Daten

In realen Online-Shop-Lésungen liegt Ublicherweise eine Unmenge an Daten vor, die prinzipiell fur
die Personalisierung und Adaptierung genutzt werden kénnen. Diese umfassen Logs Uber
Seitenbesuche, Warenkorbaktionen, demographische Informationen tber die Benutzer, Merkmale
der gesehenen und gekauften Produkte inklusive deren Kategorisierung, Statistiken tiber die
allgemeine Beliebtheit von Produkten sowie manchmal sogar einzelne Klicks oder Suchanfragen.
Unter anderem kénnen daher folgende praktische Herausforderungen identifiziert werden, die
heute noch unzureichend in der Forschung betrachtet werden.



1. Welche dieser Daten soll Uiberhaupt genutzt bzw. wie soll die Fulle an Informationen in
eine Empfehlungsstrategie oder in einzelne Empfehlungsalgorithmen eingebunden
werden?

2.  Wie wird sichergestellt, dass die verwendeten Daten auch effizient verarbeitet werden?
Moderne Algorithmen kdnnen mittlerweile viele Millionen explizite Kundenbewertungen
verarbeiten. Bei Nutzung von weiteren Datenquellen und besonders bei Beriicksichtigung
von Klickdaten aus Weblogs sind die zu verarbeitenden Datenvolumina jedoch um ein
Vielfaches groRRer, sodass moglicherweise neue Algorithmen und Ansétze notwendig
sind, um mit solch groRen Datenmengen umgehen zu kdnnen. In diesem Umfeld sind
zum Beispiel der Einsatz moderner (NoSQL-)Datenbankkonzepte sowie die Verwendung
verteilt arbeitender Software in Computerclustern nitzlich und werden in der Praxis
bereits erfolgreich eingesetzt.

Fir die Forschung im Bereich von Empfehlungssystemen hat dies vor allem in Bezug auf den
ersten der beiden Punkte weitergehende Auswirkungen und es missen noch entsprechende
Voraussetzungen fur eine systematische Erforschung geschaffen werden.

1. Datensatze: Die heute in der Forschung zu Empfehlungssystemen verwendeten
Datenséatze beschranken sich wie beschrieben auf explizite Ratings und beinhalten
zumeist keine detaillierten Informationen Uber die Produkte selbst, was die
Vergleichbarkeit von Verfahren, welche weitere Informationen nutzen, sehr schwierig
macht. Ziel der Forschung kann es sein, eine kleine Menge von Referenzdatensatzen
aus verschiedenen Doménen zu erstellen. Jeder Referenzdatensatz sollte einen Satz von
Zusatzinformationen beinhalten, welcher typischerweise bei realen Webshops zu finden
ist, beispielsweise Informationen tber einzelne Sitzungen der Nutzer oder
Kategorisierungsinformation zu den Produkten.

2. Evaluationsprotokolle: Gleichzeitig sind neue Protokolle fur die Evaluation von
Empfehlungsverfahren notwendig, welche zum Beispiel den aktuellen Sitzungskontext
berlicksichtigen kdnnen. Aktuelle, unkontextualisierte Evaluationsverfahren, die
unabhangig von der Kundensituation Empfehlungen aussprechen, kénnen ein falsches
Bild bei der Bewertung der Nutzlichkeit von Empfehlungsalgorithmen fur den realen
Einsatz liefern. Der verstarkte Einsatz von simulationsbasierten Experimenten kann hier
eine interessante Moglichkeit darstellen, die derzeit kaum im Umfeld der
Empfehlungssystemforschung beachtet wird.
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Abb. 3: Kontextbasierter Empfehlungsprozess

Abbildung 3 skizziert ein Beispiel fir eine Empfehlungsstrategie, die Produkte anhand des
Sitzungskontexts des Nutzers vorschlagt. Ausgehend vom Nutzerverhalten in zwei vorherigen und
der aktuellen Sitzung werden Empfehlungen ermittelt. Produkte, die in der Vergangenheit



betrachtet, aber noch nicht gekauft wurden, werden empfohlen. Die Reihenfolge der Vorschlage
kann beispielsweise anhand der Anzahl und des Zeitpunktes der Betrachtungen bestimmt
werden. In diesem Beispiel wurden Produkte 4 und 5 je einmal, Produkt 2 zweimal betrachtet. Da
die Betrachtung von Produkt 4 weiter in der Vergangenheit liegt, werden dem Nutzer die Produkte
2, 5 und 4 in dieser Reihenfolge vorgeschlagen. Obwohl Produkt 3 dreimal angesehen wurde,
wird es genau wie Produkt 1 nicht empfohlen, da beide schon in der Vergangenheit erworben
wurden. Produkt 6 wird ebenfalls nicht vorgeschlagen, da der Nutzer es gerade erst in der
aktuellen Sitzung betrachtet hat. Schlief3lich wird ein bisher nicht bekanntes Produkt 7 empfohlen,
da es der Bestseller aus einer Kategorie ist, in welcher sich viele der bisher betrachteten und
gekauften Produkte des Nutzers befinden.

4 Kunftige Entwicklungen

Eine groR3e Anzahl von Beitrdgen aus der aktuellen Forschung zu Empfehlungssystemen
beschrankt sich bei den Eingabedaten auf zum Teil 6ffentlich verfligbare Bewertungsdatensatze
aus verschiedenen Domanen. Dies vereinfacht nicht zuletzt die Vergleichbarkeit von
Forschungsergebnissen, zumal sich die Offline-Analysen auch auf eine kleine Menge von
Genauigkeitskennzahlen fokussieren. In der Realitét sind solche expliziten Bewertungsdaten
jedoch nicht in ausreichender Menge vorhanden. Gleichzeitig liegen jedoch fast immer weitere
Informationen Uber die Nutzer, die Produkte oder tber die aktuelle Kontextsituation der Benutzer
VOr.

In diesem Artikel wurden mdgliche Einschrankungen hinsichtlich des praktischen Nutzens von
heutigen Offline-Datenanalysen diskutiert und auf die Notwendigkeit einer zielorientierten und
kontextabh&angigen Evaluierung von Empfehlungsalgorithmen eingegangen. Einerseits wird
vorgeschlagen, verstarkt Evaluierungsansatze zu verwenden, welche mehrere Metriken
gleichzeitig betrachten. Gleichzeitig wird auf die Notwendigkeit der Entwicklung von neuen
Methoden und Evaluierungsprotokollen, welche den aktuellen Interessens- und
Navigationskontext besser berticksichtigen, hingewiesen. Kontextualisierung von Empfehlungen
und der mehrdimensionale Einsatz von Metriken er6ffnen neue Perspektiven zur
Informationsgewinnung und werden wahrscheinlich weiter in den Fokus der Forschung riicken.
Mithilfe in dieser Weise optimierter Analysen kann eine bessere Voraussetzung geschaffen
werden, um die tatsachliche Wirksamkeit verschiedener Empfehlungsalgorithmen im realen
Einsatz bereits im Offline-Experiment abzuschéatzen.

AbschlieRend soll angemerkt werden, dass diese verbesserten Methoden zur Offline-
Evaluation den Einsatz von Laborstudien oder Live-Tests nicht ersetzen sollen. Vielmehr soll in
Zukunft in der Forschung zu Empfehlungssystemen verstarkt der Versuch gemacht werden, die
verschiedenen Instrumente zu kombinieren und die Beobachtungen miteinander abzugleichen.
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