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Kurzfassung

Gegenstand dieser Arbeit ist die Entwicklung eines hybriden Recommenders, der
Empfehlungen fiir Musiktitel in Echtzeit berechnen kann. Das implementierte Track
Recommender System (TRecs) basiert dabei auf drei kombinierten Recommender-
Metriken. Die Ahnlichkeit von Titeln wird hierbei basierend auf gemeinsamem Hor-
verhalten verschiedener Benutzer der Musikplattform Last.fm, ahnlichen Tags sowie
dem zeitlichen Abspielverhalten der Titel bestimmt. Die Gewichtung der einzelnen
Metriken ist konfigurierbar und das System liefert eine detaillierte Aufschliisselung

der jeweiligen Beitréige fiir das Gesamtergebnis einer Empfehlung.

Zur Akquise der Datenbasis wurde ein Crawler implementiert, der 50 Millionen H6-
rereignisse zu mehr als 4,5 Millionen Musiktiteln von Last.fm sammelte. Da die fir
die Empfehlungen notwendigen Berechnungen quadratisch in der Anzahl der Einga-
betitel sind, wurde zum einen die Berechnung der Empfehlungen in eine Vorberech-
nungsphase und eine Online-Phase unterteilt. Zum anderen musste die Anzahl der
Titel reduziert werden, um Empfehlungen in Echtzeit auf einem Einzelplatzsystem
berechnen zu konnen. Bei der Reduktion der Titelanzahl wurden die relevantesten
Charakteristika des zugrunde liegenden Datensatzes im Wesentlichen beibehalten.

Die Evaluation wurde somit auf einer Menge von 15.000 Titeln durchgefiihrt.

Fiir die Evaluation von TRecs wurde eine Web-Oberfliche entwickelt, mit der Test-
benutzer sich Titel vorschlagen und anschlieBend die Empfehlungen bewerten konn-
ten. Da ein Musik-Recommender personalisierte Empfehlungen bereitstellen sollte,
spielen diese Bewertungen eine zentrale Rolle bei der Berechnung von weiteren Emp-
fehlungen. Je mehr Iterationen durchlaufen werden, das heifit Musiktitel bewertet
werden, umso préaziser sollten auch die Empfehlungen werden. Dies wurde mit einer

Evaluation, an der sich iiber 140 Personen beteiligten, ndher untersucht.

Die Evaluation von TRecs zeigte, dass sich die Qualitat der Empfehlungen mit
steigender Bewertungsanzahl nur leicht verbesserte. Ein moglicher Grund hierfiir
konnte die beschrankte Anzahl der in der Evaluation verfiigbaren Titel sein, so dass
in weiteren Arbeiten Recommender-Metriken auf einem verteilten System mit der

ganzen Datenbasis untersucht werden sollten.

Schlagworter: Recommender, Last.fm, Musik, Recommender, TRecs, Real-Time
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1. Einleitung

Die Menge an verfiigharen Daten im World Wide Web steigt rasant an. So sprach
Eric Schmidt, ehemaliger Chef von Google, schon 2010 von einem Datenvolumen von
fiinf Exabyte, welches alle zwei Tage im Internet generiert wird!. Diese Entwicklung
macht es Benutzern immer schwieriger relevante Informationen zu finden. Um das
Finden von relevanten Inhalten zu erleichtern, konnen Recommender Systeme eine
vielversprechende Erganzung zu Suchmaschinen darstellen. Recommender Systemen
ist es moglich, aus einer Menge an Informationen einem Benutzer die Informationen

anzubieten, flir welche er sich interessiert.

Insbesondere bei Onlineshops oder sozialen Netzwerken gewinnen diese Systeme
immer mehr an Bedeutung. Bei sozialen Netzwerken bieten sie sowohl den Betrei-
bern als auch den Nutzern zahlreiche Vorteile. Beispielsweise konnen den Benutzern
automatisch Figenschaften angeboten werden, welche das Profil des Benutzers ver-
vollstandigen. Fiir den Betreiber bietet sich der Vorteil, dass je detaillierter ein
Profil ist, desto personalisierter kann die angezeigte Werbung sein. Mit Hilfe von
Recommender Systemen ist es auch moglich, Produkte anhand der angegebenen
Interessen vorzuschlagen. So ist denkbar, dass ein Nutzer, der an sehr vielen un-
terschiedlichen Musikgruppen Interesse hat, diese auch unterwegs gerne hort und
sich daher fiir einen MP3-Player interessieren konnte. Das Empfehlen von Produk-
ten ist insbesondere bei Online-Shops wichtig. So kénnen anhand der Kaufhistorie
eines Benutzers Empfehlungen fiir weitere Produkte abgeleitet werden. Umso mehr
Dienste ein Online-Shop seinen Kunden anbietet, wie zum Beispiel ein Feedback fiir
andere Benutzer zu schreiben, umso mehr Informationen kann auch der Online-Shop
zusammenfassen und diese nutzen, um dem Benutzer weitere Empfehlungen vorzu-
schlagen. Auf diese Weise wird versucht, mit Recommender Systemen die Rolle eines

personlichen Verkéufers in einem Online-Shop zu simulieren.

Thttp://techcrunch.com/2010/08/04/schmidt-data,/ - Zugriff: 01.09.2012
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Einleitung

Ein Beispiel fiir die Nutzung von Recommender Systemen bei Online-Shops findet
sich bei Amazon?. Amazon bietet jedem Benutzer eine Auswahl an Produkten, fiir
welche er sich interessieren kénnte. Diese Produkte werden anhand der Kaufhistorie
und anhand der auf der Internetseite betrachteten und gekauften Produkte vorge-
schlagen [1]. Auch in einer Reihe anderer Online-Shops werden Recommender Sys-
teme verwendet. Mit ¢Tunes Genius wurde im Jahre 2008 ein Recommender System
von Apple entwickelt, um die Verkdufe auf der eigenen Plattform zu steigern. Bei
iTunes handelt es sich nicht um einen Online-Shop, bei dem ein Benutzer auf einer
Internetseite die Produkte ansehen kann, sondern um ein Programm, das ein Kau-
fer zuerst herunterladen muss, um auf den Musik-Katalog von iTunes zugreifen zu
konnen. iTunes dient hierbei nicht nur zum Kauf von Musik, sondern bietet auch die
Funktion, als Medienplayer genutzt zu werden. So kann iTunes alle digitalen Musik-
dateien verwalten und analysieren. Das Horverhalten eines angemeldeten Benutzers
kann dadurch gespeichert werden und dem Benutzer konnen auf der Grundlage der
gesammelten Informationen passende Kaufempfehlungen angeboten werden. Netflix,
eine Online-DVD-Videothek, stellte im Jahr 2006 eine Siegespramie von einer Million
US-Dollar in Aussicht fiir denjenigen, der, ausgehend von dem bereits existierenden
Recommender System, die Empfehlungen ihrer Plattform um 10% verbessert. Erst
drei Jahre spater konnte die Aufgabe vom Team BellKor’s Pragmatic Chaos ge-
16st werden. Dem Team gelang eine Verbesserung von 10,05%. Dies konnte jedoch
nur durch die Kombination von iiber 80 unterschiedlichen Recommendern erreicht
werden [2, 3].

In dieser Arbeit wird untersucht, wie Recommender verwendet werden kénnen, um
Benutzern Musiktitel vorzuschlagen, die ihnen gefallen kénnten. Ublicherweise wird
die Rolle durch das Radio iibernommen, bei dem ein Team von Experten neue Mu-
sik fiir einen typischerweise eher breiten Musikgeschmack aussucht. Insbesondere
bei Musik ist es jedoch unméglich, iiber das Medium (6ffentliches) Radio die Vorlie-
ben einer einzelnen Person abzudecken. Hier versuchen sogenannte personalisierte
Online-Radios fiir jeden Benutzer Musiktitel zu spielen, welche den Vorlieben dieses
Benutzers entsprechen. Diesen Ansatz verfolgt auch die Musikplattform Last.fm3,
welche Horereignisse von Benutzern speichert, um ein personalisiertes Radio zu spie-
len. Dieses Ziel, Benutzern personalisierte Empfehlungen zu geben, wird auch in

dieser Arbeit verfolgt. Als Basis dient hierbei das von Last.fm verfiighbare Horver-

http://www.amazon.com/ - Zugriff: 01.09.2012
3http://www.lastfm.de/ - Zugriff: 01.09.2012
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1.1 Struktur

halten von Online-Radiohorern. Mit der Implementierung des Track Recommender
Systems (TRecs) werden dem Benutzer unter Anderem anhand seiner Horhistorie
neue Titelempfehlungen vorgeschlagen. Dabei kommt eine Kombination verschiede-
ner Recommender-Algorithmen zum Einsatz, um die Qualitat der Empfehlungen zu

maximieren.

1.1. Struktur

In Kapitel 2 werden die relevanten Schnittstellen von Last.fm vorgestellt, mit deren
Hilfe unter anderem Horereignisse von Benutzern geladen werden kénnen. Anschlie-
Bend werden in Kapitel 3 die Grundlagen von Recommender Systemen vorgestellt.
Hier wird insbesondere der Unterschied zwischen inhaltsbezogenen (Content-based)
Recommendern, gemeinschafts-basierten (Collaborative) Recommendern und hybri-
den Recommendern beschrieben. In Kapitel 4 wird anschlieBend ausgefithrt, mit wel-
cher Methode die Datenbasis des hier verwendeten hybriden Recommenders erstellt
wurde. Diese Datenbasis wird daraufhin in Kapitel 5 diskutiert. Der Aufbau von
TRecs und die Methode wie Empfehlungen fiir Benutzer berechnet wurden, werden
in Kapitel 6 beschrieben. Um den implementierten Prototypen zu testen, wurde eine
Evaluation durchgefiihrt, welche in Kapitel 7 vorgestellt wird. Nachfolgend wird in
Kapitel 8 ein Ausblick gegeben, an welchen Bereichen bei zukiinftigen Arbeiten wei-

tergearbeitet werden kann. Zuletzt wird die Arbeit in Kapitel 9 zusammengefasst.

Je nach Interessen des Lesers werden vier unterschiedliche Lesepfade vorgestellt,

welche auch in Abb. 1.1 veranschaulicht sind:

1. Leser, welche keine Kenntnisse in den Bereichen Recommender Systeme und
Datengenerierung haben, sollten dem normalen Lesepfad folgen, welcher in

Abb. 1.1 schwarz gekennzeichnet ist und mit Kapitel 2 beginnt.

2. Fiir Leser mit Vorwissen im Bereich Recommender Systeme empfiehlt es sich,
bei Kapitel 2 zu beginnen und dem blau markierten Lesepfad zu folgen. Das
folgende Kapitel 3, welches sich mit den Grundlagen von Recommender Sys-
temen beschéftigt, kann hier ausgelassen werden und es kann direkt mit der
Datenakquise in Kapitel 4 fortgefahren werden. Anschliefend kann dem nor-

malen Lesepfad gefolgt werden.

3. Leser, welche hauptsachlich an der Datenakquise und dem Ergebnis eines hy-

briden Recommender intererssiert sind, sollten dem rot markierten Lesepfad



1.1 Struktur

folgen. Dieser beginnt ebenso mit Kapitel 2, welches die genutzten Schnitt-
stellen von Last.fm erklart. Anschlieend wird beschrieben, wie der Crawler
aufgebaut war und welche Charakteristiken in dem geladenen Datensatz er-
kennbar waren. Anschliefend wird das Ergebnis der Evaluation vorgestellt,

welche mit den beschriebenem Datensatz erreicht wurden.

4. Unter der Voraussetzung, dass der Leser sich nur fiir Recommender Systeme im
Allgemeinen interessieren sollte, sollte er dem tiirkis markierten Lesepfad fol-
gen. Dieser beginnt mit Kapitel 3, welches die Grundlagen von Recommender
Systemen erklart. AnschlieBend wird der Lesepfad mit dem in dieser Arbeit
implementierten TRecs fortgefiithrt. Zuletzt wird die Evaluation von TRecs

vorgestellt und im Ausblick Verbesserungen von TRecs und der Evaluation

diskutiert.

Start

Start k Kap. 2 Last.fm

Start_f Kap. 3 i Recommender
: Kap. 4 : Crawler
: Kap. 5 : Datensatz
: Kap. 6 : TRecs
: Kap. 7 : Evaluation
I Kap. 8 ( Ausblick

\

Abbildung 1.1.: Gliederung der Arbeit



2. Last.fim

Last.fm ist ein Online-Radio, welches die Horhistorie der Benutzer speichert. Die
Idee dahinter ist, ein personalisiertes Radio anbieten zu kénnen. Im Laufe der Zeit
haben sich die Leistungen von Last.fm jedoch erweitert. So bietet es heute auch die
Moglichkeit, durch Musik neue Personen kennen zu lernen und Freundschaften zu
schliefen (Abb.2.1). Mit Hilfe dieser Freunde kann ein Benutzer neue Musik ken-
nenlernen, indem er zum Beispiel ein so genanntes Nachbarschaftsradio auswéhlt.
Durch dieses werden fiir den Benutzer unbekannte Titel gespielt, welche seine Freun-

de bereits gehort haben.

Um das Horverhalten zu sammeln, bietet Last.fm eine Vielzahl von Moglichkeiten.
Diese werden als Scrobbeln bezeichnet. Zum einen kann sich ein Benutzer ein kos-
tenloses Programm herunterladen, welches unterschiedliche Medienplayer auf dem
Computer iiberwacht. Zum anderen gibt es Anwendungen, die sich ein Benutzer
auf sein Smartphone herunterladen kann. Zuletzt bietet Last.fm eine Programmier-
schnittstelle (API) an, welche von Entwicklern anderer Plattformen genutzt werden
kann, um gehorte Titel an Last.fm zu senden. Sobald ein Musiktitel gehort wird,
schickt das iiberwachende Programm eine Nachricht an Last.fm. Auf der Plattform
ist so in Echtzeit zu sehen, welchen Titel ein Benutzer gerade hort. Sobald der Titel
fertig gespielt wurde, wird ebenfalls eine Nachricht an Last.fm gesendet, wodurch

der Titel als Horereignis des Benutzers gespeichert wird.

Des Weiteren ist es jedem Benutzer moglich, iiber verschiedene Wege, wie beispiels-
weise liber die Webseite von Last.fm, Titel individuell zu markieren. Es besteht somit
die Moglichkeit, dass Benutzer Titel in eine Liste von favorisierten Titeln oder in
eine Liste gebannter Titel aufnehmen. Diese werden fiir das personalisierte Radio
besonders beachtet, damit zum Beispiel kein Titel gespielt wird, welchen der Be-
nutzer bereits gebannt hat. Dariiber hinaus erméglicht Last.fm, Textmarkierungen
(Tags) zu einem Titel hinzuzufiigen. Die Nutzung dieser Tags ist freiwillig und dient

zur Kategorisierung von unterschiedlichen Titeln.
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Deutsch | Hilfe Q| | Einloggen |

Lust auf neue Musik?

Mit Last fm kannst du ganz einfach erfassen, was du auf
verschiedenen Playern anhérst™. Last.fm empfiehlt dir -
passend zu deinem Geschmack - mehr Musik und Konzerte!

N i Minuti Musik! -
Profil antegen e o et e Tkl wadwievolaen & Sdiitze entdecken.
orverut KOSTENLDS!

Musik Radio Events Charts Community Uber Last.fm

Leute, die gerade zuhdren:

Huncapoo hort Avery Watts (rapcore, hardcore rap, rock)
Scrobbelt jetzt von iTunes in Polen

g i mallrattt hort Bass Drum of Death (garage rock, lo-fi, indie)

Kiinstler & Label

__ Schlieie dich deinen Fans an, lade deine
% Musikhoch und verdiene Lizenzgebihren

E theneongreen hért Blur (britpop, rock, indie) Hier eriahrst du menr »

Scrobbelt jetzt von iTunes in Vereinigte Staaten

Scrobbelt jetzt von iTunes in Vereinigtes Konigreich

M haha_bibi hért The Milo (shoegaze, post-rock, ambient) Entwickler & Designer
‘___6 Scrobbelt jetzt von Windows Media Player in Indonesien _
077 Aufder Suche nach Ressourcen?
Venefica23 hort In Flames (melodic death metal, metal, death metal) #ys  Schnapp dir ein Logopaket oder geh zu
J Scrobbelt jetzt von foobar2000 in Polen unserer APl »

Empfehlungen von Last.fm bieten dir:

l * Musik IO Konzerte
. Empfehiungen auf Basis deines So verpasst du kein Konzert mehr!
Geschmacks, aber mit einer frischen  Last.fm empfiehit dir auf Basis denes
B Brise. Geschmacks Events und Festivals

| T S
= Radio ﬁ Leute
nn Hire stunden- und tagelang Tritt in Werbindung mit ‘musikalischen

Abbildung 2.1.: Screenshot der Last.fm Plattform

Ein Problem, das sich aus dieser Herangehensweise ergibt, sind doppelte Eintrége,
sogenannte Dubletten. Da jeder Benutzer eigene Musikdateien hort, ist es moglich,
dass derselbe Titel von einem Benutzer anders benannt wird als von einem anderen
Benutzer. Unterschiedlich benannte Titel werden von Last.fm als unterschiedliche
Titel gespeichert, sodass es viele unterschiedliche Schreibweisen desselben Titels ge-

ben kann.
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Top-Kiinstler

Letzte 7 Tage | Letzter Monat Letzte 3 Monate  Letzte & Monate

WO e = o e e b

Murray Gold

Richard Cheese

Bob Marley & The Wailers
The Cinematic Crchestra
Cro

The Glitch Mob

Queen

"akoto

Eva Cassidy

Rocco

Top-Titel

Letzte 7 Tage | Letzter Monat Letzte 3 Monate  Letzte & Monate

(=R - IR - "R - I - B R R - R (X

The Cinematic Orchestra — To Build A Home

The Glitch Mob — We Can Make The World Stop

Murray Gold — | Am the Doctor

Eva Cassidy — Fields Of Gold

Richard Strauss — Also sprach Zarathustra (Thus Spoke
Queen — Bohemian Rhapsody

Queen — Don't Stop Me Now

Rocco — Everybody

Bob Marley & The Wailers — Stir tt Up

Bob Marley & The Wailers — Get Up, Stand Up

#1 Einstellungen | Charts kopieren und einfiigen | E) Feeds

Letzte 12 Monate  Gesamit

-l

Mehr anzeigen

£ Einstellungen | E) Feeds

Letzte 12 Monste  Gessmt

@

Mehr anzeigen @

Abbildung 2.2.: Screenshot der Last.fm Charts

Aufgrund der Horereignisse ist es Last.fm moglich, nicht nur ein personalisiertes

Radio zu erstellen, sondern dem Benutzer noch viele andere Auswertungen zur Ver-

fiigung zu stellen. Jeder Benutzer kann seine eigenen Charts einsehen, die aus einer
Liste mit den meist gehorten Titeln besteht (Abb.2.2). Dabei hat der Benutzer die

Moglichkeit den Zeitraum zu bestimmen, welcher zur Chart-Erstellung berticksich-

tigt werden soll.
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E P 7 1 | 2| Nichste [»
Nachbarn (50)
Leute bei Last.fm, die einen ahnlichen Musikgeschmack wie du haben. » Spiele Dein Nachbar-Radio
demon_mc Gemeinsame Kiinstler
& soundtrack, rock, instrumental, jazz und pop L= Murray Gold Hans Zimmer
Letzter Titel: Iren Maiden — Running Free L

Besuche demon_mcs Profil &3 P Daft Punk Amy
a Macdonald

JFCSleeds23

Joshua, 18, Mannlich, Vereinigtes Kdnigreich EEIRIETIR SR

A Murray Gold E Queen
Letzter Titel: Hans Zimmer — Fear Will Find You

Hans Zimmer P Example
Besuche JFCSleeds23s Profil &3 ﬁ

0 rock, pop, hip-hop, dance und female vocalists

benjimeena . .
) Gemeinsame Kiinstler

AM Murray Gold E Hans Zimmer

Besuche benjimeenas Profil G Amy P The
E Macdonald ﬁ" Overtones

0 soundtrack, rock, pop, british und female vocalists.
Letzter Titel: Two Steps From Hell — Black Blade

Abbildung 2.3.: Screenshot der Last.fm Nachbarschaft eines Benutzers

Das Finden neuer Freunde wird bei Last.fm durch die musikalischen Nachbarn unter-
stitzt (Abb.2.3). Es werden die Horereignisse unterschiedlicher Benutzer verglichen
und ein Prozentwert der musikalischen Ubereinstimmung errechnet. Last.fm benutzt
diesen Prozentwert, um bisher unbekannte Benutzer mit &hnlichem Musikgeschmack
vorzuschlagen. Dabei wird nicht darauf geachtet, ob sich ein musikalischer Nachbar

in derselben Region aufhélt oder nicht.

Das betrachtete Schema der von Last.fm erfassten Horereignisse ist in vereinfachter
Form in Abb. 2.4 dargestellt. Ein Titel hat einen Titelnamen und einen definierten
Interpreten. Zu jedem Titel konnen beliebig viele Tags gespeichert werden, zu wel-
chen jeweils ein Wert gespeichert wird, der die Haufigkeit des Vorkommens angibt.
Jeder Benutzer kann sich einen Benutzernamen auswahlen, welcher noch nicht von
anderen Benutzern belegt sein darf. Zu jedem Horereignis eines Benutzers wird der
genaue Zeitpunkt gespeichert. Ebenso wird bei der Liste der favorisierten Titel und
der gebannten Titel der Zeitpunkt gespeichert, zu welchem die Aktion durchgefiihrt

wurde.
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2.1 Last.fm API

Name Interpret

1

geliebt

Zeit

Tags —— Name

Name m

= Titel =
n n n
Wertung

gehort gebannt

Zelt Zelt
m
Benutzer m
n
m
Name befreundet

Abbildung 2.4.: Vereinfachtes Schema fiir Last.fm Horereignisse

2.1. Last.fm API

Ein wesentlicher Grund dafiir, Last.fm als Basis dieser Arbeit zu wéhlen, ist die

vielseitige API, die die Plattform anbietet. Mit Hilfe dieser ist es moglich, alle In-

formationen iiber Titel, Tags, Benutzer und Interpreten abzufragen. Zur Nutzung

der API muss sich ein Benutzer registrieren. Anschliefend erhéalt er einen api_key,

der bei Anfragen mitgesendet werden muss. Die API kann fiir nicht kommerzielle

Zwecke kostenlos genutzt werden. Im Folgenden werden einige der in dieser Arbeit

genutzten Schnittstellen vorgestellt.

12



2.1 Last.fm API

Methode user.getFriends

Um die Freunde eines Benutzers zu identifizieren, wird die Funktion
user.getFriends bereitgestellt. Durch die Angabe eines Benutzernamens liefert
Last.fm eine vom Benutzer wihlbare Anzahl an Freunden zuriick. Die Schnittstelle
liefert eine seitenweise Anzeige, sodass ebenfalls spezifiziert werden muss, wie viele
Freunde auf einer Seite angezeigt werden sollen und welche Seite angezeigt werden
soll. Das Maximum der von Last.fm angezeigten Freunde auf einer Seite betrégt 200

Benutzer.

Die Methode user.getFriends bietet folgende Moglichkeiten einen Aufruf zu er-

stellen:

o user (benétigt) : Der Last.fm Benutzername, dessen Freunde angezeigt werden

sollen.

» recenttracks (optional) : Auswahl, ob auch Informationen tiber Titel ange-

zeigt werden, die kiirzlich von einem Freund gehort wurden.

e limit (optional) : Anzahl der Ergebnisse pro Seite; standardméfig werden 50

Elemente angezeigt.

e page (optional) : Seitennummer der angeforderten Seite; standardméfig wird

die erste Seite angezeigt.
e api_key (benétigt) : Ein Last.fm API Schliissel.

In Listing 2.1 ist eine Beispielantwort der user.getFriends-Schnittstelle zu sehen.
Zu jedem Benutzer wird hier die Anzahl der gespielten Titel (<playcount>), der
Registrierungszeitpunkt (<registered>) und die URL des Profilbildes in unter-
schiedlichen Auflésungen (<image>) angegeben. Auch werden Wohnort, Geschlecht
und Alter angezeigt. Da diese Informationen jedoch vom Benutzer selbst eingegeben

werden, kann der Wahrheitsgehalt dieser Informationen nicht tiberpriift werden.

13
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2.1 Last.fm API

<lfm status="ok" total="109" page="1" perPage="50" totalPages="3">
<friends user="joanofarctan">
<user>

<name>eartle</name>

<realname>Michael Coffey</realname>

<image size="small">http://userserve—ak.last.fm/serve /
/34/45718509. jpg</image>

<image size="medium">http://userserve-ak.last.fm/serve ~
/64/45718509. jpg</image>

<image size="large">http://userserve-ak.last.fm/serve /
/126/45718509. jpg</image>

<image size="extralarge">http://userserve-ak.last.fm/serve /
/252/45718509. jpg</image>

<url>http://www.last.fm/user/eartle</url>

<id>7737850</1id>

<country>UK</country>

<age>29</age>

<gender>m</gender>

<subscriber>1</subscriber>

<playcount>45366</playcount>

<playlists>4</playlists>

<bootstrap>0</bootstrap>

<registered unixtime="1189696970">2007-09-13 15:22 /
</registered>

<type>subscriber</type>

</user>

</friends>
</1lfm>
Listing 2.1: Beispielantwort der user.getFriends-Schnittstelle

Methode user.getRecentTracks

Die kiirzlich gehorten Titel eines Benutzers konnen durch die Funktion
user.getRecentTracks abgerufen werden, wozu ein Benutzername benotigt wird.
Um die seitenweise Anzeige der kiirzlich gehorten Titel zu steuern, muss zusatzlich
die Anzahl der anzuzeigenden Titel spezifiziert werden und die gewtlinschte Seite
angegeben werden. Des Weiteren kann ein Zeitrahmen definiert werden, sodass nur

Titel angezeigt werden, welche zwischen zwei Zeitpunkten gehort wurden.

Um die Methode user.getRecentTracks aufzurufen bietet Last.fm folgende Pa-

rameter an:

o user (bendtigt) : Der Last.fm Benutzername, dessen letzte gehorte Titel an-

gezeigt werden sollen.

e limit (optional) : Anzahl der Ergebnisse pro Seite; standardméfBig werden 50
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Elemente angezeigt. Das Maximum sind 200 Elemente.

page (optional) : Seitennummer der angeforderten Seite; standardméfig wird

die erste Seite angezeigt.

to (optional) : Endzeitpunkt eines Zeitraums; zeigt nur Scrobbles vor die-
sem Zeitpunkt an. Der Zeitpunkt muss im UNIX-Timestamp Format (Anzahl

Sekunden seit 1. Januar 1970) angegeben werden.

from (optional) : Startzeitpunkt eines Zeitraums; zeigt nur Scrobbles nach die-
sem Zeitpunkt an. Der Zeitpunkt muss im UNIX-Timestamp Format (Anzahl

Sekunden seit 1. Januar 1970) angegeben werden.

api_key (benétigt) : Ein Last.fm API Schliissel.

Listing 2.2 enthéalt eine Antwort eines Aufrufs der user.getRecentTracks-

Schnittstelle. Hier wird zum Beispiel angezeigt, ob der Titel direkt von Last.fm

angehort werden kann (<streamable>). Wenn ein Titel tiber einen Stream von

Last.fm verfligbar ist, kann dieser von registrierten Benutzern angehort werden. In

der angezeigten Seite wird ebenso gekennzeichnet, ob es sich um einen Titel han-

delt, der momentan vom Benutzer gehort wird (<track nowplaying="true">).

Da es sich um ein bestimmtes Ereignis handelt, wird zuséatzlich auch der Zeitpunkt

(<date>) angezeigt. Des Weiteren wird der <mbid>-Tag angezeigt. Hierbei handelt

es sich um den MusicBrainz Identifier'. Dieser ist eine eindeutige ID eines Titels

und wird von der Musik-Enzyklopadie MusicBrainz? bereitgestellt. Er besteht aus

36 Zeichen und kennzeichnet Interpreten, Titel oder Alben eindeutig.

http://musicbrainz.org/doc/MusicBrainz_ Identifier - Zugriff: 01.09.2012
Zhttp://musicbrainz.org/ - Zugriff: 01.09.2012
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<lfm status="ok">
<recenttracks user="RJ" page="1" perPage="10" totalPages="3019">
<track nowplaying="true">
<artist mbid="2f9%ecbed-27be-40eb6-abca-6de49d50299e">Aretha ~V
Franklin</artist>
<name>Sisters Are Doing It For Themselves</name>
<mbid/>
<album mbid=""/>
<url>www.last.fm/music/Aretha+Franklin/_/Sisters+Are+Doing+It+ /
For+Themselves</url>
<date uts="1213031819">9 Jun 2008, 17:16</date>
<streamable>1</streamable>
</track>

</recenttracks>
</1lfm>
Listing 2.2: Beispielantwort der user.getRecentTracks-Schnittstelle

Methode user.getLovedTracks und user.getBannedTracks

Ahnlich wie die Methode user.getRecentTracks bieten die Methoden
user.getLovedTracks und user.getBannedTracks die Moglichkeit, Titel an-
zuzeigen, welche vom Benutzer als geliebt oder gebannt gekennzeichnet wurden.
Auch hier erméglicht Last.fm anzugeben, wie viele Titel pro Seite angezeigt werden
und welche Seite angezeigt werden soll. Die Angabe eines Benutzernamens ist auch

hier zwingend notwendig.

Die Parameter der Methode ermoglichen es nicht, eine zeitliche Begrenzung
wie bei user.getRecentTracks anzugeben. Folgende Parameter sind fiir

user.getLovedTracks definiert:

o user (benotigt) : Der Last.fm Benutzername, dessen geliebte Titel angezeigt

werden sollen.

e limit (optional) : Anzahl der Ergebnisse pro Seite; standardmafig werden 50

Elemente angezeigt.

e page (optional) : Seitennummer der angeforderten Seite; standardméfig wird

die erste Seite angezeigt.

api_key (benoétigt) : Ein Last.fm API Schlissel.

Die Parameter der Methode user.getBannedTracks sind analog definiert.
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Listing 2.3 zeigt den Aufbau und die von Last.fm zur Verfiigung gestellten Infor-
mationen der user.getLovedTracks Methode. Hierzu gehort neben dem Titel-
namen (<name>) und dem Interpreten (<artist>) auch der genaue Zeitpunkt des
Ereignisses (<date>). Zusitzlich werden URLs von Vorschaubilder zum jeweiligen
Titel in unterschiedlichen Grofien angezeigt (<image>). Analog liefert die Metho-
de user.getBannedTracks die selbe Struktur der Antwort. Hier wird jedoch ein

anderer Startknoten namens <bannedtracks> verwendet.

<lfm status="ok">
<lovedtracks user="RJ">
<track>
<name>The Glass Prison</name>
<mbid/>
<url>www.last.fm/music/Dream+Theater/_/The+Glass+Prison</url>
<date uts="1216371514">18 Jul 2008, 08:58</date>
<artist>
<name>Dream Theater</name>
<mbi1d>28503ab7-8bf2-4666-a7bd-2644bfc7cbld</mbid>
<url>http://www.last.fm/music/Dream+Theater</url>
</artist>
<image size="small">...</image>
<image size="medium">...</image>
<image size="large">...</image>
</track>

</lovedtracks>
</lfm>
Listing 2.3: Beispielantwort der user.getLovedTracks-Schnittstelle

Methode track.getTopTags

Durch die Methode track.getTopTags ist es moglich, die meist benutzen Tags
eines Titels zu laden. Um die Tags eines Titels zu finden, benétigt die API entweder
den Titel und den Interpretennamen oder die mbid. Die Methode verfiigt aulerdem
iiber einen Parameter, der es ermoglicht, die Eingaben des Titelnamens und des
Interpreten automatisch zu korrigieren. Hierzu wird Last.fm durchsucht und bei
falscher Schreibweise der korrigierte Eintrag zuriickgeliefert. Sollte man eine falsche
Schreibweise benutzen und diese ist als Titel auf Last.fm gespeichert, werden keine

Korrekturen durchgefiihrt.
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Die zur Verfiigung gestellten Parameter sind:
» track (benétigt (wenn nicht mbid)) : Der Titelname
o artist (benotigt (wenn nicht mbid)) : Der Interpretenname
e mbid (optional) : Die MusicBrainz ID des Titels

e autocorrect[0]1] (optional) : Falsch geschriebene Interpreten und Titel

werden korrigiert. Die Korrekturen sind in der Antwort enthalten.
e api_key (bendtigt) : Ein Last.fm API Schliissel.

In Listing 2.4 wird die Riickgabe dieser Methode angezeigt. Falls der Titel in der
angegebenen Schreibweise nicht gefunden und autocorrect gesetzt wurde, wird in
der Antwort automatisch die korrigierte Schreibweise (in <toptags>) angegeben.
Wenn die Methode zum Beispiel mit Robie Williams an Stelle von Robbie Williams
als Interpretname aufgerufen wird und die Autokorrektur aktiviert ist, gibt Last.fm
die Antwort wie in Listing 2.4 dargestellt zuriick. Zu jedem Tag (<name>) wird ein
zusatzlicher Knoten (<count>) angezeigt, welcher einen Wert zwischen 0 und 100
annehmen kann. Dieser zeigt an, wie haufig der Tag mit diesem Titel verbunden
wurde. Die Formel, welche diesen Wert berechnet, wurde von Last.fm nicht verof-
fentlicht.

1 <1lfm status="ok">
2 <toptags artist="Robbie Williams" track="Let Me Entertain You">

3 <tag>

4 <name>pop</name>

5 <count>100</count>

6 <url>www.last.fm/tag/pop</url>

7 </tag>

8 <tag>

9 <name>rock</name>

10 <count>33</count>

11 <url>www.last.fm/tag/dance</url>
12 </tag>

13 o e .
14 </toptags>
15 </1fm>

Listing 2.4: Beispielantwort der track.getTopTags Schnittstelle
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3. Recommender Systeme

Recommender Systeme bieten die Moglichkeit, dem Benutzer auf Basis von bereits
bewerteten Objekten Empfehlungen zu geben. Des Weiteren stellen sie einen sinn-
vollen Schnittpunkt zwischen Forschung und Wirtschaft dar: Die Forschung arbeitet
daran, einem Benutzer immer passendere Empfehlungen zu geben, wodurch inbe-
sondere die Wirtschaft profitieren kann. Diese versucht mit Hilfe von Recommender
Systemen eine Art personliche Beratung zu simulieren. Durch bessere und genauere
Empfehlungen kénnen Kunden zum Beispiel animiert werden, ein anderes Produkt

beim gleichen Online-Shop zu kaufen, wodurch dieser einen hoheren Umsatz erzielt.

Fiir ein Recommender System benétigt man idealerweise eine groffe Menge an Be-
nutzern, Objekten und Bewertungen. Jeder Benutzer kann einem Objekt eine per-
sonliche Bewertung geben. Ein Objekt ist eine Entitét, tiber welche Informationen
gespeichert und verarbeitet werden kénnen. Zur Bewertung von Objekten wird oft-
mals eine Likert-Skala [4, 5] angewendet (Tab.3.1). Diese Skala bietet die Mog-
lichkeit, personliche Praferenzen durch Zahlen auszudriicken. So kann zum Beispiel
eine Matrix wie in Tab. 3.2 entstehen. Ein Eintrag in der Tabelle bildet hier die
Bewertung eines Benutzers fiir dieses Objekt. Fiir ein Recommender System besteht
die Aufgabe darin, aus der Menge von Benutzern, Objekten und Bewertungen neue

Empfehlungen fiir einen Benutzer zu berechnen.

hasse ich | mag ich nicht | geht so | mag ich | liebe ich
1 2 3 4 5

Tabelle 3.1.: Beispiel fiir eine Likert-Skala

Um Empfehlungen fiir noch nicht bewertete Objekte eines Benutzers zu berechnen,
wird analysiert, welche Objekte der Benutzer bereits bewertet hat und welche Be-
wertung er diesem Objekt gegeben hat. Bei sehr grofien Objekt- und Benutzerzahlen
ist die Berechnung neuer Empfehlungen sehr aufwandig, da zu jedem noch nicht be-

werteten Objekt ein Prediction-Wert berechnet werden muss. Der Prediction-Wert
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3.1 Content-based Recommender Systeme

Robbie Williams | Madonna | Rolling Stones | Rammstein
Alice D 4 3 1
Bob 4 - - 1
Carol 2 - ) -
David 1 - ) )

Tabelle 3.2.: Bewertungsmatrix von Benutzern und Objekten

sagt aus, wie hoch die Ubereinstimmung zwischen den Vorlieben des Benutzers und
den Eigenschaften des Objektes ist.

Recommender Systeme konnen anhand der Methode, wie der Prediction-Wert be-

rechnet wird, unterschieden werden. Es wird unterschieden zwischen [6]:

1. Content-based Recommender Systeme: Um den Prediction-Wert eines
Objektes zu berechnen, werden typische Eigenschaften der Objekte miteinan-
der verglichen. Dadurch koénnen fiir jeden Benutzer Durchschnittswerte aus

den numerisch dargestellten Werten einer Eigenschaft errechnet werden.

2. Collaborative Recommender Systeme: Die Idee dieser Recommender ist,
Benutzer mit dhnlichen Vorlieben zu nutzen, um neue Empfehlungen berech-

nen zu konnen.

3. Hybride Recommender Systeme: Um die Bewertungen eines Objektes zu
berechnen, wird versucht, eine Kombination aus verschiedenen Recommender-
Algorithmen zu erstellen. Diese sollen die jeweiligen Vor- und Nachteile kom-

pensieren.

In der Literatur wird das Finden der bestmoglichen Empfehlungen auch als Filter-
problem bezeichnet. Daher werden Content-based Recommender auch als Content-
based Filtering und Collaborative Recommender als Collaborative Filtering bezeich-
net [6]. Im Weiteren werden die einzelnen Methoden erklart und deren Starken und

Schwachen aufgezeigt.

3.1. Content-based Recommender Systeme

Bei Content-based Recommender Systemen werden Eigenschaften eines Objektes
benutzt, um neue Empfehlungen zu berechnen. Die Eigenschaften werden meist

automatisiert aus dem Objekt selbst extrahiert. Im Falle von Musiktiteln werden
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3.1 Content-based Recommender Systeme

charakteristische Eigenschaften gefiltert, darunter die Geschwindigkeit des Titels,
das Geschlecht des Interpreten oder das Genre eines Titels. Es gibt jedoch auch
Ansétze, die versuchen, manuell die Eigenschaften von Titeln zu erkennen. Hierzu
hort eine Person einen Titel an und beantwortet zeitgleich einen Fragebogen, in dem
verschiedene Eigenschaften abgefragt werden. Diese Methode wird von Pandora.com,

einer Online-Radio-Station, genutzt [7, 8.

Anhand der unterschiedlichen Eigenschaften der Titel, die ein Benutzer gehort hat,
werden Empfehlungen berechnet. Hierfiir wird aus den extrahierten Eigenschaften
fiir jeden Titel ein Vektor erzeugt. Jedes Element des Vektors steht hierbei fiir eine
Eigenschaft des Objektes. Die Eigenschaften sollten voneinander unabhangig und

normalisiert sein. Dies vereinfacht die Verwendung des Vektors zur Berechnung der

Empfehlung.
Male | Pop | Rock | Metal | Schnell | Instrumental
Robbie Williams 1 1 0 0 0 0
Madonna 0 1 0 0 1 1
Rolling Stones 1 1 1 0 1 0
Rammstein 1 0 1 1 1 0

Tabelle 3.3.: Extrahierte Eigenschaften von unterschiedlichen Titeln

In Tab. 3.3 ist ein Beispiel einer solchen Extraktion von Eigenschaften eines Titels
dargestellt. Eine “1” bedeutet, dass der Titel die Eigenschaft erfillt. Eine “0” sagt
aus, dass der Titel die Eigenschaft nicht besitzt. Soll die mogliche Bewertung ei-
nes Benutzers (Prediction-Wert) vorhergesagt werden, ist der naivste Ansatz, einen
Durchschnitt iiber die Vektoren der bereits gehorten Titel zu errechnen und diesen
als Vektor des Benutzers zu speichern. Sobald der Vektor des Benutzers berechnet
wurde, kann dieser mit den bereits gespeicherten Vektoren der Titel verglichen und
hieraus eine Ahnlichkeit berechnet werden. Die Berechnung des Ahnlichkeitswertes

zwischen Benutzer u und Objekt i ist wie folgt festgelegt (Formel 3.1).
r(u,i) = score(BenutzerVektor(u), ObjektV ektor(i)) (3.1)

Die eigentliche Berechnung der Ubereinstimmung zwischen Benutzer und einem Ti-
tel wird in der Regel mit der Kosinus-Ahnlichkeit berechnet, da diese in sehr vielen
unterschiedlichen Szenarien gute Ergebnisse liefert [9]. Hierbei gibt die Kosinus-

Ahnlichkeit den Kosinus des Winkels zwischen zwei mehrdimensionalen Vektoren
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3.1 Content-based Recommender Systeme

an. Wenn der Vektor des Benutzers als ¥,, und der Vektor eines Titels als 9; definiert

ist, wird die Kosinus-Ahnlichkeit wie folgt beschrieben:

M=

Uk * Uk,i
Uy " U5 k

— = 1

Tl e e
> (vew)? ) 2 (Uks)
P )

Im Folgenden wird die Funktionsweise eines Content-based Recommender Systems

T(ua Z) = COS(Q_}M 771)

exemplarisch erlautert: In Tab. 3.2 ist zu erkennen, dass Carol bereits Robbie Wil-
ltams und die Rolling Stones bewertet hat. Die erfiillten Eigenschaften von Robbie
Williams und Rolling Stones werden mit der Bewertung multipliziert, welche Carol
fiir diese Interpreten gegeben hat. Das heifit, um den Vektor von Carol zu berechnen,
wird der Durchschnitt zwischen Robbie Williams und den Rolling Stones berechnet.
Jeder Wert des Vektors wird mit dem Durchschnitt der gehorten Titel berechnet.
Da die Eigenschaft Male von den Titeln erfiillt werden (siehe Tab. 3.3), bildet sich
der erste Wert durch den Durchschnitt beider Bewertungen (2 fiir Robbie Williams
+ 5 fiir Rolling Stones = Wert 3,5). Berechnet man den ganzen Vektor fiir Carol

sieht er letztlich wie folgt aus:
Voaral = (3.5,3.5,2.5,0,2.5,0)

Aus dem berechneten Vektor des Benutzers lassen sich die Vorlieben von Carol
ablesen. Carol praferiert Titel von ménnlichen Interpreten, welche die Eigenschaft
Pop erfiillen. Da Carol bereits zwei Titel gehort hat, miissen als nachstes die Werte
fir Madonna und Rammstein berechnet werden. Diese Berechnung wird mit Hilfe

von Formel 3.2 im Folgenden exemplarisch durchgefiihrt:
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¥ pammstein = (1,0,1,1,1,0)
Drtadonna = (0,1,0,0,1,1)
Tcarol = (3.5,3.5,2.5,0,2.5,0)
(35-1)+(25-1)+(25-1) 85

7(Vcarols URammstein) = V37 -\/4 -~ 12.166
=0.699
~ - _(3.5-1)+(2.5~1)_ 6
T(’Ucaml,UMadonna) - ﬁ \/g B 10.536
=0.569

Da bei Rammstein eine hohere Ubereinstimmung (0.699) mit den Vorlieben von

Carol berechnet wurde, wird ihr als Nachstes Rammstein vorgeschlagen.

3.1.1. Grenzen

Auch wenn sich mit Content-based Recommender Systemen gute Vorhersagen ge-

nerieren lassen, gibt es einige Grenzen, wodurch diese nicht iiberall einsetzbar sind
[6].
Automatisierte Analyse

Um die Eigenschaften eines Objektes zu identifizieren, muss es in irgendeiner Form
zur Analyse bereit liegen. Soll die Analyse eines Objektes automatisiert durchge-
fithrt werden, muss eine digitale Version des Objektes vorhanden sein. Insbesondere
bei Musiktiteln ist eine automatische Analyse sinnvoll, da sich mit unterschiedli-
chen Methoden viele Eigenschaften extrahieren lassen [10, 11]. Ein Ansatz wie bei
Pandora.com, bei dem jeder Titel von nur einer Person auf Eigenschaften tiberpriift
wird, ist hinsichtlich der Objektivitat und der dafiir benotigten Arbeitszeit in vielen
Fallen nicht geeignet. Bei einer manuellen Analyse der Titel muss, um eine neue
Eigenschaft zu extrahieren, das Objekt noch einmal von einer Person betrachtet

werden, was deutlich zeitaufwandiger ist.
Qualitat der vorliegenden Daten

Insbesondere bei einer automatischen Analyse von Musiktiteln spielt die Qualitat der

vorliegenden Daten eine wichtige Rolle. Bei alten Aufnahmen von Musiktiteln, die
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3.2 Collaborative Recommender Systeme

durch mehrfaches Konvertieren in verschiedene Formate eine minderwertige Qualitéit
haben, kann es vorkommen, dass eine automatisierte Analyse nur wenige Eigenschaf-

ten extrahieren kann.
Coldstart Problem

Da der Content-based Recommender auf die Horhistorie des Benutzers zurtickgreift,
kann er flir neue Benutzer keine Empfehlungen berechnen. Ebenso problematisch
stellt sich das Hinzufiigen von unvollstandig analysierten Musiktiteln heraus. Wenn
zu wenige Eigenschaften eines Titels bekannt sind, kann die Ahnlichkeit zwischen
Benutzern und dem Musiktitel nicht berechnet werden. Dies hat zur Folge, dass ein

solcher Titel nie empfohlen wird.
Uberspezialisierung

Ein weiteres Problem ist die Uberspezialisierung des Recommenders. Hat ein Benut-
zer viele Titel mit dhnlichen Eigenschaften bewertet, bietet der Recommender stets
weitere Titel an, die diesen Eigenschaften entsprechen. Sollte sich der Geschmack
eines Nutzers jedoch iiber die Zeit d&ndern, wird dies in der Berechnung der Emp-
fehlungen nur geringfiigig beriicksichtigt, da der Grofiteil der Bewertungen sich am

alten Geschmack des Benutzers orientiert.

3.2. Collaborative Recommender Systeme

Ein typisches Verhalten bei der Auswahl von Filmen oder Biichern ist es, Freunde
nach ihren Vorlieben zu fragen. Sollten die Freunde &hnliche Vorlieben haben, so
erhélt man durch diese sehr gute Empfehlungen. Je besser sich Personen unterein-
ander kennen, umso genauer konnen Empfehlungen sein, welche von diesen gegeben

werden.

Eine vergleichbare Funktionsweise verfolgt auch ein Collaborative Recommender
System. Es findet Benutzer, welche dhnliche Vorlieben haben und berechnet auf

dieser Grundlage neue Empfehlungen.

Um zu wissen, was die beste Empfehlung fiir einen Benutzer ist, muss fiir jedes Ob-
jekt ein Wert ausgerechnet werden, der prognostiziert, wie gut dem Benutzer dieses
Objekt gefallen konnte. Die Wissenschaft unterscheidet bei der Berechnung dieser
Werte zwei algorithmische Ansétze: Zum einen den memory-based Ansatz, welcher

auf den bereits gespeicherten Bewertungen anderer Benutzer beruht und diese fiir
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die Berechnung eines Empfehlungswertes benutzt. Zum anderen gibt es den model-
based Ansatz, welcher zundchst aus gespeicherten Daten von anderen Benutzern ein
Modell erstellt. Dieses Modell wiederum wird genutzt, um die Empfehlungswerte
vorhersagen zu konnen. Dieser Ansatz wird jedoch in dieser Arbeit nicht weiter be-
trachtet, da dies ein weiteres grofles Forschungsgebiet darstellt und iiber den Rahmen

dieser Arbeit hinaus gehen wiirde.

Der memory-based Ansatz lésst sich in zwei unterschiedliche Methoden unterschei-
den: Da dieser Ansatz auf der Basis von Bewertungen von Benutzern aufgebaut ist,
konnen Empfehlungen aufgrund von Benutzern oder Objekten berechnet werden. So
gibt es zum einen den User-Item Collaborative Recommender und zum anderen den
[tem-Item Collaborative Recommender. Der User-Item Collaborative Recommender
nutzt Ahnlichkeiten zwischen unterschiedlichen Benutzern, um neue Empfehlungen
fiir einen Benutzer generieren zu konnen. Im Gegensatz dazu steht der Item-Item
Collaborative Recommender, der anhand der Bewertungen Ahnlichkeiten zwischen
unterschiedlichen Objekten berechnet und diese nutzt, um Empfehlungen fiir den

Benutzer zu generieren.

Die bestmoglichen Empfehlungen kann ein Recommender System machen, wenn na-
hezu jedes Objekt, welches in der Datenbank gespeichert ist, von jedem Benutzer
bewertet wurde. Da Benutzer jedoch oftmals nur einige wenige Objekte bewerten,
entstehen sogenannte schwachbesetzte Matrizen (Tab.3.4). Eine Bewertung ist in
dieser Matrix als Punkt gekennzeichnet, wohingegen bei einem Strich keine Bewer-
tung vorliegt. Eine Bewertung des Objektes ¢ von Benutzer v wird mit der Funktion

r(u,i) abgerufen.

i1 | g | 43 | - ix i,
’u,l - [ ] - [ ] -
’U,2 [ - - - o
uj o |- | ° r(u;, ix) .
Um - - ® ® -

Tabelle 3.4.: Bewertungsmatrix von Benutzern auf unterschiedliche Elemente

Durch die Bewertungsmatrix in Tab.3.4 kann die Menge der bewerteten Ob-

jekten eines Nutzers als wu; = [r(uj,i1),7(uj,d2),7(uj,43), ..., 7(u;,i,)] gele-
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sen werden. Alle Bewertungen eines bestimmten Objektes konnen als i =

[r(uy,ig), r(ug,ig), r(us, i), ...,m(Um, i) | gelesen werden.

Im Folgenden werden die zwei unterschiedlichen Ansétze des User-Item Collaborati-
ve Recommenders und des Item-Item Collaborative Recommenders ndher betrachtet

und erklart.

3.2.1. User-Item Collaborative Recommender

Ein User-Item Collaborative Recommender verwendet die Bewertungen anderer Be-
nutzer, um Empfehlungen zu berechnen. Hierbei werden zu jedem Benutzer Nach-
barn ermittelt, welche d&hnliche Vorlieben haben. Im néchsten Schritt wird fiir noch
nicht bewertete Objekte berechnet, wie gut dieses Objekt den Vorlieben des Benut-
zers entspricht. Bei der Berechnung werden die Bewertungen der Nachbarn bertick-

sichtigt.

Um entscheiden zu kénnen, ob sich ein Benutzer in der Nachbarschaft eines anderen
Benutzers befindet, wird zu Beginn eine Funktion sim(u4,up) definiert. Um Benut-
zer zu finden, welche dhnliche Vorlieben haben, muss zuerst die Schnittmenge von
unterschiedlichen Benutzern berechnet werden (Formel 3.3). Durch diese Vorlieben
lassen sich Objekte finden, welche sowohl von Benutzer u4 als auch von Benutzer

up bewertet wurden. Hierbei bezeichnet die Menge I die Menge aller Objekte.

S(ua,ug) ={iellr(ua,i)+@nr(ug,i)+ 3} (3.3)

Es kénnen zwei unterschiedliche Formeln genutzt werden, um die Ahnlichkeit zweier
Benutzer zu berechnen: Zum einen die bereits vorgestellte Kosinus-Ahnlichkeit, zum
anderen die Pearson-Korrelation. Die Kosinus-Ahnlichkeit nutzt wie auch in Tab. 3.5
dargestellt die Bewertungen anderer Benutzer. Mit Hilfe der Formel 3.4 kann die

Ahnlichkeit zweier Benutzer u4 und ug berechnet werden.

Uap-Up
Juallluz]

> r(ua,i)-r(ug,i)
iES(uA,’U,B)

Y (r(ua,i))? Y (r(us,i))?

ieS(ua,up) ieS(uq,up)

sim(ua,ug) = cos(tia,ig) =
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7:1 i2 i3 ik in
Ul ) ) - [} -
U - ° - = -
Uj ° - - T(Uj, ’Lk) -
Um - - - o °

Tabelle 3.5.: Beispiel einer Berechnung einer Bewertung durch einen User-Item
Collaborative Recommender

Jedoch wird durch die Kosinus-Ahnlichkeit nicht die unterschiedlichen Bewertungs-
spanne unterschiedlicher Benutzer beriicksichtigt. Es ist moglich, dass zwei unter-
schiedliche Benutzer zwar die gleichen Vorlieben haben, jedoch die eingesetzte Skala
anders interpretieren und hierdurch jeder Titel anders bewertet wird. Ein optimis-
tischer Benutzer wird fiir seine Lieblingstitel hdufiger hohere Bewertungen geben,
wahrend ein eher pessimistischer Benutzer fiir seine Lieblingstitel lediglich eine mitt-
lere Bewertung gibt. Um die unterschiedlichen Skalen der Benutzern zu bertick-
sichtigen, wird die Pearson-Korrelation (Formel 3.5) benutzt [12]. Hierbei wird die

durchschnittliche Bewertung eines Benutzers uy als #(u,) definiert.

X (r(uayi) =T(ua)) - (r(us, 1) —=7(up))
sim(ua,up) = Sans) (3.5)

S (r(uai) = T(ua))*- > (r(up,i)=T(up))’

€S(ua,up) ieS(ua,up)

Sowohl die Kosinus-Ahnlichkeit als auch die Pearson-Korrelation haben einen Werte-
bereich zwischen -1 und +1. Hierbei kennzeichnet eine 41 die perfekte Ahnlichkeit
zwischen zwei Benutzern, wihrend -1 einen maximalen Unterschied kennzeichnet.
Herlock et al. [13] konnten zeigen, dass die Beriicksichtigung negativer Ahnlichkeiten
von Benutzern zu keiner Verbesserung der Empfehlungen fithrte und infolgedessen

fiir Berechnungen ignoriert werden kann.

Nachdem die Ahnlichkeit von Benutzern berechnet wurde, kann die Menge der
zur Berechnung verwendeten Benutzern bestimmt werden. Diese Entscheidung wird
meist hinsichtlich der Geschwindigkeit der Berechnungen getroffen. Ein oft genutzter

Ansatz beruht darauf, einen Schwellenwert festzulegen, durch den die Anzahl der
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3.2 Collaborative Recommender Systeme

Benutzer begrenzt wird. So konnen alle Benutzer zur Berechnung ignoriert werden,
deren Ahnlichkeit unter einer bestimmten Grenze liegen. Insbesondere bei zeitkriti-
schen Recommendern kann auflerdem das Setzen einer festen Anzahl an Benutzern
sinnvoll sein, da bei der Verwendung eines Schwellenwertes nicht vorhersagbar ist,

wie viele Benutzer in die Berechnungen einflielen werden.

Um im néchsten Schritt die fehlenden Bewertungen des Benutzers zu berechnen,
werden die Bewertungen aller Nachbarn (nachbarn(uys)) fiir das aktuelle Objekt
beriicksichtigt. Als Nachbarn werden alle Benutzer definiert, die eine hohe Ahnlich-
keit mit dem Benutzer us haben oder deren Ahnlichkeit {iber einem bestimmten
Schwellenwert liegt. Ein naiver Ansatz wie in Formel 3.6 kann zwar zur Berechnung
der fehlenden Werte genutzt werden, berticksichtigt jedoch nicht die unterschiedli-
chen Skalen der Benutzer. Hierfiir wird I(u,) als die Menge aller vom Benutzer w4
noch nicht bewerteten Objekte definiert.

I(ua) = {ilr(ua,i) =0}
> 7(Un,i")

unenachbarn(uy)

i€ I(ua),r(ua,i’) # Nachbarn

(3.6)

Die Formel 3.6 kann um die durchschnittliche Bewertung 7(u) eines Benutzers er-
weitert werden. Somit werden die unterschiedlichen Skalen beriicksichtigt (Formel

3.7).

» sim(ua, ty) - (r(un, ") = 7(u,))
Vi'e I(ua),r(ua,i’) =7(us)+ Unenachbarn(ua) (3.7)
> sim(ua, uy)
unenachbarn(ua)

Im Anschluss konnen alle berechneten Bewertungen eines Benutzers fiir alle Objekte
eingesehen werden, um daraus Empfehlungen fiir einen Benutzer generieren zu kon-
nen. Hierzu muss diese Liste absteigend nach ihrer Bewertung sortiert werden. Auch
hier bietet sich an, entweder einen Schwellenwert fiir die Empfehlungen zu setzen
oder eine feste Anzahl an gewtinschten Empfehlungen zu nutzen. Da bei sehr vielen
Objekten und Nutzern die Anzahl von Objekten iiber einem Schwellenwert schlecht

vorhersagbar ist, wird zumeist eine feste Anzahl an Empfehlungen gewéhlt.
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Zur Reduzierung der Berechnungszeit ist es gerade bei Echtzeitsystemen sinnvoll, die
Nachbarn eines Benutzers vorzuberechnen. Da sich die Bewertungsmatrix geringfii-
gig andert, reicht es aus, die Nachbarn in regelméfliigen Abstianden neu zu berechnen.
Hierdurch kann ein Recommender in Echtzeit-Szenarien eingesetzt werden, da die

Berechnung von Empfehlungen deutlicher schneller wird.

3.2.2. Item-Item Collaborative Recommender

Der Item-Item Collaborative Recommender verwendet eine dhnliche Strategie wie
der User-Item Collaborative Recommender. Anstatt jedoch anhand der Nachbarn
neue Empfehlungen zu berechnen, wird die Ahnlichkeit zwischen verschiedenen Ob-

jekten genutzt, um neue Empfehlungen zu berechnen.

Die Funktionsweise besteht aus folgenden Schritten: Zu Beginn wird zu einem Objekt
eine Menge von ahnlichen Objekten berechnet. Aus dieser Menge errechnet man,
mit den bereits gespeicherten Bewertungen, einen Prediction-Wert fiir jedes Objekt.

Zuletzt miissen aus den berechneten Werten die Empfehlungen ausgewahlt werden.

Da bei dieser Methode keine Benutzer miteinander verglichen werden, muss eine neue
Funktion sim(ia,ip) definiert werden. Hierbei bezeichnet die Menge U die Menge
aller Benutzer. Auch hier kann eine Pearson-Korrelation verwendet werden, welche
auf die verwendete Bewertungsspanne eines Benutzers angepasst wird (Formel 3.8).
Mit Hilfe von U(ia,ip) werden Benutzer gefunden, welche sowohl i4 als auch ip

bewertet haben.

Uia,ig) ={ueU|r(uyia) #+ @nr(u,ig) + @}

) )(T(u, ia) =7(u)) - (r(u,ip) = 7(u))

uEU(iA,iB

2 (r(u,ia) =7(u))?- Y (r(uip) =7(u))?

uEU(iA,’iB) ’LLEU(Z'AJ'B)

sim(iA, ’LB) =

(3.8)

Fiir die Berechnung der Bewertung eines einzelnen Objektes muss - anders als beim
User-Item Collaborative Recommender - nicht die Durchschnittsbewertung eines Be-
nutzers miteinbezogen werden, da alle Bewertungen vom gleichen Benutzern kom-
men. Daher kann die Formel 3.9 genutzt werden, um die Bewertung fiir ein Objekt
zu berechnen, welches der Benutzer noch nicht bewertet hat. Hierzu muss die Funk-

tion I(u,) definiert werden, welche alle Objekte beinhaltet, die der Benutzer u,
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3.2 Collaborative Recommender Systeme

bereits bewertet hat.

[_(UA) = ]\I(UA)

> sim(i', i) -r(ua,i)

iEI_(uA)
> sim(i',0)
ief(uA)

Vi'e I(ua),r(ua,t’) = (3.9)

Um die Geschwindigkeit bei Echtzeitrecommendersystemen zu verbessern, bietet es
sich an, die Mengen der beriicksichtigten Objekte zu begrenzen. Dies kann entwe-
der mit einem Schwellenwert oder mit einer fest ausgewahlten Anzahl an Objekten
erzielt werden. Hierbei sollten immer die k Objekte ausgewéhlt werden, welche die
hochste Ubereinstimmung mit dem zu vergleichenden Objekt haben. Dieser Ansatz
wird als top-k Ansatz bezeichnet. Des Weiteren bietet es sich an, die Berechnung
der Ahnlichkeiten zwischen den unterschiedlichen Objekten in eine Vorberechnung

auszulagern und diese in regelméfigen Abstdnden neu zu berechnen.

3.2.3. Grenzen

Collaborative Recommender Systeme haben Grenzen, welche im Folgenden darge-
stellt werden [6].

Coldstart-Problem

Wenn eine Plattform neu startet und ein Collaborative Recommender zum Einsatz
kommen soll, wird dieser anfangs keine Empfehlungen generieren kénnen. Ein Col-
laborative Recommender ist auf Bewertungen von Benutzern angewiesen und da
zu Beginn einer Plattform keine Wertungen vorliegen, konnen keine Empfehlungen

berechnet werden.
Zu wenige Bewertungen

Besitzt ein Collaborative Recommender keine Informationen iiber Eigenschaften der
Objekte und beriicksichtigt nur die Bewertungen von Benutzern, kénnen bei einer
zu schwach besetzten Matrix keine Ahnlichkeiten zwischen den Benutzern und Ob-

jekten gefunden werden.
Berechnung

In Echtzeitsystemen ist ein Collaborative Recommender ohne weitere Optimierun-

gen nur eingeschrankt einsetzbar, da fiir die Berechnungen neuer Empfehlungen zu
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3.3 Hybride Recommender

Beginn alle ahnlichen Objekte oder Benutzer berechnet werden miissen. Anschlie-
Bend muss fiir jedes Objekt ein Prediction-Wert berechnen werden. Insbesondere das
Berechnen der dhnlichen Objekte oder Benutzer ist eine rechenintensive Aufgabe,

welche bei Content-based Recommendern nicht erforderlich ist.

Eine mogliche Optimierung bei Collaborative Recommendern besteht darin, so viele
Berechnungen wie moglich bereits im Vorfeld auszufithren. Auch durch die Begren-
zung der zu beachtenden Objekte bei der Berechnung kann die Komplexitdt und

Rechenzeit reduziert werden.

3.3. Hybride Recommender

Zu der Kategorie der hybriden Recommendern gehoren Kombinationen von mehre-
ren Recommendern. Ziel ist es, die Vor- und Nachteile unterschiedlicher Recommen-

der ausnutzen, um bessere Empfehlungen generieren zu kénnen.

Burke [14] unterscheidet sieben unterschiedliche hybride Recommender, welche auf

einer Metaebene folgenden drei Kategorien zugewiesen werden konnen [6]:
1. Kombination von unterschiedlichen Recommendern
2. Verbesserung eines Haupt-Recommenders durch ein anderen Recommender

3. Erstellung eines Recommenders, welcher Vorziige mehrerer Recommender be-

riicksichtigt

Die erste Kategorie mit Kombinationen unterschiedlicher Recommender enthélt vier
unterschiedliche Ansétze: Zum einen der gewichtete (weighted) Ansatz (Abb.3.1),
welcher mehrere Recommender nutzt und die einzelnen Werte der Recommender zu
einer Gesamtwertung gewichtet. Zum anderen gibt es einen wechselnden (switching)
Ansatz (Abb.3.2), der anhand der aktuellen Situation entscheidet, welcher imple-
mentierte Recommender genutzt wird, um Empfehlungen zu generieren. Auch der
gemischte (mized) Ansatz (Abb. 3.3) wird dieser Kategorie zugeordnet. Er nutzt un-
terschiedliche Recommender, welche abhangig von ihren errechneten Empfehlungen
eine Liste aus allen benutzten Recommendern zusammenstellen. Der kaskadierte
(cascade) Ansatz (Abb.3.4) ist der letzte Ansatz dieser Kategorie. Mit Hilfe eines
ersten Recommenders werden Bewertungen berechnet, welche durch einen zweiten

Recommender verfeinert werden.
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Gewichteter Hybrid

Benutzer Recommender 1 ]}
>< [Gewich‘cung}»+ Ergebnis }
Objekte Recommender 2 1

Abbildung 3.1.: Gewichteter (weighted) Ansatz (aus [15, Seite 382])

Wechselnder Hybrid

Benutzer Recommender 1
< ==
Objekte Recommender 2 -

Abbildung 3.2.: Wechselnder (switching) Ansatz (aus [15, Seite 385])

Gemischter Hybrid

Benutzer Recommender 1 Listel
>< Ergebnis
Objekte Recommender 2 Liste2

Abbildung 3.3.: Gemischter (mixed) Ansatz (aus [15, Seite 384])

In die zweite Kategorie fallen Recommender, deren Empfehlung durch einen zu-
sitzlichen Recommender verbessert werden. Den ersten Ansatz bildet die Merkmal-
Kombination (feature combination) (Abb.3.5). Hierbei wird im Gegensatz zu der
ersten Kategorie meist ein Hauptrecommender verwendet, welcher fiir seine Berech-
nung auf Eigenschaften eines zuséitzlichen Recommenders zuriickgreift. Der zweite
Ansatz beruht auf der Steigerung entdeckter Eigenschaften durch eine Merkmal-

Anreicherung (feature augmentation) (Abb.3.6). Hierzu konnen Informationen ei-
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Kaskadierter Hybrid

Benutzer ( Recommender 1
\ L
>\

Objekte { Recommender 2 J*Q

Abbildung 3.4.: Kaskadierter (cascade) Ansatz (aus [15, Seite 390])

nes Recommenders als zusatzliche Eingabe fiir einen zweiten Recommender benutzt
werden. Dazu zahlen auch kombinierte Recommender, die das gelernte Modell ei-
nes weiteren Recommenders nutzen. Der dritte Ansatz besteht aus dem Meta-level
Hybrid (Abb. 3.7), welcher aus einem Hauptrecommender und einem unterstiitzen-
den Recommender besteht. Der unterstiitzende Recommender lernt die Profile der
Benutzer und reicht diese als Eingabe an den Hauptrecommender weiter. Die gelern-
ten Profile kann der Hauptrecommender nur verarbeiten, wenn ein modellbasierter

Algorithmus verwendet wird.

Merkmal-Kombinations Hybrid

Benutzer Hauptrecommender

o \ Ergebnis
i Recommender |

Objekte .

I

Abbildung 3.5.: Merkmal-Kombination (feature combination) (aus [15, Seite 387])
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Merkmal-Anreicherungs Hybrid

Benutzer { Recommender 1 Jﬁ
\

Objekte ( R der 2
j L ecommender erkannte Eigens rhaften

Abbildung 3.6.: Merkmal-Anreicherung (feature augmentation) Ansatz (aus [15,
Seite 388])

Meta-level Hybrid

( unterstiitzender gelerntes Modell
L Recommender

Benutzer

Objekte ( Hauptrecommender J—Q

L

Abbildung 3.7.: Meta-level Ansatz (aus [15, Seite 391])

Die dritte Kategorie enthélt vereinende Recommender (unifying). Diese kénnen die
Eigenschaften mehrerer Recommender nutzen, um Empfehlungen zu generieren. Da
der Durchschnitt der Empfehlungen von mehreren Recommendern oft besser ist, als
ein einzelner Recommender, sind diese immer haufiger ein Schwerpunkt der For-
schung [3]. Diese Recommender sind meist sehr doménenspezifisch und berticksich-

tigen spezielle Eigenschaften, welche nur in dieser Domane auftreten.
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4. Crawler

In dieser Arbeit wurde ein hybrider Recommender auf der Basis von Titeln, Be-
nutzern und deren Horverhalten entwickelt. Um einen hybriden Recommender zu
entwickeln, werden Informationen iiber Objekte, Personen und Bewertungen beno-
tigt. Durch die von Last.fm zur Verfigung gestellten Schnittstellen (siehe Kapitel 2)
konnten von Benutzern Informationen tiber gehorte Titel geladen werden. So konn-
te ein Datensatz generiert werden (Kapitel 5), welcher als Eingabe fiir den spéter

implementierten TRecs (Kapitel 6) verwendet wurde.

4.1. Ziele/Anforderungen

Die bendtigten Daten, um einen hybriden Recommender zu entwickeln, bestehen aus
dem Horverhalten der Benutzer und Zusatzinformationen zu den gehorten Titeln.
In einer Matrix, in welcher Benutzer und Titel aufgetragen sind, miissen geniigend
Informationen iiber gehérte Titel vorhanden sein, um deren Ahnlichkeiten berechnen

zu konnen.

Die Daten, welche fiir eine Empfehlung von neuen Titeln benotigt wurden, stellten
sich aus Horereignissen von Benutzern und Informationen zu Titeln zusammen. Die
Horereignisse von Benutzern konnten iiber die API von Last.fm abgerufen werden.
Hierbei wurden nicht nur gehorte Titel gesammelt, sondern auch die favorisierten
und gebannten Titel eines Benutzers. Zu jedem Ereignis wurde zusatzlich der ge-
naue Zeitpunkt abgespeichert. Die Informationen eines Titels setzten sich aus dem
Titelnamen und dem Interpretennamen zusammen. Zuséatzlich wurde, wenn diese

vorhanden war, zu jedem Titel eine Liste von Tags gespeichert.

Um die Ergebnisse eines Durchlaufes bereits vorab kontrollieren zu kénnen, sollte
der Crawler in der Lage sein, angehalten zu werden und zu einem spateren Punkt an

der gleichen Stelle wieder fortgesetzt werden koénnen. Die Parallelisierung des Craw-
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lens durch die Unterstiitzung mehrere Threads sollte den Durchsatz an abgerufenen

Daten steigern.

Ziel des Crawlens bestand darin, so viele Horereignisse wie mogliche von unterschied-
lichen Benutzern zu sammeln. Auf eine vollstindige Liste der Horereignisse aller
Benutzer wurde verzichtet, da fiir den hybriden Recommender nicht die vollstan-
dige Horhistorie eines Benutzers gespeichert sein muss. Die Anzahl der maximalen
Horereignisse pro Benutzer setzte sich aus einem ersten Test zusammen, bei dem
der Durchschnitt mehrerer Benutzer berechnet wurde. Hierbei wurde festgestellt,
dass ein Benutzer ca. 10.000 Horereignisse im Jahr generiert. Da im Rahmen dieser
Arbeit nur die letzten zwei Jahre eines Benutzers gesammelt wurden, sind demnach
nur 20.000 Titel pro Benutzer gecrawlt worden. Auch wurde die Anzahl der geliebten
und gebannten Titel pro Benutzer auf 1.000 Titel pro Benutzer begrenzt.

4.2. Architektur

Fiir die Speicherung der gecrawlten Daten wurde ein MySQL-Server eingesetzt. Es
wurde das Datenbankmodell (Abb. 2.4, Seite 12) verwendet, welches um die jewei-
ligen URLs der Elemente erweitert wurde. Es bestand aus folgenden Relationen:
Ein Titel (tracks) hat genau einen Interpreten (artist). Ein Titel kann mehrere Tags
(tags) haben, welche mit einem bestimmten Gewicht zu einem Titel zugewiesen wer-
den (trackTags). Ein Titel kann von einem Benutzer (user) zu einem bestimmten
Zeitpunkt markiert werden. Der Benutzer kann einen Titel entweder zu einer Liste
von favorisierten (lovedTracks), gebannten (bannedTracks) oder kiirzlich gehorten
Titeln (recentTracks) hinzufiigen. Benutzer konnen zudem Freundschaften mit an-

deren Benutzern (userUsers) eingehen.
Die verwendeten Datenbanktabellen werden in Anhang A aufgefiihrt.

Das Crawlen der Daten setzte sich aus verschiedenen Schritten zusammen: Zuerst
wird der aktuell zu bearbeitende Benutzer aus der Datenbank geladen und als “in
Bearbeitung” markiert. Anschlieend wurden alle Freunde eines Benutzers mit Hilfe
der Last.fm-API geladen und in die Datenbank gespeichert. Dies diente zur Generie-
rung einer Warteschlange, sodass eine Breitensuche realisiert werden konnte. Sobald
alle Freunde gespeichert waren, wurden alle favorisierten, gebannten und kiirzlich ge-
horten Titel eines Benutzers geladen. Wenn festgestellt wurde, dass es sich um einen

neuen Titel handelte, wurde der Titel in die Datenbank gespeichert und gleichzeitig
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alle verfiigharen Tags zu dem Titel von Last.fm geladen und gespeichert. In Abb. 4.1
ist eine Ubersicht iiber den Ablauf des Crawlens abgebildet. Eine detailierte Ansicht
mit den Aufrufen der Last.fm API ist in Abb. 4.2 zu sehen.

----- Beenden

nein

lade
Benutzer
aus DB
I T

lade
Freunde

N

Lade favo-
ritenSongs

N

Lade
banSongs

C—

Lade re-
centSongs

Titel
bereits ge-
speichert?

Speichere
alle Tags
zu Titel

Abbildung 4.1.: Ablauf des Crawlers

Speichere
Horereignis
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Crawler Last.fm API Tracksaver Database
[]
LoopJ
getUser()
- wser.getFriends()
7777777777777777777777 saveFriends()
]
user.getLovedTracks()
7777777777777777 saveLoved Tracks|()
saveRecentTracks()
]
Loop
track.get TopTags()
savTagsFromTracks()
L]

Abbildung 4.2.: Ablaufausschnitt des Crawlers bis zum Laden der favorisierten
Titel eines Benutzers

4.3. Ergebnis

Mit Hilfe des Crawlers wurden zwei unterschiedliche Datensatze generiert: Der erste
Datensatz wurde innerhalb von zwei Wochen erstellt und beinhaltete ungefdhr 41
Millionen Hérereignisse. Um eine genaue Auswertung zu erstellen, wurde im ers-
ten Teil ein Logging-System aktiviert, welches die Tabellengrofien der Datenbank
in regelméfligen Abstdnden protokollierte. Nach der Analyse der vorliegenden Da-
ten konnte die Performanz des Crawlers verbessert und verschiedene Bugs behoben
werden. Im zweiten Durchlauf wurde auf die Aktivierung eines Logging-Systems
verzichtet, um zusétzlich die Performanz des Crawlers zu optimieren. So konnten
im zweiten Durchlauf in ungefdhr der gleichen Zeit iiber 51 Millionen Hoérereignisse

gespeichert werden.
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Um zu zeigen, wie sich die unterschiedlichen Tabellen im Verlauf der Zeit fiillten,

wird der erste Datensatz verwendet.

In Abb.4.3 ist zu erkennen, dass die Anzahl der gecrawlten User linear anstieg.
Abschnitte, in denen sich die Steigung dndert, sind darauf zurtickzufiihren, dass zu
diesem Zeitpunkt viele Benutzer gecrawlt wurden, welche nur wenige Horereignisse

aufwiesen.

TabellengréRen

Benutzer

Anzahl Eintrége

172800 345600 518400 691200 864000D.0368e LIDI6E +(
Zelt (in Sekunden)

Abbildung 4.3.: Anzahl der Benutzer tiber die Zeit

Die Anzahl der gespeicherten Tags ldsst sich in Abb.4.4 ablesen. Zu Beginn des
Crawlens waren keine Tags in der Datenbank vorhanden. Dadurch wurden beim
Start des Crawlers viele unbekannte Tags gefunden und dementsprechend die meis-
ten Tags gespeichert. Umso langer der Crawler lief, desto weniger neue Tags wurden
gefunden und in die Datenbank gespeichert. Mit zunehmender Anzahl an gespei-
cherten Horereignissen und Titeln wurden immer héaufiger dieselben, bereits in der

Datenbank gespeicherten Tags verwendet.

Der Crawler speicherte durch die angewandte Strategie immer weniger neue Titel.
Zu Beginn wurden, analog zu den Tags, die meisten Titel eingefligt (siehe Abb. 4.5).
Es ist zu erkennen, dass die Anzahl der Titel nicht so schnell stieg wie die Anzahl

der Tags.
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TabellengréRen

Anzahl Tags

VZe\t (in Sekunder;)
Abbildung 4.4.: Anzahl der Tags tiber die Zeit

TabellengréRen

Anzahl Titel

Zeit (in Sekunden)

Abbildung 4.5.: Anzahl der Titel iiber die Zeit
4.4. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde beschrieben, wie der Crawler aufgebaut war und welche
Daten in der Datenbank gespeichert wurden. Es wurden zwei unterschiedliche Da-
tensatze generiert: Der erste Datensatz eignete sich dafiir, die Performanz des Craw-
lers abzuschéatzen und den Verlauf der Tabellengrofien iiber die Zeit zu erfassen. Der
zweite Datensatz wurde fiir die Entwicklung des Recommenders verwendet und wird

im nachfolgenden Kapitel ndher vorgestellt.
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5. Datensatz

In diesem Kapitel wird der Datensatz, der mit Hilfe des Crawlers (Kapitel 4) erstellt
wurde, ndher beschrieben. Es werden verschiedene Eigenschaften dieses Datensat-
zes beleuchtet und zudem erklart, wie der Datensatz genutzt werden kann, um die
Wissensbasis des Track Recommender Systems (TRecs) aufzubauen. Des Weiteren
wird aufgezeigt, welche Selektionsstrategie genutzt wurde, um aus den gecrawlten
Titeln eine Untermenge zu wéhlen, welche beziiglich relevanter charakteristischen

Eigenschaften dhnlich zu der urspriinglich gecrawlte Titelmenge ist.

Mit Hilfe des Crawlers wurden insgesamt 4.400 (4.474) unterschiedliche Benutzer ge-
laden. Alle Benutzer hatten summiert 140.000 (142.269) Freunde, die ebenso in der
Datenbank abgelegt wurden. Insgesamt wurden 51.000.000 (50.821.753) Horereignis-
se generiert, welche sich auf 4.800.000 (4.796.847) unterschiedliche Titel aufteilten.
Es wurden Titel von 570.000 (569.890) verschiedenen Interpreten gehort. Da vie-
le Titel auch Tags hatten, konnten insgesamt 900.000 (904.948) Tags gecrawlt und
gespeichert werden. Die Tags wurden mit 17.000.000 (17.153.367) Nennungen den
Titeln zugeschrieben. Des Weiteren konnten 870.000 (873.386) geliebte Titel und
90.000 (89.589) gebannte Titel gespeichert werden.

5.1. Data Cleaning

Bereits bei den ersten Versuchen, eine Untermenge der Titel zu finden, zeigte sich
ein Problem: Teilweise gab es iiber 100 unterschiedliche Versionen des selben Titels.
Im Folgenden werden diese Titel als Dubletten bezeichnet. Eine Dublette konnte bei
den Titeln erkannt werden, indem der Interpret bei unterschiedlichen Titeln gleich
war. Wie in einem Auszug in Tab.5.1 zu sehen ist, waren die Titelnamen meist
gleich formatiert. Dies bedeutet, dass zum Beispiel die Nennung der Version (Album
Version, Single Version, Radio Version) immer am Ende des Titelnamen standen.

Auch die Kennzeichnung von Zusammenarbeiten mit anderen Interpreten wurden,
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wenn sie im Titelnamen genannt wurden, immer nach dem eigentlichen Titelnamen

genannt und durch ein featuring, feat. oder ft gekennzeichnet (Tab.5.2).

Interpret | Titel

Lady Gaga | Bad Romance

Lady Gaga | Bad Romance (2009)

Lady Gaga | Bad Romance (Acapella)

Lady Gaga | Bad Romance (Anandose Rmx)

Lady Gaga | Bad Romance (Bimbo Jones Vocal Mix)

Lady Gaga | Bad Romance (Bimbo Jones Clean Radio Remix)

Lady Gaga | Bad Romance (Bimbo Jones Radio Edit)
(
(
(
(

Lady Gaga | Bad Romance (clip version)
Lady Gaga | Bad Romance (Dave Audio Radio Mix)
Lady Gaga | Bad Romance (Demo Version)
Lady Gaga | Bad Romance (Maxi)
Lady Gaga | Bad Romance [Official Music Video| [HQ)]
Lady Gaga | Bad Romance (OST Gossip Girl)
Lady Gaga | Bad Romance (Radio)
Lady Gaga | Bad Romance (Radio Edit)
Lady Gaga | Bad Romance (Radio Edit Album Version)
(
(
(

Lady Gaga | Bad Romance (Remix)
Lady Gaga | Bad Romance (Short Radio Edit)
Lady Gaga | Bad Romance (Video Version)

Tabelle 5.1.: Verschiedene Schreibweisen eines Titels

Um die Reduzierung der Titelanzahl so effizient wie moglich durchzufiithren, wur-
den die Titel nach Interpetenname und Titelname sortiert. Anschliefend wurden
samtliche Klammern, Urls und Domainnamen aus dem Titel entfernt. Analog wur-
de mit Titelerweiterungen wie featuring oder feat. verfahren (siehe Tab.5.2). Im
darauf folgenden Schritt wurde iiber die bearbeitete Liste iteriert und tiberpriift, ob
der aktuelle Titel den anderen Titeln des Interpreten dhnelte. Wenn dies der Fall
war, wurde der aktuelle Titel als Dublette gekennzeichnet und eine Referenz auf den
ersten Titel hinzugefiigt (siche Tab.5.3).
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ID | Interpret | Titel Bearbeiteter Titel
512 | Shakira Loca (Featuring Dizzee R... Loca

513 | Shakira Loca (feat. El Cata) Loca

514 | Shakira Loca (feat. El Cata) (Span... | Loca

515 | Shakira Loca (feat. Dizzie Rascal)... | Loca

516 | Shakira Loca (Feat.Dizzee Rascal)... | Loca

517 | Shakira Waka Waka (Club Mix) Waka Waka
518 | Shakira Waka Waka (Club Remix)... | Waka Waka
519 | Shakira Waka Waka (feat. Freshlyg... | Waka Waka
520 | Shakira Waka Waka (Time For Afr... | Waka Waka
521 | Shakira Waka Waka (This Time F... | Waka Waka

Tabelle 5.2.: Ausschnitt einer Titelliste eines Interpreten

ID | Dubld | Interpret | Bearbeiteter Titel

512 | 512 Shakira Loca
513 | 512 Shakira Loca
514 | 512 Shakira Loca
515 | 512 Shakira Loca
516 | 512 Shakira Loca

517 | 517 Shakira Waka Waka
518 | 517 Shakira Waka Waka
519 | 517 Shakira Waka Waka
520 | 517 Shakira Waka Waka
521 | 517 Shakira, Waka Waka

Tabelle 5.3.: Nach der Bearbeitung der Titelnamen

Dadurch wurden unterschiedliche Versionen eines Titels zusammengefasst. Dies hat-
te fiir TRecs den Vorteil, dass zu einem Titel nicht nur die urspriingliche Anzahl
an Horereignissen zur Verfliigung standen, sondern die Horereignisse jeder einzel-
nen Version zur spateren Berechnung der Empfehlungen verwendet werden konnte.
Durch diese Methode konnten auch unterschiedliche Versionen eines Titels, wie zum
Beispiel die normale Version und eine Elektro-Version, zusammengefiihrt werden.
Obgleich sich die Horergruppe der Titel eventuell unterschieden, wurde angenom-

men, dass unterschiedliche Horergruppen dennoch Interesse an dem Original hatten.

In dieser Arbeit wurde die Jaro-Winkler Distanz (Formel 5.1) angewendet, um zu-
siatzliche Dubletten zu erkennen. Diese gibt in Abhéngigkeit der Ahnlichkeit zwi-
schen zwei Zeichenketten einen Wert zwischen 0 und 1 zurtick. Hierin unterscheidet

sie sich von anderen Metriken, wie zum Beispiel der Levensthein-Distanz [16], da
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diese die Anzahl der Transpositionen, der Zeichenersetzungen, zwischen zwei Zei-
chenketten ausgibt und somit nicht die Lange der Zeichenketten beriicksichtigt wird.
Hierbei wird m als die Anzahl der iibereinstimmenden Zeichen definiert und ¢ als
die Halfte der Transpositionszahl, der Anzahl der Zeichenersetzungen. Des Weiteren
wird die Lange des gemeinsamen Prafixes [ definiert. Es wird ein maximaler Wert
von 4 definiert, welcher auch in dieser Arbeit genutzt wurde [16]. Zuletzt wird der
konstante Skalierungsfaktor p definiert, welcher den Standardwert 0.1 hat. Insbe-
sondere eignet sich die Jaro-Winkler Distanz fiir den Vergleich von Namen, da die
gemeinsame Prafix-Lange beachtet wird. So kénnen etwaige Tippfehler oder Zei-

chenvertauschungen erkannt und beriicksichtigt werden [17, 16, 18].

Die Jaro-Winkler Distanz besteht aus vier unterschiedlichen Teilen: Zu Beginn wer-
den die Léngen der Zeichenketten berechnet. Anschliefend wird die Anzahl der
iibereinstimmenden Zeichen in beiden Zeichenketten bestimmt. Nachfolgend wird
die Anzahl der benétigten Ersetzungen von Buchstaben berechnet. Zuletzt muss die

Lange des gemeinsamen Préifixes ermittelt werden.

1(m m m—t)
dj=-|l7—+—+—
3\|s1|  |s2f m

Um die Jaro-Winkler Distanz anhand eines Beispiels zu berechnen, wird im Folgen-
den Ahnlichkeit der Titel I Was Made For Loving You Baby und I Was Made For
Lovin’ You von KISS berechnet. Zu Beginn werden die Zeichenlangen der Titelna-
men bestimmt, welche in diesem Beispiel s; = 25 und s, = 30 sind. Anschliefend wird
die Anzahl der tibereinstimmenden Zeichen m berechnet. Hierzu wird die Zeichen-
kette s] berechnet, welche alle Zeichen aus s; beinhaltet, die auch in s, vorkommen.
Analog wird s} definiert, in der alle Zeichen von s, enthalten sind, die auch in s;
vorkommen. In unserem Beispiel gleichen sich s} und s}, welche sich aus den 24
Zeichen (IWasMadeForLovinY ou) zusammensetzen. Somit wird m = 24 gesetzt.
Anschliefend wird die Transpositionszahl zwischen s] und s/, ermittelt. Diese wird
mit Hilfe der gemeinsam genutzten Zeichen bestimmt. Da in unserem Beispiel die
benoétigte Anzahl an Transpositionen, um von s} auf s}, zu kommen, gleich ist, wird
die Transpositionszahl auf 0 gesetzt. Anschliefend wird der berechnete Wert in die

Formel 5.1 eingesetzt, wodurch man d; erhalt. Dieser Wert wird weiter in der Be-
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rechnung von d,, verwendet. Der Berechnungsweg ist im Folgenden einzusehen:

|s1| = |I Was Made For Lovin' You| =25
|so| = |I Was Made For Loving Y ou Baby| = 30

m =24
0
t===0
2

1/24 24 24-0
di=-(22:22 279 Jp.02
i 3(25+30+ 24) 09
dy = 0.92 + (4% 0.1(1 - 0.92)) = 0.952

(5.2)

Mit der Jaro-Winkler Distanz ergibt sich eine Ahnlichkeit beider Titel von 0.952.
Somit kann die Aussage getroffen werden, dass es sich bei den beiden Titeln sehr

wahrscheinlich um den selben Titel handelt.

Durch die verwendete Methode war es moglich, die 4.800.000 Titel auf ca. 3.700.000
Titel zu minimieren. Dies bedeutet, dass ca. 22% der gecrawlten Titel als Dublet-
ten markiert werden konnten. Mit Hilfe dieser Markierungen gelang es, von den
urspringlichen ca. 50.000.000 Horereignissen 12.500.000 Horereignisse neuen Titeln
zuzuweisen. Dies entspricht ca. 24% der Horereignisse. Die durchschnittliche Anzahl
der Horereignisse konnte so von 10,4 Horereignissen pro Titel auf 13,8 Horereignissen

pro Titel gesteigert werden.

Die Interpreten wurden in dieser Arbeit nicht weiter zusammengefasst. Grund dafiir
war, dass bei Interpreten oftmals minimale Anderungen der Schreibweise zu einem
neuen existierenden Interpreten fiihrten. Dadurch war eine Zusammenfassung in
diesem Punkt nicht praktikabel durchfiihrbar.

5.2. Analyse

Insgesamt wurden tiber 4.400 Benutzer gecrawlt. Im Durchschnitt hatte ein gecrawl-
ter Benutzer 31 Freunde. Die Reihenfolge der zu crawlenden Benutzer wurde durch
eine Breitensuche bestimmt. In Abb. 5.1 bis Abb. 5.3 ist zu erkennen, wie die Brei-

tensuche die Reihenfolge der gecrawlten Benutzer beeinflusste.
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Abbildung 5.2.: Freundschaftsgraph vom Start-Benutzer mit der Tiefe 2

Abbildung 5.3.: Freundschaftsgraph vom Start-Benutzer mit der Tiefe 3
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Abb. 5.4 zeigt, wie oft ein Titel gehort wurde. Es ist zu erkennen, wie viele Titel
wie oft gehort wurden. Ein hoher Punkt auf der linken Seite zeigt, wie viele Titel
nur einmal gehort wurden. In dem gecrawlten Datensatz finden sich demnach viele
Titel, die nur einmal gehort wurden. Viele Punkte befinden sich auf der rechten Seite
des Diagramms. In der LogLog-Skalierung ist die Anzahl der Horereignisse pro Titel
jedoch deutlich geringer. Somit werden sehr viele Titel nur einmal gehort und nur
wenige Titel werden sehr héufig gehort. Es lasst sich vermuten, dass die Titel der
rechten Seite auf der Last.fm Plattform sehr populédr sind und dies der Grund fiir
die hohe Horereigniszahl ist. Die drei meist gehorten Titel in den gecrawlten Daten
sind: Rolling In The Deep von Adele, Set Fire To Rain von Adele und Bad Romance
von Lady Gaga.

Hbérereignisse

Anzahl Titel

Anzahl Hbrereignisse

Abbildung 5.4.: Horhaufigkeit von Titeln

Insgesamt wurden von dem Crawler ca. 900.000 Tags gespeichert. Diese wurden mit-
tels 17 Millionen Nennungen mit 1,7 Millionen Titeln verbunden. Es gibt deutlich
mehr Titel ohne Tags als Titel mit Tags. Auch dies wird durch die Funktionsweise
von Last.fm ersichtlich: Jeder Benutzer hat auf Last.fm die Moglichkeit, Titel mit
einem Tag zu markieren. Sobald ein Tag oft genug von unterschiedlichen Benutzern
genannt wurde, wird dieser in die Liste der Tags des Titels aufgenommen. Wie be-
reits geschrieben, gibt es viele Titel, welche durch abweichende Schreibweisen nur
von sehr wenigen Benutzern gehort wurden. Da die Tags freiwillig durch Benutzer
hinzugefiigt werden, ist die Wahrscheinlichkeit, Tags bei einem Titel zu finden, ho-
her, umso mehr Benutzer diesen Titel gehort haben. Es trat ein mittlerer Effekt
zwischen Hérereignissen pro Titel und Tags pro Titel (r = .361) auf. Dies bedeutet,
dass ein Zusammenhang zwischen der Horhaufigkeit und der Anzahl der Tags eines

Titels bestand. Die Relation zwischen Titeln mit Tags und Titeln ohne Tags wird
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in Abb. 5.5 aufgezeigt.

keine Tags

60%

40%

Tags
Abbildung 5.5.: Verhéltnis der Titel mit und ohne Tags

In Abb. 5.6 ist zu erkennen, wie oft Tags verwendet wurden. Wie auch bei den Titeln
kann man hier sehen, dass sehr viele Tags nur einmal verwendet wurden. Nur wenige
Tags wurden von Benutzern sehr oft verwendet und mehr als 100.000 Mal verwendet.
Dies lédsst die Vermutung zu, dass viele Tags Titelinformationen wie zum Beispiel
den vollstandigen Titelnamen oder den Interpreten beinhalten und hierdurch eine
Verwendung bei anderen Titeln ausgeschlossen wird. Unter den meist benutzten

Tags finden sich Tags wie: rock, pop, electronic, indie und alternative.

tagCount

Anzahl Tags
=

1 10 100 1000 10000 100000 le+06
Anzahl Tagnennungen

Abbildung 5.6.: Verteilung der Tags auf Titel

Das Horverhalten der iiber 4.000 gecrawlten Benutzer in Bezug auf die Tageszeit
wird in Abb. 5.7 dargestellt. Es zeigt, dass viele der Benutzer nachts schliefen und

48



5.2 Analyse

hierdurch um 6 Uhr ein Minimum in den Horereignissen entstand. Die Anzahl der
Horereignisse stieg iiber den Tag stetig an, bis sie um 19 Uhr Maximum erreichte.
Innerhalb von 11 Stunden sank die Anzahl der Horereignisse von ihrem Maximum

auf das Minimum.

Hérereignisse Uber Tag verteilt

Anzahl Hérereignisse

Abbildung 5.7.: Horzeiten iiber 24 Stunden

Wie viele Titel durch die gecrawlten Benutzer gehort wurden, ist in Abb. 5.8 dar-
gestellt. Im Diagramm ist die Prozentzahl der Titel im Zusammenhang mit der Be-
nutzerzahl in Prozent abgebildet. Zu sehen ist, dass nur ca. 30% der Benutzer mehr
als 2.200 Titel gehort haben. Die maximale Anzahl an Horereignissen pro Benutzer
wurde nur von 227 Benutzern erreicht, was 0,8% der Benutzer entsprach. Dass sich
nur wenige Benutzer im Bereich der maximalen Horereignisse pro Benutzer befan-
den, begriindet sich in der durchschnittlichen Anzahl an Horereignissen pro Jahr.
Durchschnittlich horte ein Benutzer ungeféhr 10.000 Titel im Jahr. Daher wurde
in dieser Arbeit ein Maximum von 20.000 Titeln eingefithrt, um durchschnittlich
die letzten zwei Jahre zu speichern. Nur ungefahr 10,18% der Benutzer haben tiber
10.000 Horereignisse generiert. Die Steigung im Bereich der 10.000 Titel kann durch
Benutzer erklart werden, die den Dienst aktiv nutzen, jedoch noch keine zwei Jahre
angemeldet sind oder die weniger als 10.000 Titel im Jahr horen. So ist es moglich,
dass ein Benutzer bereits seit sieben Jahren angemeldet war, jedoch im Jahr nur
2.000 Titel horte. Sehr viele Benutzer sind im Bereich der 1 bis 6.000 Horereignisse,
was darauf zuriickzufiithren sein konnte, dass viele Benutzer nach einer kurzen Test-
phase von Last.fm den Dienst nicht weiter nutzen, jedoch das Mitgliedskonto weiter
besteht.
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Anteil Benutzer je Horereignis

Benutzer in Prozent

200001800016000140001200010000 8000 6000 4000 2000

Anzahl Hérereignisse

Abbildung 5.8.: Anteil der Benutzer je Anzahl Horereignisse
5.3. Titelauswahl

Es wurde nur eine Teilmenge der Titel fiir die Empfehlungen genutzt, um die Anzahl
der empfehlbaren Titel von 3,7 Millionen zu begrenzen und den Berechnungsaufwand
fiir neue Empfehlungen zu reduzieren. Die Verwendung einer Teilmenge der Titel
sollte es zudem ermoglichen, neue Empfehlungen innerhalb von maximal 30 Sekun-
den zu berechnen, sodass bei der spateren Evaluation Benutzer nicht zu lange auf

neue Empfehlungen warten miissen.

Es musste ein geeignetes Verfahren entwickelt werden, um die Charakteristika der
Menge der gecrawlten Titel und der Titelauswahl beizubehalten. Es bestand aus zwei
unterschiedlichen Selektionsstrategien: Zum einen wurden Titel mittels der meist ge-

nutzten Tags ausgewahlt; zum anderen aus den meist gehorten Titeln der Benutzer.

Durch diese Selektionsstrategie konnten mit Hilfe der Benutzer bekannte Titel ge-
laden werden, welche auf Last.fm haufig gehort wurden. Mit der Selektionsstrategie
der Tags wurden mitunter viele eher unbekannte Titel der Titelauswahl hinzugefiigt,
die zwar eine sehr hohe Tagwertung erhielten, jedoch von relativ wenigen Benutzern

gehort wurden.

Zunéchst wurden alle Titel verworfen, die nur von einem einzigen Benutzer gehort
wurden, um die 3,7 Millionen Titel vorab zu reduzieren. Wenn nur ein Benutzer
einen Titel gehort hatte, konnten keine Aussagen dariiber getroffen werden, wie gut
anderen Benutzern der Titel gefallen konnte. So wurden insgesamt ca. 2,2 Millionen
Titel markiert, die nur von einem einzelnen Benutzer gehort wurden. Zur Auswahl

standen somit ca. 1,5 Millionen Titel - diese entsprachen knapp 40% der urspriing-
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lichen Titelmenge.

Als néchstes wurden fiir die Selektionsstrategie Titel anhand der verwendeten Tags
ausgewahlt. Da 40% der Titel mit Tags markiert waren, sollte diese Menge auch in
der spéteren Titelauswahl vorhanden sein. Zur Selektion der Titel wurden die 100

meist genutzten Tags verwendet.

Zur Auswahl einer geforderten Menge wurde die Anzahl der Titel berechnet, welche
durch die Tags ausgewéahlt wurden. Anteilig wurden anschliefend je nach Anzahl der
Titel pro Tag Titel aus der Menge selektiert. Es wurde darauf geachtet, dass kein Ti-
tel aufgrund unterschiedlicher Tags mehrfach aufgenommen wurde. Von jedem Tag
wurden daher diejenigen Titel mit den hochsten Tagwertungen ausgewéhlt. Analog
wurde bei der Selektion der Titel anhand des Horverhaltens der Benutzer verfahren.
Die verbleibenden 60% der geforderten Menge wurden mit Titeln aufgefiillt, wel-
che keine Tags enthielten und meist gehort pro Benutzer waren. Auch hier wurde
beachtet, dass ein Titel nicht bereits durch Tags oder andere Benutzer ausgewahlt

wurde.

Die Vorgehensweise wird im Folgenden an einem Beispiel von 10.000 ausgewéhlten
Titeln beschrieben: Bei 10.000 Titeln werden 4.000 Titel mit Hilfe der Tags und
6.000 Titel mit Hilfe der Benutzer ausgewéhlt. Zu Beginn werden die 100 meist
genutzten Tags verwendet. Angenommen, es gibt vier Tags und deren Benutzung
liegt bei 5.000, 3.000, 1.000 und 1.000 Nennungen. Dementsprechend werden durch
den ersten Tag 2.000 Titel aus der urspriinglichen Menge an Titeln mit den hochsten
Tagwertungen ausgewahlt. Durch den zweiten Tag werden durch dieses Verfahren
weitere 1.200 Titel selektiert. Durch den dritten und vierten Tag werden jeweils 400
weitere Titel ausgewéhlt (Abb.5.9).
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Ohne Tags
60%
4%
/ Tag 4
Tag 3
Tag 2
Tag 1

Abbildung 5.9.: Titelselektion anhand von Tagverteilung

Falls ein Titel eine sehr hohe Tagwertung bei Tag 4 hat, jedoch bereits durch einen
Tag davor ausgewahlt wurde, wird er bei Tag 4 ignoriert und es wird der néchste
Titel ausgewahlt, welcher noch nicht in der Selektion enthalten ist. Die restlichen
6.000 Titel werden durch die Benutzer ausgewéhlt. Die Anzahl der Horereignisse
eines Benutzers wird fiir die Bestimmung der Anzahl an Titeln benétigt, welche tiber
diesen Benutzer ausgewéhlt werden. Hat ein Benutzer 25% der gesamten Anzahl an
Horereignissen erstellt, so werden hier im Beispiel 1.500 Titel ausgewahlt, welche der
Benutzer am haufigsten gehort hat. Sollte ein Benutzer zwei Titel gleich oft gehort

haben, wird der Titel mit der hoheren Anzahl unterschiedlicher Horer bevorzugt.

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Selektionsstrategie auf unterschiedlich grofie
Titelmengen naher betrachtet: Es wurden in dieser Ausarbeiten fiinf unterschiedli-
che Titelauswahlen gewahlt. Die Grofien der einzelnen Mengen waren: 2.500, 5.000,
10.000, 15.000 und 30.000.

Nachfolgend werden einige Eigenschaften ndher betrachtet, um zu tiberpriifen, ob die
ausgewéahlten Titelmengen die gleichen Eigenschaften wie der gecrawlte Datensatz
hatten. In Abb.5.10 ist auf den ersten Blick zu erkennen, dass die Datenpunkte
der selektierten Mengen unterschiedlich aussehen und somit diese Charakteristik
nicht beibehalten wurde. Dies lag zum einen direkt an der Vorsortierung: Titel,
welche nur einmal gehort wurden, wurden entfernt. Zum anderen bevorzugte die
Selektionsstrategie Titel, welche eine hohe Anzahl an Hérereignissen hatten. Da
fir die Evaluierung absichtlich auf sehr seltene Titel verzichtet wurde, ist diese

Abweichung jedoch akzeptabel.
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Horereignisse

Anzahl Titel

Anzahl Horereignisse

Abbildung 5.10.: Horhaufigkeit von Titeln

Als néachstes werden, wie bereits vorgestellt, die Uhrzeiten der Horereignisse der Be-

nutzer fiir die verschiedenen Datensatze verglichen. In Abb. 5.11 ist zu erkennen, wie

sich das Horverhalten der Benutzer iiber den Tag verteilte. Auch hier finden sich die

Minima und Maxima des gesamten Datensatzes: morgens um 6 Uhr und abends um
19 Uhr. Einen Unterschied findet sich lediglich in der Anzahl der gehorten Titel pro

Stunde. So lasst sich bei dem gesamten Datensatz eine Schwankung von 1,9 Millio-

nen Horereignissen zwischen Minimum und Maximum feststellen. Bei der kleinsten

ausgewahlten Menge von 2.500 Titeln ist diese Schwankung mit 82.000 deutlich

geringer. Der prozentuale Anteil zwischen Maximum und Minimum ist jedoch bei

beiden Datensatzen etwa 37 Prozent.

Hérereignisse Uber Tag verteilt

a

a

2.5k
Bk
10k

5

30k
total

*0
*0
*
%0

Anzahl Hérereignisse

+ix %0

+ % %0

o
® ® ¥

+

o
x %
4

B = 2= BEE

%
+ xix0O
+ xixO
+ % %O

Abbildung 5.11.: Horverhalten tiiber 24 Stunden

Die Menge der Horereignissen pro Titel, wie sie in Abb. 5.12 abgebildet ist, unter-
schied sich zwischen den ausgewédhlten Mengen (2.500, 5.000, 10.000, 15.000, 30.000
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Titel) und der urspriinglichen Menge (3,7 Millionen Titel) deutlich. Da die Selekti-
onsstrategie von jedem Benutzer nur so viele Titel auswéhlte, wie er anteilig an den
gesamten Horereignissen beteiligt war, zeigte sich ein deutlich anderes Bild: Sehr vie-
le Benutzer haben in der Abbildung nur sehr wenige Titel gehort, was jedoch durch
die kleineren selektierten Titelmengen erklérbar ist. Wenn der Musikgeschmack ei-
nes Benutzers durch Titel, die durch die Tags ausgewahlt wurden, abgedeckt wurde,
so hatte dieser eine hohe Anzahl an Horereignissen, welche durch die Selektionss-
trategie ausgewdhlt wurden. Wenn der Benutzer einen eher exotischeren Musikge-
schmack hatte, wurden lediglich die meist gehorten Titel von ihm zur Titelauswahl
hinzugefiigt. Dadurch hatte er wenige Horereignisse in den kleinen Titelauswahlen.
Aufgrund der vorgestellten Selektionsstrategie werden sehr populdre Musiktitel be-
vorzugt. Folglich lasst sich hieraus eine Tendenz fiir den spéateren Recommender

erkennen, welche populéare Titel bevorzugt.

Anteil Benutzer je Horereignis

Benutzer in Prozent

Anzahl Hérereignisse

Abbildung 5.12.: Anteil der Benutzer je Anzahl Horereignisse

5.4. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der gecrawlte Datensatz vorgestellt. Insgesamt wurden von
ca. 4.400 Benutzern tiber 4,8 Millionen Titel gespeichert. Durch die Methode, mit
welcher Last.fm Horereignisse von Benutzer speichert, kam es dazu, dass mehrere
Schreibweisen des gleichen Titels in den Datensatzen gespeichert wurden. Aufgrund
der Elimination dieser Dubletten sank die Anzahl der Titel auf ca. 3,6 Millionen
Titel.
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5.4 Zusammenfassung

Da in dieser Arbeit Empfehlungen durch ein Einzelplatzsystem berechnet wurden,
konnten nicht alle 3,6 Millionen Titel fiir die Evaluation verwendet werden. Stattdes-
sen wurde ein Auswahlverfahren entwickelt, welches versuchte, aus der Gesamtmenge
der Titel eine Untermenge zu bilden, welche die gleichen Charakteristika erfiillte. Es
wurden vier unterschiedliche Datensétze mit den Groflen von 2.500, 5.000, 10.000
und 15.000 Titel generiert, um dieses Auswahlverfahren zu iiberpriifen. Mit Hilfe
der durchgefiihrten Untersuchungen konnte bestatigt werden, dass die Titelauswah-
len vergleichbare Charakteristika hatten. Lediglich bei der Anzahl der Horereignisse
wurde zugunsten des Recommenders entschieden, die Charakteristik nicht beizube-
halten. Da der gecrawlte Datensatz viele Titel enthielt, die nur von sehr wenigen
Benutzern gehort wurden, waren diese Eintrage als Basis fiir den Recommender un-

brauchbar, da zwischen diesen Titeln keine Ahnlichkeiten berechnet werden konnten.

Zur Berechnung von Empfehlungen und der spéter durchgefiithrten Evaluation wur-
de der Datensatz von 15.000 Titeln gewahlt. Im folgenden Kapitel wird detailliert

beschrieben, wie neue Empfehlungen fiir einen Benutzer berechnet wurden.
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6. Track Recommender System
(TRecs)

In dieser Arbeit wurde ein hybrider Recommender basierend auf drei unterschied-
lichen Teil-Recommendern entwickelt. Dieser wird im Folgenden als Track Recom-
mender System (TRecs) bezeichnet. Zum einen wurde ein Item-Item Collaborative
Recommender benutzt, welcher die Ahnlichkeiten zwischen verschiedenen Titeln be-
riicksichtigte. Zum anderen wurde ein Content-based Recommender implementiert,
welcher anhand der Tags eine Ahnlichkeit der Titel berechnen und hierdurch Emp-
fehlungen fiir einen Benutzer generieren konnte. Zuletzt wurde ein Content-based
Recommender programmiert, der in Abhéangigkeit des zeitlichen Horverhaltens Emp-
fehlungen berechnete. Der Zusammenhang zwischen den genutzten Recommendern
ist in Abb. 6.1 dargestellt.

Track Recommender System (TRecs)

Datenbank Track-

Empfehl
Recommender mpiehlungen

L1+

Loz Gewichtung Ergebnis
Recommender J

Benutzer

Objekte \
l Time-

Recommender

Serendipitét

.

Abbildung 6.1.: Aufbau von TRecs
Die im vorangegangenen Kapitel vorgestellten Daten wurden genutzt, um Ahnlich-

keiten zwischen Titeln zu berechnen. Auf diese Ahnlichkeiten wurde zurtickgegriffen,

um neue Empfehlungen fiir Benutzer zu berechnen. In diesem Kapitel werden zu-
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6.1 Genutzte Metriken

erst die verwendeten Teil-Recommender beschrieben, welche genutzt wurden, um
die Empfehlungen fiir Benutzer zu berechnen. Es wird dargestellt, wie mit Hilfe
einer Vorberechnung die nachfolgende Berechnung der Empfehlungen beschleunigt

werden konnte.

Es wurde ein zusitzliches Verfahren implementiert, um eine Uberspezialisierung zu
vermeiden. Ziel dieser Methode war es, einen sogenannten Serendipitétseffekt zu
ermoglichen. Darunter versteht man beispielsweise die Situation, dass ein Benut-
zer beim Surfen im Internet unbeabsichtigt eine niitzliche Internetseite entdeckt.
Mit Hilfe dieser Methode wurde versucht, dem Benutzer weitere Titel vorzuschla-
gen, welche nicht in direkter Verbindung zu ihm stehen und dem Benutzer dennoch

gefallen konnten.

6.1. Genutzte Metriken

Zur Berechnung neuer Empfehlungen nutzte TRecs drei unterschiedliche Teil-
Recommender. Hierbei unterschieden sich die drei Recommender in ihrem Ansatz.

Die einzelnen Recommender werden im Folgenden néher beschrieben.

6.1.1. Track-Recommender

Bei dem Track-Recommender handelte es sich um einen Item-Item Collaborative
Recommender. Es wurden dabei, wie in Kap. 3.2.2 beschrieben, Horereignisse unter-

schiedlicher Objekte beziehungsweise Titel verglichen.

Es wurde die Pearson-Korrelation (Formel 6.1) verwendet, um die Ahnlichkeiten zu
berechnen. Des Weiteren wurde die Funktion ¢(u,t) definiert, welche angab, wie oft
Titel t von Benutzer u gehort wurde. Die durchschnittliche Anzahl der Horereignisse
eines Benutzers u wurde als ¢(u) definiert. Mit Hilfe der Pearson-Korrelation konn-
te vermieden werden, dass sich die Vorlieben eines Benutzers zu sehr im Ergebnis

widerspiegelten.

. ule(u, tr) - c(u)) - (c(u, t2) - c(u))
tracksim(t,,ts) =
(112 VEu(e(u,tr) = c(u))? /e, ta) - (u))? (6.1)

u € Users
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6.1 Genutzte Metriken

Die Bewertungsmatrix wurde somit bei diesem Recommender durch eine Matrix
ersetzt, in welcher die Anzahl der Horereignisse pro Benutzer pro Titel gespeichert
war (Tab.6.1). So gab c(ug,ty) die Anzahl, an wie oft Benutzer us den Titel ¢,
gehort hat. Durch den Einsatz des Track-Recommenders konnten so Ahnlichkeiten

zwischen den gespeicherten Titeln berechnet werden.

t1 | ta | t3
u | 0] 2|3
up | 3 | 4|6
Us 1 2 0
Uy 8 0 2

Tabelle 6.1.: Beispiel einer Hormatrix von Benutzern und Titeln

6.1.2. Tag-Recommender

Da die Tags ein inhaltsbezogenes Merkmal der Titel waren, kann man bei dem
Tag-Recommender von einem Content-based Recommender sprechen. Auch dieser
Recommender verwendete eine Matrix. In dieser waren Titel und Tags aufgetra-
gen. So wurde 7(t,a) als Funktion definiert, welche zu einem Titel ¢ die Wertung
des Tags a ausgab. Formel 6.2 zeigt die Kosinus-Ahnlichkeit, welche dazu verwendet
wurde die Ahnlichkeit zweier Titel mit Hilfe der Tags zu berechnen. Da bei dem Tag-
Recommender keine subjektiven Bewertungskriterien durch Benutzer berticksichtigt
werden mussten, reichte es aus die Kosinus-Ahnlichkeit anstelle der Pearson-Relation
zu verwenden. Die Wertung eines Tags zu einem Titel wurde wie in Kapitel 2 be-
schrieben durch die Last.fm-API bereitgestellt. In Tab. 6.2 ist ein Beispiel einer Tag-
Titel-Matrix dargestellt, wie sie auch zur Berechnung einer Ahnlichkeit verwendet

wurde.

Yar(ti,a) r(ts,a)
\/ZaT(t17a)2 : \/zar(t%a)2 (62)
aeTags

tagsim(ty,ty) =

o8



6.1 Genutzte Metriken

t1 | ta | t3 | ta
a; [ 100 |40 0 | O
az | 25 |15 ] 60 | 40
azg | 53 (80| 0 | O
ay | O 0 [70] 12

Tabelle 6.2.: Beispiel einer Tag-Titel-Matrix mit Wertungen

6.1.3. Time-Recommender

Ziel des Time-Recommenders war es, eine hohe Ahnlichkeit zwischen Titeln zu fin-
den, welche an dhnlichen Zeiten gehort wurden. Ein klassisches Weihnachtslied sollte
hiermit eine hohe Ahnlichkeit mit anderen Weihnachtsliedern haben. Auch war es
moglich, besondere Ereignisse wie zum Beispiel den 14. Februar (Valentinstag) zu
beriicksichtigen. Sollte ein Benutzer eine Vorliebe fiir Weihnachtslieder haben, wur-
den ihm durch diesen Recommender weitere Weihnachtslieder empfohlen, da diese

an gleichen Tagen oder Zeitrdumen eine Erhéhung der Horereignisse hatten.

Die Ahnlichkeit zwischen zwei Titeln wurde durch die Formel 6.3 berechnet. Hierbei
wurde c(t,d) als die Horanzahl von Titel ¢ an dem Tag d definiert. Der Time-
Recommender wurde aus den Hoérereignissen der Benutzer gebildet. Diese wurden
jedoch nicht iiber die Benutzer gebildet. Stattdessen wurden die Horereignisse eines
Titels unabhangig des Benutzers eines Tages addiert. So entstand fiir jeden Titel ein
Vektor mit 366 Elementen, welche die 366 Tage des Jahres darstellten (Tab.6.3).
Dieser Vektor konnte, ahnlich wie beim Tag-Recommender, dazu verwendet werden,

eine Ahnlichkeit zwischen zwei unterschiedlichen Titeln zu errechnen.

366
Z:: C(tl, d) . C(tg, d)

d=1
366 366
\/Z C(tl, d)2 . \/Z C(tg, d)2
d=1 d=1

In dem Beispiel in Tab. 6.3 wiirde der Titel ¢; einen Titel reprasentieren, der ins-

timesim(ty,ts) =

(6.3)

besondere an Silvester eine erhéhte Anzahl an Horereignissen aufweist. Titel ¢, t3
und t4 zeigen Titel, die iiber das ganze Jahr relativ haufig gehort werden. Jedoch
kann man an den Zahlenwerten erkennen, dass es sich bei Titel t3 um einen Titel
handelt, der deutlich 6fter als Titel ¢ oder t4 gehort wurde.
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6.1 Genutzte Metriken

t | &2 | &3 | ta

1 80 | 3 |50 | 5
2 25 | 1560 6
3 2 12064 8
4 3 | 10|58 |12

365 | 180 | 15 | 67 | 2
366 | 250 | 8 |70 | 9

Tabelle 6.3.: Beispiel einer Zeit-Titel-Matrix mit Wertungen

Ein Beispiel von zwei unterschiedlichen Titeln wird in Abb. 6.2 dargestellt. Zu sehen
sind die Horereignisse zweier Titel iiber das Jahr verteilt. Bei den beiden Titeln
handelt es sich um All I Want For Christmas Is You von Mariah Carey und Let it
Snow! Let It Snow! Let It Snow! von Dean Martin. Obgleich der Titel von Mariah
Carey o6fter gehort wurde, ist zu sehen, dass beide Titel meist in der Weihnachtszeit
gehort wurden (Diagrammbereich 330 bis 360). Hieraus entsteht eine hohe Ahnlich-
keit beider Titel. Ebenso deutlich wird die Ahnlichkeit zweier Titel bei Abb. 6.3. Hier
sind die Horereignisse zweier Titel des Interpreten Coldplay dargestellt. Beide Titel
befinden sich auf dem selben Album, welches erst im November 2011 erschienen ist.
Beide Titel haben eine sehr ahnliche Horhaufigkeit an gleichen Tagen, wodurch sich
eine Ahnlichkeit beider Titel von 0,974 ergibt.

Time-Similarity (0.631)

Anzahl Hérereignisse

100 150 20
Tage

Abbildung 6.2.: Time-Similarity zweier Weihnachtstitel
Nachdem die verschiedenen Recommender vorgestellt wurden, wird im Folgenden

auf die Vorberechnung eingegangen. Diese wurde genutzt, um die Berechnungszeit

der Empfehlungen zu senken und dem Benutzer ein schnelleres Feedback zu geben.
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6.2 Vorberechnungen

Time-Similarity (0.974)

: : Coldplay - Mylo Xyloto
45 b S - . Coldplay - MM LK ———

Anzahl Hérereignisse

Abbildung 6.3.: Time-Similarity zweier Titel des selben Albums
6.2. Vorberechnungen

Wie bereits in Kapitel 3 erwahnt, ldsst sich der Recommender durch gewisse Vorbe-
rechnungen signifikant beschleunigen. In diesem Kapitel wird die hierfiir eingesetzte

Strategie beschrieben.

Fiir jeden Recommender mussten in der Vorberechnung alle Ahnlichkeiten zwischen
den Titeln berechnet werden. Eine Ahnlichkeit zweier Titel kann mit f(t;,t,) aus-
gedriickt werden. Da die Matrix aus Titel und Titel symmetrisch ist, gilt f(¢1,t2) =
f(t2,t1). Die Anzahl der benétigten Ahnlichkeitsberechnungen bei n Titeln kann
somit auf n?-0,5 begrenzt werden. So ergibt sich eine Rechenaufwand fiir die drei

unterschiedlichen Recommender von 1,5 - n?.

Es wurden die Vorberechnungen auf den in Kapitel 5 vorgestellten Titelauswahlen
durchgefiihrt, um die Laufzeit der Vorberechnung zu tiberpriifen. In Abb. 6.4 ist die
benotigte Zeit der unterschiedlichen Datensatzgrofie aufgetragen. Hierdurch ist zu
erkennen, dass die benotigte Zeit, um die Vorberechnungen durchzufiihren, poly-
nomiell wachst. Werden bei der Datensatzgrofie von 5.000 Titeln noch 42 Minuten
benotigt, vervielfacht sich die bendtigte Zeit bei 15.000 Titeln auf iiber 5 Stunden.
Verdoppelt sich die Anzahl der Titel, vervierfacht sich die Anzahl der durchzu-
fithrenden Berechnungen. Im Durchschnitt benétigte demnach eine Berechnung der
Ahnlichkeit zwischen zwei Titeln ca. 67 Mikrosekunden. Bei einer Titelmenge von
100.000 Titeln wiirde somit die Vorberechnung 11,6 Tage benétigen. Wenn fiir die
gesamte gecrawlte Titelmenge von 3.800.000 Titeln eine Vorberechnung ausgefiihrt

werden sollte, wiirde dies mit der verwendeten Hardware knapp 46 Jahre dauern.

61



6.2 Vorberechnungen

Vorberechnungen

Zeit (in Minuten)

8000

DatensatzgréRke

Abbildung 6.4.: Bendtigte Zeit fiir die Vorberechnungen

Ahnlich wie bei der benétigten Zeit verhielt es sich auch mit den zwischengespei-
cherten Ahnlichkeiten, welche in Abb. 6.5 zu sehen sind. Sobald die Anzahl der Titel

wiichst, wichst auch die Anzahl der zwischengespeicherten Ahnlichkeiten der Titel.

Hierbei wurde die Erkenntnis von Herlocker et al. [13] verwendet, nach welcher ne-

gative Ahnlichkeiten zu keiner Verbesserungen der Empfehlungen fithrten. In der

Datenbank wurden hierbei nur Ahnlichkeiten gespeichert, welche hoher als 0 waren.

Die hohe Anzahl der berechneten Time-Similarity zwischen den Titeln ist durch die

Horereignisse an den verschiedenen Tagen zu erklaren. Viele Titel wurden nur sehr

selten gehort, dadurch wurde eine Ahnlichkeit berechnet, welche iiber der Grenze

von 0 lag.

Vorberechnungen

12e+08 e
TrackSimilarity ——
TimeSimilarity —s—
le+08 Loobo . TagSirr]Hanty -
_ Be 407 |t e A
2z
=
c
] 207 b e B e
=
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2 400 000 8000 10000 12000 14000

Anzahl an Vorberechungen

16000

Abbildung 6.5.: Grofe der zwischengespeicherten Ahnlichkeiten

Da die Vorberechnungen abhangig von der Titelmenge sehr lang dauern kénnen, wur-

de die Berechnung bereits zuvor durchgefiihrt. Im spéateren Live-Einsatz kénnen diese
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6.3 Berechnungen

Berechnungen jedoch nicht nochmal auf die selbe Weise berechnet werden. Dennoch
sollten die Ahnlichkeiten groer Titelmengen regelmaflig aktualisiert werden. Hierbei
diirfen nicht die bereits vorberechneten Ahnlichkeiten verworfen werden, an Stelle
dessen werden die Vorberechnungen an einem anderen Ort gespeichert. Nachdem die
neuen Vorberechnungen durchgefithrt wurden, kann die Tabelle mit den genutzten
Ahnlichkeiten durch die neu berechneten Ahnlichkeiten ausgetauscht werden. Eine
Aktualisierung der bereits berechneten Ahnlichkeiten ist prinzipiell méglich, wurde
in dieser Arbeit jedoch nicht implementiert, da die Anzahl der Bewertungen neuer
Benutzer zu gering eingeschéitzt wurde, sodass nur minimale Anderungen in den

berechneten Ahnlichkeiten erwartet wurden.

Da zu einer Berechnung eines Prediction-Wertes eines Titels alle Ahnlichkeiten des
Titels mit einbezogen werden, wurde, wie in Kapitel 6 beschrieben, die Anzahl der
zur Berechnung verwendenden Titel beschrankt. Hierzu wurden nach der Beendi-
gung der Vorberechnungen je Titel die 150 ahnlichsten Titel in einer neuen Tabelle
gespeichert. Nachdem dies mit allen vorberechneten Werten geschehen war, gab es je
Titel maximal 450 Ahnlichkeiten, welche fiir die spétere Berechnung zur Verfiigung
standen. Wie in Tab. 6.4 veranschaulicht, wurden die IDs der zwei unterschiedlichen
Titel und die Ahnlichkeiten (Similarity) der verschiedenen Recommender gespei-
chert.

Titell Titel2 tracksim | timesim | tagsim

Come Undone Kings of Medicine | 0.7399 0.8418 0.9085
Breathe Underwater | Kings of Medicine 0.7413 0.8154 0.8907
Devil In The Details | Kings of Medicine 0.7177 0.8069 0.8941

Tabelle 6.4.: Auszug der Ahnlichkeiten von Titel Kings of Medicine von Placebo

6.3. Berechnungen

Es mussten folgende Parameter angegeben werden, um Empfehlungen neuer Titel fiir
einen Benutzer zu berechnen: Um die Horhistorie und die Liste der gebannten und
favorisierten Titel eines Benutzers und seine Vorlieben zu berticksichtigen, musste
angegeben werden, um welchen Benutzer es sich handelte. Dies wurde mit Hilfe
einer ID gewahrleistet, welche einmalig fiir jeden Benutzer festgelegt wurde. Unter

Beriicksichtigung einer Gewichtung der verwendeten Teil-Recommender konnten die
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6.3 Berechnungen

berechneten Ahnlichkeiten der Titel unterschiedlich beriicksichtigt werden. Durch
die Angabe der gewiinschten Menge an Empfehlungen und Serendipitatseintriagen

konnte festgelegt werden, wie viele Titel in einer Liste angezeigt werden sollten.

Da der hybride Recommender in einem Bereich angewendet wurde, in dem einzelne
Titel nur eine relativ kurze Spieldauer von drei bis vier Minuten haben, sollten neue
Empfehlungen innerhalb dieser Zeit berechnet werden. Hierbei handelte es sich um
die maximale Berechnungszeit. Sobald die Berechnungen lédnger als die angegebene
Zeit brauchten, wurden alle noch laufenden Berechnungen gestoppt. Anschliefend
wurde mit den bereits berechneten Titeln fortgefahren. Dies konnte zur Folge haben,

dass nicht zu allen Titeln ein Prediction-Wert berechnet wurde.

Nach Angabe dieser Parameter, wurden alle Horereignisse des Benutzers geladen.
Zusatzlich wurden auch die ignorierten, die gebannten und die favorisierten Titel
geladen, sodass das komplett gespeicherte Horprofil, mit all den Vorlieben eines

Benutzers geladen wurde.

Anschliefend wurde ein sogenannter Prediction-Wert berechnet. Dieser Wert gibt
eine Aussage dartiber, wie gut ein Titel ¢ zu dem Benutzer u passt. Diese Funktion
wurde als p(u,t) definiert. Zusitzlich wurde die Funktion r(u,t) definiert, welche
angibt, wie der Titel ¢t von einem Benutzer u bewertet wurde, um die Vorlieben eines

Benutzers zu berticksichtigen.

Der Wertebereich der Funktion r(u,t) kann selbst gewéhlt werden. Legt man ein
Minimum msn und ein Maximum max fir die Bewertungsskala fest, so liegt der
Wertebereich des Prediction-Wertes ebenso im Bereich zwischen min und max. Der

Wertebereich kann somit frei gewahlt werden.

Der Prediction-Wert wurde wie in Formel 6.4 durch eine Kombination der einzel-
nen Teil-Recommender und den Bewertungen des Benutzers berechnet. Die Teil-
Recommender wurden linear kombiniert (Formel 6.6), sodass die Gewichte der
einzelnen Teil-Recommender in der Summe 1 ergaben. Fiir die Berechnung eines
Prediction-Wert wurde fiir jeden Titel die Ahnlichkeit mit dem zu berechnenden Ti-
tel mit der Bewertung des Benutzers multipliziert. Diese Bewertung des Benutzers
musste in der oben beschriebenen Skala enthalten sein. Durch diese Berechnungs-
weise konnte ein Titel einen Prediction-Wert auf der Skala zwischen min und max
haben.

64



6.4 Serendipitat

> Slm(t,j) 'T(uuj)

jeTracks

p(u,t) = > st ) (6.4)
jeTracks
sim(ty,t2) = (tracksim(ty,ts) - tracksimW eight)+ (6.5)
(timesim(ty,ts) - timesimW eight )+
(tagsim(ty,ta) - tagsimWeight)
1 = tracksimW eight + timesimW eight + tagsimW eight (6.6)

Falls ein Benutzer bisher nur sehr wenige Interpreten gehort hat und grofie Teile
seiner Horereignisse von einem einzelnen Interpreten stammten, wiirde der Recom-
mender diesen Interpreten bevorzugen. Diese Bevorzugung ware zum Beispiel daran
zu erkennen, dass die gesamten Empfehlungen aus Titeln eines einzelnen Interpre-
ten bestiinden. Zur Vermeidung dieses Verhaltens wurde eine Filterstrategie fiir die
Empfehlungen implementiert, welche zu jedem Interpreten nur zwei Titel auswéhlte,

welche die hochsten Prediction-Werte hatten.

Nachdem die Prediction-Werte der Titel berechnet wurden, wurde die gewiinschte
Menge an Titeln gewéhlt. Fiir die Empfehlungen wurden die Titel mit den héchsten

Prediction-Werten ausgewahlt.

6.4. Serendipitit

In dieser Arbeit wurde eine Methode implementiert, welche Horverhalten verschie-
dener Benutzer mit einbezog, um bei den Empfehlungen neuer Titel einen Serendi-

pitatseffekt zu erzielen.

Die implementierte Methode setzte sich aus zwei Schritten zusammen: Sobald ein
Benutzer u neue Serendipitétstitel berechnen lief, wurden die fiinf zuletzt gehoérten
Titel des Benutzer ausgewahlt. Daraus entstand die Menge L, welche die letzten
finf Titel beinhaltete. Anschliefend wurde zu jedem Titel der Menge L die letz-
ten fiinf Benutzer bestimmt, welche den Titel gehort hatten. Diese iiber die Titel
ausgewdhlten Benutzer wurden in der Menge U’ vereinigt. Zuletzt wurden Uber-
einstimmungen zwischen den in U’ enthaltenen Benutzer gesucht. Wie in Abb. 6.6

dargestellt, wurden die gehorten Titel der Benutzer aus U’ selektiert. U’ enthélt in
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6.4 Serendipitat

diesem Beispiel die Benutzer {u4,up,uc,up}. Ein Titel, welcher von einer hohen
Anzahl an Benutzern gehoért wurde, wurde Titeln mit wenigen Benutzern aus U’
vorgezogen. Bei diesem Verfahren wurden diejenigen Titel beachtet, welche nicht

von Benutzer u gehort wurden.

TrackID 7035

TrackID 1625

TrackID 6989

TrackID 515

Abbildung 6.6.: Ausschnitt von Schnittmengen des Horverhaltens der Benutzer
Ug, U, Uc, Up

Zuséatzlich wurde die Anzahl der Horereignisse beriicksichtigt, welche von Benut-
zern der Menge U’ erstellt wurden. Hierdurch entstand eine Liste an Titeln (siche
Tab. 6.5). Aus dieser berechneten Liste wurden anschlieBend die Titel mit der héchs-
ten Anzahl an Benutzern ausgewahlt. Bei gleicher Anzahl an Benutzern wurde die

Anzahl der Horereignisse der Menge U’ beriicksichtigt und eine héhere Anzahl be-

vorzugt.
trackID | Interpret Titel #Benutzer in U’ | Horereignisse
515 Robbie Williams | Feel 4 35
1625 DJ Bobo Everybody 4 28
6989 Spice Girls Wannabe 3 36
7035 Aqua Barbie Girl 3 12

Tabelle 6.5.: Beispiel einer Serendipitatsmenge

Die beschriebene Methode wurde in TRecs implementiert und lieferte in den ers-
ten Tests gute Ergebnisse bei der Auswahl von Serendipitiatseintragen. Die Ein-
trage standen in einem Zusammenhang zu den vergangenen Horereignissen, erhiel-
ten jedoch von den Teil-Recommender keine hohen Prediction-Werte. Da bei jeder

Berechnung der Eintrage zu jedem der zuletzt angehorten Titel eine Horhistorie
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erstellt werden musste, stieg der Berechnungsaufwand und damit auch die Berech-
nungszeit deutlich an. So benétigte die Berechnung neuer Serendipitatseintrage in
den Tests mehr Zeit als die Berechnung neuer Empfehlungen. Da der Testrechner
durch die Berechnung neuer Empfehlungen ausgelastet war, konnte die Berechnung
der Serendipitatseintrage nicht gleichzeitig gestartet werden. Folglich mussten die
Empfehlungen und die Serendipitatseintrage nacheinander berechnet werden. Eine
Vorberechnung der vorgestellten Methode war nicht méglich, da sich die Horer der
kiirzlich gehorten Titel, insbesondere bei einer grofien Benutzerzahl, schnell &nderte.
Infolgedessen wurde eine weitere Methode zur Berechnung von Serendipitatseintra-

gen implementiert.

Die zweite Methode nutzte die bereits berechneten Prediction-Werte. So konnte dar-
auf verzichtet werden, neue Berechnungen durchzufiithren, welche die Berechnungs-
zeit steigen lassen wiirden. Hier wurde fiir die Serendipitét anstelle eines top-k Ansat-
zes wie bei den Empfehlungen ein bottom-k Ansatz gewahlt. Berticksichtigt wurden
die Titel, welche vom Benutzer noch nicht bewertet wurden und einen minimalen
Prediction-Wert hatten. Abhéngig von der Bewertunggsskala wurden Titel ignoriert,
welche einen sehr geringen Prediction-Wert erhielten. Sehr geringe Prediction-Werte
wurden nur dann berechnet, wenn die Vorlieben des Benutzers nicht mit der Ho-
rergruppe des Titels iibereinstimmten. Wenn ein Titel keinerlei Ubereinstimmung
mit den Vorlieben des Benutzers hatte, konnte davon ausgegangen werden, dass ihm
der Titel nicht gefallen wiirde. Bei einem besseren Ergebnis hatte der Titel eine

minimale Ubereinstimmung mit den Vorlieben des Benutzers.

6.5. Prototyp

TRecs wurde als Server implementiert, der Anfragen tiber HTTP beantworten konn-
te, um die vorgestellten Strategien zu evaluieren. Zusétzlich wurde eine Internetseite
entwickelt, mit welcher der Benutzer interagieren konnte. Durch die Verwendung von
Javascript war es moglich, asynchrone Anfragen an TRecs zu senden. Dies bedeu-
tet, dass nach einem Klick auf die Oberflache die Seite nicht erneut geladen werden
musste, sondern Teile der Oberfliche ersetzt werden konnten. Dies beschleunigte die
Interaktion mit dem Benutzer, da man nach eine Aktion des Benutzers zum Beispiel
die Oberfliche manipulieren konnte. Diese Technik wird Asynchronous JavaScript

and XML (AJAX) genannt [19].

67



6.5 Prototyp

In Abb.6.7 ist der Aufbau des Prototyps schematisch dargestellt. Der Benutzer
konnte mit einer Benutzeroberflache interagieren, welche vom Webserver bereitge-
stellt wurde. Nachdem der Benutzer sich am System angemeldet hatte, wurde ihm
iiber den Webserver eine neue Oberfliche angezeigt. Nachdem die neue Oberfliache
geladen wurde, wurden keine weiteren Anfragen an den Webserver gesendet. Al-
le weiteren Interaktionen des Benutzers werden mittels Javascript und AJAX an
TRecs gesendet, der diese Interaktionen speicherte und Nachrichten an die Benut-
zeroberflache zurtick lieferte. TRecs wurde dazu verwendet, neue Empfehlungen fiir
einen Benutzer zu berechnen und Bewertungen von Benutzern in der Datenbank zu
speichern. YouTubeConnect wurde im Rahmen dieser Arbeit entwickelt, um im Vor-
feld ein Video der Internetseite YouTube! zu finden und dieses mit dem zugehorigen

Titel zu verkniipfen.

Client / Benutzer Server
Benutzer 3 YouTubeConnect 3
interagiert| mit WebServer

{Benutzeroberﬂéche%

] /_
I
— | /

— T
TTAX Recs

Abbildung 6.7.: Aufbau des Prototyps

Benutzer mussten sich registrieren, um sich Empfehlungen berechnen zu lassen (sie-
he Abb.6.8). Dies wurde benétigt, um eine Aktion eindeutig einem Benutzer zu-
zuordnen und diesem auch Empfehlungen zu présentieren, die auf seinen Vorlieben
basierten. Hierbei wurde auch das Alter und das Geschlecht der Benutzer erhoben,
welches fiir die Evaluation gespeichert wurde. Die Registrierung und Anmeldung an
der Weboberflache wurde mit Hilfe der Email des Benutzers durchgefiihrt.

Nach der ersten Anmeldung des Benutzers wurde er zur Einfiihrung weitergelei-
tet, welche ihm die Moglichkeiten der Oberfliche erkliarte. Diese Einfithrung ist in
Anhang B dargestellt.

Thttp:/ /www.youtube.com/ - Zugriff: 01.09.2012
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zcommender

Login Registrieren
Bitte melde dich mit deiner Email an. Bitte registriere dich.
Email: Email Email: Email
Atter: 1014 [+]
Geschlecht: méannlich E
Die len nur fiir die Auswertung der
v erwendet und nicht
e

Master-Arbeit von
Simon Franz - simonfranz85(atjgmail. com

Abbildung 6.8.: Anmeldung und Registrierung der Benutzeroberfliche

Der Benutzer hatte die Moglichkeit, Titel anhand des Interpreten und des Titels
zu seiner Horhistorie hinzuzufiigen (Abb. 6.9). Des Weiteren konnte er sich zuféllige

Titel anzeigen lassen, die er anschlielend seinem Horprofil hinzufiigen konnte.

Suche

Suche Sucheergebnisse leeren
Es= reicht, wenn du einen Teil des Interpreten und Titels eingiebst wie zB. "Eyes P” statt "Black Eyed Peas”. Die Angabe von einem Titel ist nicht zwingend
notwendig.

Zufallstitel

Lade neue zufallige Titel

Abbildung 6.9.: TRecs Suchfunktion

Der Benutzer hatte unterschiedliche Moglichkeiten, einen Titel zu bewerten. Sobald
er einen Titel bewertet hatte, wurde eine Anfrage an TRecs gesendet, welcher die

Aktion in der Datenbank speicherte.
YoutubeConnect

Da davon ausgegangen werden konnte, dass viele Benutzer nicht alle 15.000 Titel
kennen wiirden, wurde versucht, den Benutzer bei der Entscheidung, ob ihm ein Titel
geféllt oder nicht, zu unterstiitzen. Hierzu wurde mit YouTubeConnect versucht, zu
jedem Titel ein YouTube-Video zu finden. Mit Hilfe der YouTube API? konnte jeder
Titel mit Interpreten bei YouTube gesucht werden. Zu jeder Suchanfrage wurde ei-
ne Ergebnisliste durch die YouTube-API zurtickgegeben. Da YouTube-Videos meist

von normalen Benutzern hochgeladen werden, gibt es kein Standard-Namensschema

Zhttp://gdata.youtube.com/ - Zugriff: 01.09.2012
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des Videonamens. Somit wurde jedes Video im Suchergebnis auf eine Ahnlichkeit
zwischen Interpret - Titel und Titel - Interpret iiberprift. Des Weiteren wurde die
oftmals genutzte Angabe (Official Video) aus dem Videonamen entfernt. Die Ahn-
lichkeit des Videonamens und des Titels wurde mit Hilfe der Levenshtein-Distanz
berechnet. Die Jaro-Winkler Distanz ist war diesen Zweck ungeeignet, da sie insbe-
sondere die Ahnlichkeit am Anfang der Zeichenkette bevorzugt. Da bei den Videos
jedoch héufig Schreibfehler am Anfang eines Videonamens auftreten, wurde hier
die Levenshtein-Distanz eingesetzt. Bei der Levenshtein-Distanz wird die Anzahl an
Einfiige-, Losch- und Ersetz-Operationen gezéhlt, die benotigt wird, um eine Zei-

chenkette in eine zweite umzuwandeln.

Da in Deutschland sehr viele Videos gesperrt sind, musste anschliefend iiberpriift
werden, ob die ibereinstimmenden Videos in der Ergebnisliste fiir deutsche Besucher
gesperrt, waren. Dies konnte automatisiert durchgefithrt werden, indem durch den
Testrechner die YouTube-Seite des Videos aufgerufen und iiberprift wurde, ob eine
Sperr-Meldung angezeigt wurde. Konnte sowohl eine Ubereinstimmung mit dem
Videonamen festgestellt als auch die Verfiigbarkeit in Deutschland positiv iiberpriift

werden, wurde das erste passende Video ausgewéhlt und mit dem Titel verkniipft.

Von den 15.000 Titeln konnten bei ca. 10.600 Titeln ein Video gefunden werden,
welches bei YouTube verfiighar war. Dies bedeutet, dass zu ca. 71% der Titel ein
YouTube-Video gefunden wurde. Falls zu einem angezeigten Titel kein YouTube-
Link verfiigbar war, wurde ein Button angezeigt, mit welchem der Benutzer auf
das Suchergebnis des Titels und Interpreten von YouTube geleitet wurde. Falls ein
YouTube-Video vorhanden war, konnte der Benutzer entweder das Video in einem
neuen Fenster 6ffnen oder das Video mittels eines Play-Buttons direkt auf der Seite
wiedergeben. In Abb.6.10 ist in der Link-Spalte zu erkennen, dass zu dem fiinften
Titel kein YouTube-Video gefunden und dementsprechend eine YouTube-Suche an-
geboten wurde. Bei den ersten vier Titeln wurde die Moglichkeiten angeboten, das

Video in einem neuen Fenster oder auf der aktuellen Seite abzuspielen.
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Link
& Youtube *
® Youtube >
® Youtube >
® Youtube >
a Youtube
® Youtube >
Q Youtube
Q Youtube
Q Youtube
Q Youtube

Abbildung 6.10.: Eingeblendete Links zu YouTube-Videos

Wenn der Benutzer die Moglichkeit nutzte, Videos direkt auf der Seite anzusehen,
wurde die YouTubelD des Titels ausgelesen und die URL des einzubindenden Vi-
deos erstellt. AnschlieBend wurde ein Mentieintrag angelegt, welcher in eine Playlist
hinzugefiigt wurde (Abb.6.11). Befanden sich keine Titel in der Playlist oder wur-
de gerade kein Video wiedergegeben, startete die Wiedergabe des aktuellen Videos
sofort. Anderenfalls wurde es in die Playlist eingereiht und automatisch, nach allen

vorherigen Videos, abgespielt.

=+ Verstecken Liste leeren
m David Guetta ft. Rihanna - Who's
That Chick
» Taylor Swift - Shouldve Said Mo

Kelly Clarkson - Haunted

>
» Spencer & Hill - Cool
>

Britney Spears - Inside Out

Abbildung 6.11.: Playlist des integrierten Video-Players

TRecs

Nachdem der Benutzer seine Vorlieben durch die Auswahl einiger Titel angegeben

hatte, konnte er sich neue Empfehlungen berechnen lassen. Durch Javascript wurde
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eine Anfrage an TRecs gesendet, der dadurch die Berechnung der Empfehlungen fiir
den aktuellen Benutzer begann. Falls gerade mehrere Benutzer gleichzeitig angemel-
det waren und zeitgleich neue Empfehlungen wollten, wurde die Berechnung fiir den
ersten Benutzer gestartet und dem zweiten Benutzer eine Meldung zuriickgegeben,
dass seine Empfehlungen als nédchstes berechnet werden. Hierdurch gelang es, dem
Benutzer eine Riickmeldung zu geben, dass seine Berechnungen noch nicht gestartet
waren. Des Weiteren konnten die Berechnungen der Empfehlungen fiir einen Benut-
zer beschleunigt werden, da immer nur die Empfehlungen eines Benutzers berechnet

werden musste.

Die Berechnung der Prediction-Werte wurde beschleunigt, indem mehrere Threads
genutzt wurden. Sobald neue Empfehlungen fiir einen Benutzer berechnet werden
mussten, wurden die Titel in Blocke zu je 500 Titeln zusammengefasst und einem
Thread tibergeben, welcher die Prediction-Werte berechnete. Der Wert von 500 Ti-
teln hat den Vorteil, dass bei der Iteration tiber die Gesamtmenge nicht lange ge-
wartet werden musste bis der erste Thread anfing zu rechnen. Des Weiteren konnte
hierdurch mit einer hohen Anzahl an Threads gerechnet werden. In Abb. 6.12 ist die
Anzahl der verwendeten Threads in Abhéngigkeit zur Anzahl der zu berechneten
Prediction-Werte pro Thread dargestellt. Hier ist zu erkennen dass 30 parallel ar-
beitende Threads zur Berechnung der Prediction-Werte am schnellsten waren. Die
benotigte Zeit pro Durchlauf der 15.000 Titel wurde durch sieben Durchlaufe gemit-
telt.

Threads

500 Titel —+— |
1000 Titel —»—
5000 Ticel —s—

Bendtigte Zeit (in Selkunden)
=
+

14.5

Anzahl Threads

Abbildung 6.12.: Anzahl der Threads im Vergleich zur Geschwindigkeit der Be-
rechnung der Prediction-Werte
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Mit einem definierten zeitlichem Maximum konnte gewéhrleistet werden, dass neue
Empfehlungen innerhalb einer bestimmten Zeit nach dem Start der Berechnungen
angezeigt wurden. Hierzu wurde ein Countdown implementiert (Abb. 6.13), der dem
Benutzer verdeutlichte, dass seine Empfehlungen nach einem bestimmten Maximum
angezeigt werden. Wenn innerhalb dieser Zeit nicht alle Prediction-Werte der Titel
berechnet werden konnten, wurden die Threads beendet und mit der Menge der

bereits berechneten Prediction-Werte weiter gearbeitet.

MusicRecommender  Home

Login

Du bist angemeldet als;}{mﬂfe-‘&#ﬁaﬁ‘wﬂﬁ

Titel hinzufiigen Empfehlungen Verlauf

Empfehlungen

L]
L] L]
L] .
. ° L
Bitte warte kurz...
25.8 Sekunden

Master-Arbeit von
Simon Franz - simonfranz85(at)gmail.com

Abbildung 6.13.: Hinweis an einen Benutzer

Benutzeroberflache

Sobald dem Benutzer neue Empfehlungen auf der Seite angezeigt wurden, konnte
dieser, wie bereits bei den manuell hinzugefiigten Titeln, die Titel bewerten. Neben
den YouTube-Links wurden bei den Empfehlungen weitere Informationen angezeigt.
Hierzu gehorte der Prediction-Wert, welcher in der Oberflédche als Score bezeichnet
wurde. Je nach Ubereinstimmung wurde der Titel mit einer unterschiedlichen Anzahl
an Sternen versehen. Da die Titel absteigend nach ihrem Prediction-Wert sortiert
wurden, wurden die besten Empfehlungen am Listenanfang angezeigt. Indem der
Benutzer mit der Maus iiber die Sterne fuhr, konnte er auch den Prediction-Wert als
FlieBkommazahl einsehen (Abb.6.14). Der berechnete Prediction-Wert konnte mit
Hilfe einer Skala visualisiert (Tab.7.2) werden, wie in Kapitel 7 ndher beschrieben

wird.
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8  James Blunt Best Laid Plans ElEawers & Youtube >

Abbildung 6.14.: Angezeigte Informationen einer Empfehlungsliste

Zusatzlich zu den angezeigten Scores der einzelnen Titel hatte der Benutzer die Mog-
lichkeit, eine Erklarung zu 6ffnen, in welcher angezeigt wurde, wieso der Titel emp-
fohlen wurde. So wurden in einem Erklarungsfenster alle fiir die diese Empfehlung
relevanten Titel angezeigt, welche der Benutzer bereits gehort hatte (Abb. 6.15). Es
wurden in der Erklarung nicht nur die Ahnlichkeiten zwischen dem aktuellen Titel
und den gehorten Titeln dargestellt, sondern beim Uberfahren der Ahnlichkeit mit
dem Mauszeiger auch Informationen dazu gegeben, aus welchen Einzelwertungen
der Teil-Recommender sich der Wert zusammensetzte. In Abb. 6.15 ist exemplarisch
dargestellt, aufgrund welcher vom Benutzer bewerteten Titel ein Titel empfohlen

wurde.

James Blunt - Best Laid Plans

Du hast den Titel noch nie gehort

Dieser Titel wurde dir vorgeschlagen, weil du diese Titel angehért hast:

Interpret Titel Ahnlichkeit
Maoving Mountains Once Rendering 0.552

One Direction Tell Me A Lie 0.447
Guillemots | Don't Feel Amazing Now 0.422
Radiohead Last Flowers timesim:0.260 JVIE
Coldplay Lovers in Japan/Reign of Lo e 0.409
Mayday Parade Miserable At Best 0.345

Schlielen

Abbildung 6.15.: Angezeigte Informationen einer Empfehlungsliste

Die Serendipitatseintrage wurden unter die Empfehlungen gemischt und an einer
zufilligen Stelle in der Liste positioniert. Da die Serendipitéatstitel keine Empfehlung
darstellten und somit der Prediction-Wert nicht angezeigt wurde, wurden diese Titel
mit einer Markierung Neuheit (Abb.6.16) gekennzeichnet.

Der Benutzer hatte die Moglichkeit seinen Verlauf zu laden, um die zuletzt bewer-
teten Titel anzusehen (Abb.6.17). Dies diente dazu, dem Benutzer eine Ubersicht
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T States Timebomb % Meuheit = Youtube >

Abbildung 6.16.: Kennzeichnung eines Serendipitétseintrags

iiber die zuletzt bewerteten Titel zu geben und konnte insbesondere beim Eintragen

der ersten Titel eine Hilfe darstellen.

Verlauf
Lade den Verlauf
Nr. Interpret Titel Zeit Gespeichert als
1 Anneke Van Giersbergen & Agua de Annigue Waonder 14. Mai 2012 21:00
2 Regina Spektor Laughing With 14. Mai 2012 20:59
3 Goldmund All Four Haly Mountains 14 Mai 20122059  [CEEED
4 Maoving Mountains Once Rendering 14 Mai 2012 20:58 S
5 Guillemots | Don't Feel Amazing Now 14. Mai 2012 20:58
6 Coldplay Hurts Like Heaven 14 Mai 2012 2068 (CEEIED
7 IAMX Tear Garden 14 Mai 2012 2058 ([CEEED
8  Coldplay Lovers in Japan/Reign of Lave 14. Mai 2012 20:57  [(EEED
9 REM Radio Free Europe 14. Mai 2012 20:57 Liebe ich
10 U2 Sweetest Thing /The 14. Mai 2012 20:57 Liebe ich

Abbildung 6.17.: Ausschnitt der zuletzt bewerteten Titel

Mit Hilfe der Weboberflache wurden die Anmeldezeiten der Benutzer protokolliert.
Sobald sich ein Benutzer iiber die Weboberfliche angemeldet hatte, wurde durch
Javascript jede Minute eine Nachricht gesendet, welche den derzeitigen Benutzer
als aktiven Benutzer kennzeichnete. Hierdurch konnte zum einen die spéater durch-
gefithrte Evaluation iiberwacht als auch Auswertungen tiber die Verweildauer jedes

Benutzers gemacht werden.

Fiir die spétere Evaluation, welche in Kapitel 7 beschrieben ist, wurde des weite-
ren ein Formular implementiert, iiber welches Hinweise, Wiinsche oder Anregungen
gesendet werden konnten. Die Moglichkeit des Feedbacks stand nicht nur den regis-
trierten Benutzern, sondern auch nicht registrierten Benutzern zur Verfiigung, um
etwaige Probleme iiber das Feedbackformular mitteilen zu konnen. Das gesammelte

Feedback ist in Anhang C einzusehen und wird im néchsten Kapitel diskutiert.

6.6. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde TRecs vorgestellt. Es wurde auf die Eigenschaften der

jeweiligen Teil-Recommender eingegangen und beschrieben, wie die Ahnlichkeiten
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zweier Titel berechnet wurden. Es wurde eine Vorberechnung implementiert, um
die bendtigte Berechnungszeit wahrend der Laufzeit von TRecs zu minimieren. Diese
berechnete fiir jeden Recommender die Ahnlichkeiten zwischen den unterschiedlichen
Titeln.

Neue Empfehlungen wurden mit Hilfe mehrerer Threads berechnet, durch welche
die Berechnungszeit reduziert werden konnte. Zuséatzlich wurde eine maximale Be-
rechnungsdauer implementiert, damit die Berechnungen neuer Empfehlungen nicht

langer als definiert benotigten.

Ebenso wurde auf die Berechnung der Serendipitatseintrige eingegangen. Diese Titel
diirfen nicht als Empfehlung gesehen werden. Vielmehr sollten sie als gliicklicher
Zufall angesehen werden. Obgleich der Benutzer seine Vorlieben in der Musik hat,
wurde versucht, mit Hilfe dieser Serendipitatseintragen seinen Musikgeschmack mit

anderen Titeln zu erweitern, die ihm ebenfalls gefallen konnten.

Zuletzt wurde der entwickelte Prototyp, der in Kapitel 7 evaluiert wird, vorgestellt

und die Interaktionsmoglichkeiten der Benutzer beschrieben.
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7. Evaluation

Im folgenden Kapitel wird die Evaluation des im Kapitel 6 vorgetellten TRecs vor-
gestellt. Es wurden vier unterschiedliche Gruppen gebildet, welche im Folgenden
naher beschrieben werden, um TRecs zu testen und verschiedene Einstellungen mit-
einander zu vergleichen. Insgesamt registrierten sich iiber 140 Personen, um an der

Evaluation teilzunehmen.

7.1. Versuchsdesign

Die Evaluation wurde mit vier unterschiedlichen Gruppen durchgefiihrt. Die Grup-
pen unterschieden sich in der Gewichtung der Teil-Recommender. Ziel dieser Grup-
peneinteilung war, herauszufinden, welche Einstellungen von TRecs die besten Emp-
fehlungen generieren konnte. Bei den ersten drei Gruppen wurden die Empfehlungen
basierend auf einer starken Gewichtung auf jeweils einem Teil-Recommender berech-
net. Bei Gruppe 4 wurden alle drei Teil-Recommender gleichméflig gewichtet. Die

Gewichtung der einzelnen Teil-Recommender der Gruppen ist in Tab. 7.1 dargestellt.

Track- Time- Tag-
Recommender | Recommender | Recommender
Gruppe 1 0.8 0.1 0.1
Gruppe 2 0.1 0.8 0.1
Gruppe 3 0.1 0.1 0.8
Gruppe 4 0.34 0.33 0.33

Tabelle 7.1.: Gewichtung der Recommender pro Gruppe

Damit TRecs neue Empfehlungen eines Teilnehmers berechnen konnte, musste Vor-
wissen lber die Vorlieben eines Benutzers bereits vorhanden sein. In einer ersten
Testphase stellte es sich fiir Personen als schwierig heraus, Titel zu nennen, die
ihren Vorlieben entsprachen. Jeder Benutzer musste unabhangig von seinen musi-

kalischen Kenntnissen zehn Titel angeben, die seinen Vorlieben entsprachen. Auf
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dieser Grundlage wurden neue Empfehlungen berechnet. Durch die Wahl von nur
zehn Titeln wurde die Zeit, welche ein Teilnehmer zwischen der Registrierung und

der Berechnung der ersten Empfehlungen benétigte, so gering wie moglich gehalten.

Da die Spieldauer eines Titels nur zwischen drei und vier Minuten liegt, sollte die be-
notigte Berechnungszeit fiir neue Empfehlungen so kurz wie moglich gewéhlt werden.
Im besten Fall sollte der Teilnehmer die Moglichkeit haben, einen Titel anzuhoren
und bereits wiahrenddessen neue Empfehlungen bewerten zu kénnen. In der Eva-
luation wurde die maximale Berechnungszeit deshalb auf 30 Sekunden gesetzt. Dies
schrankte zwar die Berechnungsmoglichkeit ein, sollte dem Teilnehmer jedoch so

kurz vorkommen, dass er vor dem Bildschirm auf die Berechnungen warten konnte.

Es wurde die in Kap. 6.4 vorgestellte zweite Methode genutzt, um die Serendipitéts-
eintrage innerhalb der maximal gesetzten Berechnungszeit zu berechnen. Diese hatte
den Vorteil, dass zu jedem Titel der bereits berechnete Prediction-Wert genutzt wer-
den konnte und die Serendipitatseintrige hieraus entnommen werden konnten. Die
erste Methode stellte hierbei zwar eine gute Methode dar, um zusétzliche Serendi-
pitatseintrage zu berechnen, jedoch wurde in dieser Evaluation eine kiirzere Berech-
nungszeit vor der Giite der Serendipitédtseintrage bevorzugt, um die Motivation der

Teilnehmer nicht durch lange Berechnungszeiten zu senken.

Zur Berechnung der bereits in Kapitel 6 beschriebenen Prediction-Werte wurde die
Skala, wie in Tab. 7.3 abgebildet, genutzt. Dem Benutzer standen hierdurch vier un-
terschiedliche Bewertungsmoglichkeiten zur Verfiigung. Hierbei ist zu beachten, dass
es sich um eine Likert-Skala mit drei Eintrdgen handelte. Die Bewertungsdimension
teilte sich in Liebe ich, Hére ich und Mag ich nicht. Die Bewertungsmoglichkeit des
Ignorierens wurde genutzt um Titel zu markieren, welche der Teilnehmer im Mo-
ment nicht bewerten wollte. Damit stand dem Benutzer eine neutrale Bewertung zur
Verfiigung. Mit Hilfe dieser Bewertungsmoglichkeit konnte der Benutzer den Titel

fiir die nachsten zehn Empfehlungslisten ausblenden.

Durch die verwendete Skala wurde der Wertebereich fiir die Prediction-Werte auf -1
bis 3 festgelegt. Die in Tab. 7.2 abgebildete Visualisierungsskala wurde eingefiihrt,
um dem Benutzer eine visuelle Repréasentation des Prediction-Wertes zu liefern.
In Abhéngigkeit zu dem berechneten Prediction-Wert wurde das passende Symbol

angezeigt.
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Symbol Wertebereich
Unter 1

Zwischen 1 und 1,1
Zwischen 1,1 und 1,2
Zwischen 1,2 und 1,3
Zwischen 1,3 und 1,4
Zwischen 1,4 und 1,5
Zwischen 1,5 und 1,6
Zwischen 1,6 und 1,7
Zwischen 1,7 und 1,8
Zwischen 1,8 und 1,9
Zwischen 1,9 und 2
) Zwischen 2 und 2,5
&b | Zwischen 2,5 und 3

Tabelle 7.2.: Symbole und Wertebereiche des Prediction-Wertes

Fir die Berechnung der Prediction-Werte wurde die in Tab. 7.3 dargestellte Skala

verwendet.

Wertung Beschreibung Wertung

Liebe ich Titel, die vom Benutzer sehr gerne gehort werden 3

Hore ich Titel, die vom Benutzer gehort werden 2

Mag ich nicht | Titel, die der Benutzer nicht mag -1

Ignorieren Titel, welche der Benutzer gerade nicht bewerten -
will. Diese wurden fiir die ndchsten zehn Empfeh-
lungslisten nicht weiter beriicksichtigt.

Tabelle 7.3.: Bewertungsmoglichkeiten pro Titel

Die Bewertungsskala aus Tab. 7.3 wurde sowohl bei der Bewertung von Titeln einge-
setzt als auch bei der Angabe der ersten zehn Titel. Abb. 7.1 zeigt, wie dem Benutzer

die Angabe der ersten zehn Titel anhand von Zufallstiteln prasentiert wurde.

Abschlieflend wurde der Teilnehmer darum gebeten, die Empfehlungslisten (Abb. 7.2),
welche aus sieben Empfehlungstitel und drei Serendipitatseintragen bestand, zu be-
werten. In Abb. 7.3 sind die Fragen aufgezeigt, welche der Teilnehmer beantworten
sollte. Zum einen wurde die Wertung des Teilnehmers der Empfehlungsliste abge-
fragt. Hier standen dem Benutzer die Antworten schlecht, geht so, gut, sehr gut zur
Verfiigung, welche mit einer Wertung zwischen eins bis vier gespeichert wurden. Zum

anderen wurde abgefragt, wie sehr die Titel den Teilnehmer tiberrascht haben. Wenn
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Zufallstitel
Lade neue zufillige Titel

Interpret Titel Link Aktionen

Daft Punk Adagio For Tron Q Youtube
Ty Segall & Mikal Cronin Pop Song = Youtube [
Scooter Enola Gay = Youtube [
Lykke Li Iy Love ® Youtube >
Chico Trujillo Conductor ® Youtube S

Abbildung 7.1.: Anzeige der Bewertungsmoglichkeiten mehrerer Titel

der Teilnehmer bei den Angaben seiner Vorlieben zehn Titel des selben Interpreten
angab, war es wenig liberraschend, wenn weitere Titel dieses Interpreten angezeigt
wurden. Ebenso galt dies fiir Interpreten, die dem urspriinglichen Interpreten sehr
ahnlich waren. Daher bezog sich die Frage auf die Serendipitétseintrige, welche in
der Liste angezeigt wurden. Den Teilnehmern wurde auch hier eine Likert-Skala zur
Bewertung vorgegeben. Die moglichen Antworten waren nein, gar nicht, ein wenig,

ja und sehr, welche ebenso in einem Wert zwischen eins und vier abgebildet wurden.

Nr. Interpret Titel Score Link Action

1 Brian Crain Winter W Neuheit Q Youtube Mag ich nicht @
2 Coldplay Green Eyes = @ Youtube > Mag ich nicht | Ngnorieren |
3 ill.gates TriLLogy % Neuheit @ Youtube > Mag ich nicht | Ngnoricren |
4 Coldplay Amsterdam = @ Youtube > Mag ich nicht @
5 Snow Patral Called Out in the Dark = @& Youtube > Mag ich nicht @
6  NoTeVaGustar Arde = @ Youtube » Mag ich nicht @
7  States Timebomb ® Neuheit @ Youtube > Mag ich nicht @
8§  James Blunt Best Laid Plans = @ Youtube > @
9  Counting Crows  Colorblind = @ Youtube > @
10 Five For Fighting  Tuesday = Q Youtube @

Abbildung 7.2.: Beispiel einer Empfehlungsliste
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lch mochte die Liste

Die Titel haben mich tberrascht

LS Bewerten und neue Titel anzeigen

Abbildung 7.3.: Bewertung einer Empfehlungsliste
7.2. Ergebnis

Waéhrend der Evaluation von TRecs registrierten sich 144 Benutzer. Diese wurden
gleichméfig auf die vier unterschiedlichen Gruppen aufgeteilt. Beide Geschlechter
wurden gleichméaflig auf alle Gruppen aufgeteilt, um zu vermeiden, dass sich in ei-
ner Gruppe nur Teilnehmer eines Geschlechts befinden. Die Teilnehmer bestanden
aus 108 ménnlichen und 36 weiblichen Teilnehmern. So konnten jeweils 36 Teil-
nehmer in eine Gruppe eingeteilt werden. Die meisten Teilnehmer wurden durch
die Informatik-Mailingliste gewonnen. Zur Steigerung der Teilnehmerzahl wurde die
Evaluation zuséatzlich in verschiedenen sozialen Netzwerken veroffentlicht. Ein Grof3-
teil der Teilnehmer war zwischen 20-29 Jahre alt (Abb. 7.4). Diese Anteile spiegelten

sich auch in den einzelnen Gruppen wider.

Alterszusammensetzung

Gruppe 1 —+—
: 4 ; : Gruppe 2 ——
B0 [ I boneee Ty g boreenees Gruppe 3 —#%—
i i A i Gruppe 4 —a—

Gesamt :

Anzahl Personen

:i-iii--lal 15-19  20-24  25-29 30-34  35-3¢9  45-49  50-54
Altersgruppen

Abbildung 7.4.: Alter der Teilnehmer
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Titelbewertungen

Die Liste der zehn empfohlenen Titel fiir Teilnehmer spaltete sich in zwei Arten von
Titeln: sieben Empfehlungen und drei Serendipitéatstitel. Durch die Anfrage neuer
Empfehlungen wurden somit jeweils zehn neue Titel angezeigt. Von der Menge der
registrierten 144 Teilnehmern wurden von 39 Teilnehmern keine Bewertung von Ti-
teln durchgefiihrt, wodurch noch 105 Benutzer zur Evaluation iibrig blieben. Von
diesen Teilnehmern wurden insgesamt 4.386 Bewertungen von Titeln vorgenommen.
Die Bewertung der Titel teilte sich in vier Bewertungen auf. Der Teilnehmer konnte
jeden Titel, wie bereits beschrieben, mit Liebe ich, Hére ich, Mag ich nicht und
ignorieren bewerten. Hinzu kam die Moglichkeit, Titel in einer Empfehlungsliste
nicht zu bewerten. Sobald ein Teilnehmer einen Titel in der Empfehlungsliste jedoch
nicht bewertet hatte, wurde er explizit darauf hingewiesen, dass er einen Titel noch
nicht bewertet hatte. Der Benutzer konnte dennoch eine weitere Empfehlungsliste
anfordern. Die Anzahl der verschiedenen Bewertungsmoglichkeiten sind in Abb. 7.5
dargestellt. So wurden ca. 7% (305) der angezeigten Titel nicht bewertet. Etwa 27%
(1.206) der Titel wurden gebannt, sodass sie dem Teilnehmer nicht noch einmal emp-
fohlen wurden. Weitere 17% (765) wurden von den Teilnehmern ignoriert, sodass sie
zu einem spéteren Zeitpunkt noch einmal angezeigt werden konnten. 17% (743) der
Titel wurden von den Benutzern als favorisierte Titel markiert. Hinzu kommen wei-
tere 31% (1.367) der Titel welche durch die Benutzer als hdre ich markiert wurden.
Sowohl die favorisierten Titel als auch die Titel, welche der Teilnehmer gehort hatte,
konnten als gute Empfehlungen angesehen werden und ergaben zusammen 48% der

angezeigten Titel.
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Titelbewertungen

Anzahl Bewertungen
0

{eine Wertung  Gebannt lgnariert Hére ich Liebe ich

Abstimmungsméglichleiten

Abbildung 7.5.: Verteilung der Bewertungen aller Gruppen

Die Verteilung der einzelnen Gruppen wird in Abb. 7.6 dargestellt. Im Vergleich
hierzu wird die Verteilung aller Teilnehmer in Abb. 7.5 visualisiert. Hier ist zu sehen,
dass Teilnehmer der Gruppe 1 am aktivsten waren. Der Grund hierfiir ist, dass in
Gruppe 1 viele Teilnehmer waren, welche viele Empfehlungslisten und dadurch auch
sehr viele Titel bewertet haben. Es ist zu erkennen, dass die Teilnehmer aus Gruppe

1 oft die Moglichkeit des Ignorierens gewahlt haben.

Titelbewertungen

Anzahl Bewertungen
)
2

[Keine Weartung Gebannt lgnariert Hére ich Liebe ich

Abstimmungsmdglichleiten

Abbildung 7.6.: Verteilung der Bewertungen pro Gruppen

Die Serendipitatseintrage wurden durch die Benutzer nicht positiv aufgenommen,

was durch Abb. 7.7 gezeigt werden kann. Unter Beriicksichtigung, dass in der Emp-
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fehlungsliste sieben Empfehlungen und drei Serendipitéitseintrage angezeigt wurden,
ist zu erkennen, dass die Serendipitéitseintrage deutlich seltener als geliebt oder als
gehorte Titel gekennzeichnet wurden. Im Vergleich zu den Empfehlungstitel wur-
den diese deutlich 6fter ignoriert und gebannt. Hieraus ldsst sich schliefen, dass die
Serendipitatseintrage den meisten Teilnehmern nicht gefallen haben und die ange-

wandte Methode sich nicht zur Selektion der Serendipitatseintrage eignete.

Titelbewertungen

Anzahl Bewertungen
n

I(%in%- Nertung  Gebannt lgnoriert Hére ich Liebe ich

Abstimmungsmaglichlceiten

Abbildung 7.7.: Verteilung der Bewertungen aller Gruppen aufgeteilt nach Art
der Empfehlungen

Einfluss der YouTube-Links
Positiv wirkte sich die Moglichkeit der YouTube-Links aus. In Abb. 7.8 ist darge-

stellt, wie sich die Bewertungen von Titeln mit und ohne YouTube-Links unterschie-
den. Erkennbar ist, dass die YouTube-Links keinen Unterschied bei nicht bewerteten
Titeln machten - im Gegensatz zu den gebannten Titeln, wo ein grofler Unterschied
zu erkennen ist. Dies lasst sich gut im Zusammenhang der ignorierten Titel erkléren:
Wenn ein Titel fiir den Benutzer unbekannt war, so wurde dieser haufiger ignoriert.
War der Titel dem Benutzer jedoch bekannt oder stand auf YouTube zum Anhoéren
bereit, konnte direkt entschieden werden, ob der Titel gefillt oder nicht. Dadurch
erklart sich die hohe Anzahl der gebannten Titel, welche bei YouTube angehort
werden konnten. Die Bewertungsmoglichkeiten der geliebten Titel und der gehor-
ten Titel bilden zwischen den Titeln mit YouTube-Link und ohne einen deutlichen
Unterschied. So wurden Titel mit YouTube-Link deutlich haufiger als geliebte Titel
hinzugefiigt als Titel ohne YouTube-Link. Dies kann darauf zurtickgefithrt werden,

dass sobald der Teilnehmer auf den Link klicken konnte, er sich direkt eine Meinung
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bilden oder sich besser an einen Titel erinnern konnte. Noch grofer ist die Beein-
flussung des YouTube-Links bei der Kategorie Hdére ich. Hier sieht man, dass die
Anzahl der gehorten Titel mit YouTube-Links ungefahr die vierfache Anzahl der
Titel ohne YouTube-Links bildeten. Es zeigte sich, dass die YouTube-Links bzw. die
eingebetteten Videos den Benutzer unterstiitzten, die Titel zu bewerten. Insbeson-
dere bei der Mag ich nicht, Liebe ich und Hore ich Kategorie ist eine hohe Differenz

zwischen Titeln ohne und mit YouTube-Link erkennbar.

Titelbewertungen

YouTube verfifgpar ——

Anzahl Bewertungen

l. i 1 L i
[Keine Wertung Gebannt lgnariert Hére ich Liebe ich

Abstimmungsméglichleiten

Abbildung 7.8.: Einfluss von YouTube auf Abstimmung

Insgesamt wurden in der Evaluation 439 Empfehlungslisten durch die Teilnehmer
bewertet. Auch wenn die Anzahl der Listenbewertungen hoch erscheint, so liegt sie
weit hinter der Anzahl der generierten Empfehlungslisten. Insgesamt wurden von
allen Teilnehmern iiber 1.400 Empfehlungslisten generiert. Dies bedeutet, dass ca.
30% der generierten Listen bewertet wurden. Es ist zu vermuten, dass viele Benut-
zer nach einer Berechnung der Empfehlungen zwar die Empfehlungen betrachtet
und potentiell die Titel bewertet haben, jedoch nicht die Empfehlungsliste bewer-
tet wurde. Hierdurch wurden die bewerteten Titel zwar fiir die Berechnung neuer

Empfehlungen berticksichtigt, jedoch nicht in die Evaluation mit aufgenommen.
Gruppenbewertungen

Bei der Evaluation von TRecs wurden vier unterschiedliche Gruppen gebildet. So
konnten pro Gruppe unterschiedliche Aussagen getroffen werden. Erwartungsgemaf
sollten die Empfehlungslisten fiir die Teilnehmer mit jeder weiteren Liste besser

werden. Dies sollte sich in den Bewertungen der Listen widerspiegeln. Diese Ent-
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wicklung konnte in den ausgewerteten Ergebnissen nicht eindeutig bestatigt werden,
was auf die Menge der ausgewéahlten Titel zurtickzufithren sein kénnte. In Abb. 7.9
sind die Durchschnittswerte der Benutzer iiber die Listennummer abgebildet. Es
wurden lediglich die ersten fiinf Listenbewertungen berticksichtigt, da bei nachfol-
genden Listen die Anzahl der Bewertungen zu gering war. Es lasst sich jedoch bei
keiner der vier Gruppen eine Aussage dariiber treffen, ob die Empfehlungslisten im
Laufe der Zeit besser wurden. Zu vermuten ist, dass TRecs mehr Horereignisse eines
Benutzers benotigt, um diesem bessere Empfehlungen vorschlagen zu koénnen. Da
die Teilnehmerzahl und die Anzahl der bewerteten Empfehlungslisten und damit
auch der bewerteten Titel pro Teilnehmer stark begrenzt waren, konnte TRecs die
Vorlieben der Teilnehmer zwar berticksichtigen, jedoch stellten die bewerteten Titel
nur ein Ausschnitt der Vorlieben der Teilnehmer dar. Des Weiteren ist zu vermuten,
dass die Titelselektion nicht optimal gewahlt wurde und hierdurch viele Titel, welche
fiir einige Benutzer gute Ergebnisse dargestellt hdtten, nicht selektiert wurden. An-
stelle dessen wurden eher Titel selektiert, welche vielen Benutzern unbekannt waren
und nur einem geringen Anteil der Benutzer gefiel. Hierdurch konnten fiir man-
che Teilnehmer keine optimalen Empfehlungen generiert. Bei der Betrachtung der
durchschnittlichen Bewertung der Empfehlungslisten, die iiber alle Gruppen gebildet

wurde, war jedoch eine positive Tendenz der Bewertungen erkennbar (Abb. 7.10).

Listenbewertungen (Empfehlungen)

Gruppe 1 = :
Gruppe ; :
Foue
Uppe & —a—

At

Bewertungen

Listennummer

Abbildung 7.9.: Verteilung der Bewertungen pro Gruppen (Liste 1-5)
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Listenbewertungen (Empfehlungen)

Gruppe 1 —+— [

Gruppe 2 —w— f

: : Gruppe 3 —=—/

R . Gruppe 4 i
| : Gesamt —

Bewertungen

Listennummer

Abbildung 7.10.: Verteilung der Bewertungen pro Gruppen (Liste 1-9)

Ahnliches wie bei den Empfehlungen gilt auch fiir die Serendipititseintrige. Da
durch die Evaluation eine Bewertung tiber die Serendipitétseintrage abgefragt wur-
de, konnte hier eine Auswertung vorgenommen werden, inwieweit diese den Benutzer
positiv iiberrascht haben. Die durchschnittliche Bewertung der fiinften Empfehlungs-
liste liegt genau in der Mitte der angebotenen Bewertungsskala. Es liel sich somit

keine positive oder negative Beeinflussung der Teilnehmer erkennen.

Im Hinblick auf die Anzahl der bewerteten Empfehlungslisten lassen sich eindeuti-
ge Unterscheide zwischen den Gruppen erkennen (siehe Abb.7.11). Es zeigte sich,
dass durch Gruppe 1 die meisten Listen bewertet wurden. Da die Teilnehmer in der
Einfiihrung der Evaluation gebeten wurden, mindestens vier Empfehlungslisten zu
bewerten, ist nach der vierten Liste ein deutlicher Abfall der Anzahl der Listenbe-
wertungen erkennbar. Zu erkennen ist, dass insbesondere Gruppe 3 innerhalb der
ersten vier Listen die hochste Absprungrate hatte. Dies ldsst die Vermutung zu,
dass, obwohl die erste Liste von 24 Teilnehmern aus Gruppe 3 bewertet wurde, die
Teilnehmer mit den Empfehlungslisten nicht zufrieden waren und die Motivation
deutlich sank, weitere Empfehlungslisten zu bewerten. So wurde die vierte Emp-
fehlungsliste von nur noch zehn Teilnehmern bewertet. Alle anderen drei Gruppen
hatten in den ersten vier Listen einen d&hnlichen Abfall der Nutzerzahlen. So senkte
sich die Anzahl der Listenbewertungen innerhalb der ersten vier Listen bei den drei
Gruppen um fiinf Listenbewertungen. Sowohl bei Gruppe 3 als auch Gruppe 4 ist zu
erkennen, dass direkt nach der vierten abgestimmten Liste die Anzahl der Listen-

bewertungen deutlich absank. So wurden durch Teilnehmer der Gruppe 3 maximal
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sieben Empfehlungslisten bewertet. Bei Gruppe 4 wurden maximal 12 Listen bewer-
tet. Die Anzahl der Bewertungen von Empfehlungslisten nimmt bei Gruppe 2 linear
ab. Durch Teilnehmer der Gruppe 2 wurden maximal 14 Listen bewertet. Ein deut-
licher Riickgang der Listenbewertungen ist auch bei Gruppe 1 zu sehen, jedoch sinkt
die Anzahl der Listenbewertungen ab der Liste 7 deutlich langsamer. Die Anzahl der
bewerteten Listen pro Gruppe lasst vermuten, dass die Teilnehmer der Gruppe 1 am
motiviertesten waren, mehr als die geforderten vier Listen zu bewerten. Die Motiva-
tion konnte unter anderem an der Qualitét der einzelnen Empfehlungslisten liegen.
Es konnte durch die unterschiedliche Aktivitdat der Teilnehmer der Gruppen davon
ausgegangen werden, dass die Teilnehmer der Gruppe 1 und Gruppe 2 wesentlich

zufriedener mit dem Ergebnis und folglich motivierter waren als die der Gruppe 3.

Gruppenalktivitat

Gruppe 1 —+—
: : : : : : Gruppe 2 —— ¢
e : : : : : : Gruppe 3 —»—

‘ : : : : ‘ Gruppe 4 :

Anzahl Bewertungen
=
n
T

2 4 & 8 10 12 14 16 18 20
Listennummer

Abbildung 7.11.: Anzahl der bewerteten Listen pro Gruppe

Verweildauer

Nachdem sich Benutzer an der Benutzeroberfliche angemeldet hatten, wurde fir
jeden Benutzer eine Sitzung angelegt. Diese Sitzung wurde automatisch alle 60 Se-
kunden aktualisiert. So konnte gespeichert werden, wie lange ein Benutzer eingeloggt
war. Durchschnittlich iiber alle Gruppen hinweg blieb ein Benutzer fast 23 Minuten
angemeldet und hat in dieser Zeit mit der Oberfliche interagiert. Hierbei zdhlen
neben der Bewertung von Titeln und der Berechnung neuer Titel auch das Ansehen

und Hoéren der YouTube-Videos, welche auf der Seite eingebettet waren.

Die durchschnittliche Aufenthaltsdauer nach Gruppen wird in Tab. 7.4 gezeigt. Es

ist zu erkennen, dass durch Teilnehmer der Gruppe 1, wie oben gezeigt, die meisten
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Empfehlungslisten bewertet wurden, obwohl sie die geringste Aufenthaltszeit hatten.
Eine mogliche Erklarung hierfiir ware, dass Teilnehmer der Gruppe 1 musikbegeistert
waren und viele der empfohlenen Titel bereits kannten. Wenn einem Teilnehmer ein
Titel bereits bekannt war, so musste dieser seltener YouTube-Links benutzen, um
zu entscheiden, ob ihm der Titel gefallt oder nicht. Dies wurde durch die Anzahl
der Youtube-Klicks pro Gruppe bestatigt. So wurden von Teilnehmern der Gruppe
1 lediglich bei 42% der Titel auf YouTube geklickt. Bei den tibrigen Gruppen war
dieser Anteil deutlich hoher (57%, 60%, 59%).

Durchschnittliche Aufenthaltszeit
Gruppe 1 1201 Sekunden
Gruppe 2 1471 Sekunden
Gruppe 3 1419 Sekunden
Gruppe 4 1457 Sekunden

Tabelle 7.4.: Aufenthaltszeit der Benutzer nach Gruppen

Durch Implementierung der Vorberechnungen konnten die Empfehlungslisten alle
innerhalb der geforderten 30 Sekunden berechnet werden. Die durchschnittlich be-
notigte Zeit zur Berechnung der Empfehlungen eines Benutzers lag bei 12,946 Se-
kunden. Die langste Berechnungszeit war 18 Sekunden, wohingegen die schnellste
Berechnung nur 11,244 Sekunden benotigte. Somit wurden jedem Benutzer immer

die besten Empfehlungen berechnet.
Benutzerfeedback

Das Feedback-Formular wurde von mehreren Teilnehmern genutzt. Alle abgeschick-
ten Eintrdge sind in Anhang C zu sehen. Oftmals wurde von den Teilnehmern an-
gemerkt, dass die Suche zum Eintragen der zu Beginn benotigten Titel nicht die er-
warteten Ergebnisse lieferte. Viele Teilnehmer hétten sich eine Funktion gewiinscht,
welche automatisch dhnliche Schreibweisen des Titels vorschlug (“Meinten sie ...”).
Diese Funktion ist auch bei Google! realisiert und schlagt bei Schreibfehlern auto-

matisch die richtige Schreibweise vor.

Neben Problemen bei der Benutzung der Oberfliche, welche nur von einzelnen Be-
nutzer beméngelt wurden, wurde ofter gemeldet, dass viele Titel in einer unzurei-
chenden Qualitdt bei YouTube vorlag oder ein Fehler bei YouTube auftrat, wie

zum Beispiel eine Sperrung des Videos in Deutschland. Da die YouTube-Videos zu

Thttp://www.google.de - Zugriff: 01.09.2012
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7.3 Zusammenfassung

Beginn der Evaluation gesucht wurden, konnte es vorkommen, dass im Laufe der
Evaluation Videos durch Rechteinhaber gesperrt wurden. Bei der Verlinkung der
YouTube-Videos wurde die Qualitat des Videos nicht beriicksichtigt, sodass mitun-

ter auch gleichnamige Cover-Versionen von Youtube-Nutzern verlinkt wurden.

Die ausgewahlten Titel des Recommenders wurden ebenso von einigen Teilnehmern
bemaéngelt, da ihre Vorlieben nicht durch diese Titel abgedeckt wurden. Dies kann
darauf zuriickgefithrt werden, dass durch die Selektionsstrategie nicht jeder Musik-
geschmack ausreichend abgedeckt wurde. Die Auswahl der Musiktitel hat in dieser
Arbeit die gesamte Evaluation beeinflusst, da die Empfehlungen mafigebend von
den Titeln abhangig waren. Es wurden zwar viele Titel ausgewéhlt, die von den Be-
nutzern positiv bewertet wurden und bereits bekannt waren, jedoch wurden durch
die angewandte Selektionsstrategie auch viele unbekannte Titel ausgewahlt, die nur

von sehr wenigen Benutzern gehort wurden.

Mit Hilfe der Feedbackfunktion wurden auch Kommentare zu den Bewertungsmog-
lichkeiten geschrieben. So reichten einigen Besuchern die Bewertungsmoglichkeiten
nicht aus und wiinschten sie sich zusétzlich eine feinere Aufteilung der Bewertun-
gen. Als Beispiel wiinschten sich einige Teilnehmer eine nicht toll, aber auch nicht
schlecht-Bewertungsmoglichkeit. Mit der in der Evaluation gewahlten Bewertungs-
moglichkeiten wurde der Benutzer dazu gezwungen, sich klar fiir oder gegen den
Titel zu entscheiden. Durch das Hinzufiigen des Ignorierens konnte der Benutzer Ti-
tel, die er im Moment nicht bewerten wollte, fiir eine spatere Bewertung markieren.
Die Anzahl der Bewertungsmoglichkeiten wurde gewahlt, um den Benutzer bei der

Abstimmung nicht durch zu viele unterschiedliche Moglichkeiten zu verwirren.

7.3. Zusammenfassung

Obwohl die Evaluation von TRecs nicht eindeutig zeigen konnte, dass eine bestimmte
Gruppe die Zufriedenheit der Teilnehmer tiber die ersten Empfehlungslisten steiger-
te, konnte gezeigt werden, dass im Durchschnitt iiber alle Gruppen eine Verbesse-
rung der Bewertungen feststellbar war. Obwohl versucht wurde, so viele Personen
wie moglich zu motivieren, an der Evaluation teilzunehmen, waren nur 105 Teil-
nehmer aktiv und haben mehrere Empfehlungslisten bewertet. Da die Teilnahme an
der Evaluation freiwillig war, konnten die Teilnehmer jederzeit abbrechen und keine

weiteren Empfehlungslisten bewerten, was dazu fiihrte, dass viele Benutzer bereits
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nach den ersten Listen abbrachen. Fiir eine detailliertere Aussage, ob TRecs fiir Teil-
nehmer tiiber die Zeit bessere Empfehlungen generiert, hédtten mehr Benutzer an der
Evaluation teilnehmen miissen. Ebenso ware es wichtig gewesen, dass die Benutzer
deutlich mehr Titel bewerteten. Eine groflere Auswahl an Titeln hatte zudem besse-
re Ergebnisse erzielen konnen. Durch die Anzahl der Teilnehmer konnte hier jedoch
nur eine Tendenz gemittelt iiber alle Gruppen gefunden werden, welche bestatig-
te, dass sich die Empfehlungen iiber die Zeit verbesserten. Welche Gewichtung, die
in den Gruppen benutzt wurde, die besten Empfehlungen berechnen konnte, kann
nur anhand des Aktivitdtsgrades bestimmt werden. Da alle Teilnehmer gleichméfig
iiber alle Gruppen aufgeteilt wurden und die Teilnehmer der Gruppe 1 am aktivsten
waren, lasst sich vermuten, dass die berechneten Empfehlungen der Gruppe 1 die

Teilnehmer am besten dazu motivierten, eine weitere Liste zu bewerten.

In Gruppe 1 nahm der Track-Recommender den grofiten Einfluss auf die Empfehlun-
gen. Hierdurch lasst sich vermuten, dass dieser Teil-Recommender ein Schliisselele-
ment fiir gute Empfehlungen in diesem Szenario darstellte. Der Tag-Recommender
und Time-Recommender wurden beide gleich gewichtet und gemeinsam zu 20%
berticksichtigt. Als Empfehlung fiir eine Gewichtung der Teil-Recommender soll-
te der Track-Recommender moglichst schwer gewichtet werden, wohingegen sowohl
der Tag-Recommender als auch der Time-Recommender eine untergeordnete Rolle

einnehmen und daher leichter gewichtet werden sollten.

Uber das angewandte Verfahren zur Bestimmung von Serendipititseintrige kann
keine Aussage getroffen werden, da die Ergebnisse tiber alle Gruppen hinweg sehr
unterschiedlich waren. Auch hier wére es wiinschenswert gewesen mehr Teilnehmer

gehabt zu haben, um eine Tendenz erkennen zu kénnen.
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8. Ausblick

Ziel dieser Arbeit war es, Benutzern neue Empfehlungen aufgrund ihres Horverhal-
tens zu berechnen. Hierzu wurden die Benutzer zu Beginn der Evaluation aufgefor-
dert, ihre Vorlieben mittels zehn Titel zu definieren. Diese Anzahl wurde gewéhlt,
um die Zeit zwischen der ersten Angabe eines Titels und den ersten Empfehlungen
so gering wie moglich zu halten. Die Ergebnisse zeigten jedoch, dass die Angabe von
nur zehn Titeln nicht ausreichte, um die Vorlieben eines Benutzers hinreichend fest-
zulegen. Denn gerade bei der Musik-Domaéane konnen die Vorlieben eines Benutzers

sehr unterschiedlich und breit gefachert sein.

Weiterhin muss die Qualitdt der Ergebnisse des Recommenders mit den zur Verfii-
gung stehenden Musiktiteln in Verbindung gesetzt werden. Von dem in Kapitel 4
beschriebenen Crawler wurden ca. 4,7 Millionen Titel geladen. Nach der Kontrolle
auf doppelte Eintrage in Kapitel 5 blieben hiervon etwa 3,6 Millionen Titel tibrig.
Wenn die Menge der zur Verfiigung stehenden Titel reduziert wird, muss ein Kom-
promiss zwischen bekannten und eher unbekannten Musiktiteln gefunden werden.
Fiir die Empfehlungen sollten zum einen Titel enthalten sein, die von einem Grofteil
der Benutzer gehort werden, wie zum Beispiel Titel aus den Charts, welche nach der
Spielhdufigkeit im (6ffentlichen) Radio und den Verkaufen generiert werden. Zum
anderen sollten auch unbekanntere Interpreten mit eingeschlossen werden, um den
Benutzern neue Titel vorzustellen. Die in dieser Arbeit genutzte Selektionsstrategie
beriicksichtigte beide Aspekte, indem sie zum einen Titel mit Hilfe von Benutzern
ausgewahlt hat - somit eine dhnliche Strategie, wie bei der Generierung der Charts -
und zum anderen unbekanntere Titel iiber die Tags auswéahlte. Es stellte sich jedoch
heraus, dass die Anzahl der unbekannten Titel sehr hoch war und die unbekannten
Titel haufig in der Evaluation empfohlen wurden. In dem durch die Selektionsstra-
tegie entstandenen Datensatz konnte nicht tiberpriift werden, ob Titel, welche die
Evaluation positiv beeinflusst hatten, nicht ausgewéhlt wurden. In zukiinftigen Ar-
beiten sollte die gewahlte Selektionsstrategie daher verbessert oder auf eine andere

Strategie zurtickgegriffen werden.
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Ausblick

Fiir Recommender, welche mit Testdaten arbeiten, ist die Bildung einer Auswahl
der zur Verfiigung stehenden Objekte eine Moglichkeit, Empfehlungen in kurzer
Zeit zu berechnen. Hierbei sollte jedoch darauf geachtet werden, dass charakteris-
tische Merkmale erhalten bleiben. In einem Produktivsystem ist dies jedoch keine
Moglichkeit, da dem Benutzer eventuell Objekte verborgen bleiben, die fiir ihn ei-
ne optimale Empfehlung darstellen konnten. Wenn man den Ansatz dieser Arbeit
mit 15.000 Titeln auf ein Szenario mit ca. 3,6 Millionen Titeln iibertrigt, wére ein
einzelner Rechner, wie er in dieser Arbeit verwendet wurde, nicht in der Lage, diese
Berechnungen in angemessener Zeit durchzufithren. Aus diesem Grund sollten, bei
der Verwendung grofler Datensétze verteilte Rechensysteme, wie z.B. Map Reduce,
eingesetzt werden. Dabei greifen mehrere Rechner auf eine gemeinsame Basis zu und
konnen die Berechnungen parallel auf mehreren Rechner ausfithren. Diesen Ansatz
verfolgt Apache Hadoop!, welches ein Framework fiir nebenlaufige Berechnungen
fiir grofle Datenmengen bereitstellt. Fiir die Berechnung von Empfehlungen in sehr
groBen Datenmengen stellt Apache Mahout? ein geeignetes Werkzeug dar, welches
unter anderem auch Hadoop nutzen kann, um die Berechnung von Empfehlungen
zu beschleunigen. Durch die Nutzung von verteilten Rechensystemen kann die Ge-

schwindigkeit der Berechnungen in zukiinftigen Arbeiten deutlich gesteigert werden.

Der Time-Recommender berechnete Empfehlungen anhand der Hoérhéufigkeit an
den unterschiedlichen Tagen im Jahr. Die Methode, mit welcher Ahnlichkeiten zwi-
schen Titeln berechnet wurden, lieferte eine hohe Ahnlichkeit bei Titeln, die zum
Beispiel auf der selben CD waren. Bei diesen Titeln stellte der Teil-Recommender
cine hohe Ahnlichkeit fest, da die Titel meist in einer gewissen Reihenfolge abge-
spielt wurden und somit gleich oft gehért wurden. Die Ahnlichkeit von zwei Titeln
von unterschiedlichen Interpreten auf unterschiedlichen CDs wurde jedoch meist als
sehr gering berechnet. Eine mogliche Losung stellt hier die Verwendung zusétzlicher
Informationen dar. So kénnte der Einfluss der Abspielreihenfolge von CDs und Hor-
haufigkeit von Titeln auf einen Tag bezogen gemindert werden, indem zuséatzlich die
Anzahl der Horereignisse pro Woche und Monat beriicksichtigt werden. So kénnte
cine hohe Ahnlichkeit zwischen zwei Titeln festgestellt werden, die zwar nicht am
selben Tag gehort werden, jedoch beide sehr oft im gleichen Monat gehort werden.
Zusatzlich ware eine Negativ-Wertung denkbar, um Titel des gleichen Interpreten

oder der gleichen CD weniger stark zu gewichten.

Thttp://hadoop.apache.org/ - Zugriff: 01.09.2012
Zhttp://mahout.apache.org/ - Zugriff: 01.09.2012
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Die Eingabe der zu Beginn bendtigten Titel wurde in der Evaluation durch die
Benutzer getétigt. Der Benutzer musste an dieser Stelle relativ spontan zehn Ti-
tel nennen, welche seine Vorlieben darstellten. Insbesondere bei der Suche der zehn
Titel traten immer wieder Tippfehler der Benutzer oder abweichende Schreibweisen
auf. Fiir eine zukiinftige Evaluation sollte eine “Meinten sie”’-Methode zur Verfiigung
gestellt werden, welche die Eingabe des Benutzers iiberpriift und bei Schreibfehlern
ahnliche Titel anzeigt. Zur Reduzierung der Benutzerinteraktion zu Beginn wére
es auch interessant, die Vorlieben des Benutzers anhand eines eventuell angelegten
Last.fm-Benutzerprofils zu erkennen. Eine dhnliche Methode kénnte auch mit einem
YouTube-Konto verfolgt werden, bei dem die zuletzt angesehenen Videos analysiert
werden und Kenntnisse tiber gehorte Musiktitel erworben werden. Dies hétte zur
Folge, dass der Recommender einem Benutzer direkt nach der Eingabe seines Be-
nutzernamens eines unterstiitzten Musikdienstes Empfehlungen présentieren konnte.
Dadurch miisste der Benutzer keine zusétzliche Zeit aufwenden, um seine Vorlieben

einzugeben und ware motivierter die Empfehlungen zu bewerten.

In der Evaluation (Kapitel 7) konnte gezeigt werden, dass die gewdhlte Methode,
um Serendipitatseintrage zu bestimmen, keine eindeutigen Folgerungen zulielen. In
weiterfithrenden Arbeiten sollte daher die erste beschriebene Methode zur Serendi-
pitdatsauswahl von Kap. 6.4 verwendet werden. Da in dieser Arbeit der Einsatz eines
Recommenders in Echtzeitsystemen auf einem Arbeitsplatzrechner getestet wurde,
konnte die erste Methode nicht verwendet werden, da die notige Berechnungszeit das
festgelegte Maximum tiberschritten hétte. In zukiinftigen Arbeiten kann die erste
Methode unter Verwendung von verteilten Rechensystemen angewandt werden, um

die notige Berechnungszeit auszugleichen.

Die unterschiedlichen Bewertungsmoglichkeiten der Evaluation wurden so gewéhlt,
dass der Benutzer sich klar fiir oder gegen einen Titel entscheiden musste, um diesen
zu bewerten. Er hatte auflerdem die Moglichkeit, einen Titel in der Evaluation zu
ignorieren, sodass dieser Titel erst zu einem spateren Zeitpunkt erneut angezeigt
wurde. Die gewahlte Skala, die den Benutzern zur Verfiigung stand, wurde auf sehr
einfache Aktionen ausgelegt. Da die Skala der Bewertungsmoglichkeiten ohne wei-
teres ausgetauscht werden konnte, stellt sich fiir zuktunftige Arbeiten die Frage, ob
eine feinere Abbildung der Vorlieben, wie zum Beispiel eine Skala von null bis zehn,
bessere Empfehlungen fiir den Benutzer generieren wiirden oder diese den Benutzer

eher verwirren wiirden.
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Zur Verbesserung der Evaluationsmoglichkeiten ist denkbar, dass die in dieser Ar-
beit entwickelte Oberflache als Grundlage fiir kommende Recommender Systeme
genutzt werden kann. Durch eine Trennung zwischen Oberfliche und dem Recom-
mender wire es moglich, mit Hilfe einer Oberfliche mehrere von unterschiedlichen
Personen programmierte Recommender zu evaluieren. Fiir eine solche Oberfliche
miusste in weiteren Arbeiten eine API definiert werden, welche sowohl von den Re-
commendern als auch von der Oberfliche eingesetzt werden wiirde. Wie bereits in
dieser Arbeit verwendet, empfiehlt es sich, in zukiinftigen Evaluationen eine direkte

Kommunikation der Oberfliche und des Recommenders zu nutzen.
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9. Zusammenfassung

Die zunehmende Verfiigbarkeit von Musik-Streaming-Diensten in den letzten Jahren
bietet neue Anreize sowohl fiir die Betreiber als auch fiir die Nutzer. So konnen die
Betreiber die Interessen ihrer Horer feingranularer analysieren, womit sich personali-
sierte Dienste realisieren lassen. Eine weitverbreitete Musikplattform in Deutschland
ist Last.fm, welche es sowohl erlaubt, Musik iiber das Internet zu horen als auch die
lokal abgespielten Titel an Last.fm zu melden (sogenanntes Scrobbeln). Viele die-
ser Daten sind bei Last.fm o6ffentlich {iber eine Schnittstelle abrufbar und bilden
die Grundlage fiir den in dieser Arbeit entwickelten hybriden Recommender Track

Recommender System (TRecs).

TRecs basiert auf einer Kombination von drei verschiedenen konfigurierbaren Me-
triken: der Ahnlichkeit von Titeln basierend auf gemeinsamem Horverhalten ver-
schiedener Benutzer, &hnlichen Tags, mit denen diese Titel annotiert sind, und dem
zeitlichen Abspielverhalten der Titel. Die Berechnung der Empfehlungen wurde auf-
grund der aufwéindigen Laufzeit der verwendeten Algorithmen in zwei verschiedene
Phasen aufgeteilt: eine Vorberechnungsphase, in der die Ahnlichkeiten fiir die drei
Metriken zwischen den verschiedenen Titeln bestimmt wurden, und eine Online-
Phase, die Empfehlungen in Echtzeit auf einem Einzelplatzsystem (unter 30 Sekun-
den) berechnete. Trotz der Einfithrung einer separaten Vorberechnungsphase war
es erforderlich, die Menge der fiir die Evaluation betrachteten Musiktitel von iiber
4,5 Millionen gesammelten Titeln auf 15.000 Titel zu reduzieren. Die Datenselekti-
on dieser Untermenge wurde aufgrund einer Analyse des Ursprungsdatenbestandes
durchgefiihrt. Dabei wurde die Selektion derart durchgefiihrt, dass sowohl eine Teil-

menge der bekanntesten Titel als auch exotischere Titel ausgewéhlt wurden.

Die Evaluation von TRecs erfolgte iiber eine Web-Oberflache, die Benutzern nach
initialer Angabe von zehn bewerteten Titeln neue Titel-Empfehlungen lieferte. Be-
wertet wurde anschliefend die Qualitéit der einzelnen Empfehlungen und die der ge-

samten Empfehlungsliste. Dabei beriicksichtigte das System die bisher vom Benutzer
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Zusammenfassung

gemachten Bewertungen fiir die Berechnung neuer Empfehlungslisten. Zu jeder per-
sonalisierten Empfehlung konnte sich der Benutzer eine detaillierte Aufschliisselung
der einzelnen Beitrage der Recommender-Metriken zum Gesamtergebnis anzeigen
lassen. Fir die Evaluation wurden vier Gruppen mit jeweils unterschiedlichen Ge-
wichtungen der einzelnen Metriken definiert. An der Evaluation nahmen tber 140
Teilnehmer teil, die ca. 4.400 Titel bewerteten. Es zeigte sich, dass die von den Benut-
zern empfundene Qualitat der Empfehlungen mit steigender Anzahl an abgegebenen
Bewertungen leicht anstieg. Insbesondere die Gruppe 1, bei der die Ahnlichkeit von
Titeln basierend auf gemeinsamem Horverhalten besonders stark gewichtet wurde,
fithrte zu besseren Ergebnissen. Jedoch liefl sich in der Evaluation in den einzel-
nen Gruppen kein klarer Trend erkennen, dass sich durch die steigende Anzahl der
Bewertungen die empfundene Qualitat der Empfehlungen signifikant verbesserte.
Ein moglicher Grund hierfiir konnte die im Verhéltnis zur verfiigharen Anzahl an

Musiktiteln kleine Auswahl der fur die Evaluation verwendeten Titel sein.

In weiterfithrenden Arbeiten stellt die Untersuchung von Recommender-Algorithmen
auf dem gesamten Musiktitelbestand ein moglicher Ansatzpunkt dar, um die Qua-
litdit der Empfehlungen weiter zu steigern. Hierfiir bietet sich insbesondere das
MapReduce-Framework! an, fiir das es beispielsweise mit Mahout? erste Bibliothe-

ken mit entsprechenden Algorithmen gibt.

Thttp://hadoop.apache.org/mapreduce/ - Zugriff: 01.09.2012
Zhttp://mahout.apache.org/ - Zugriff: 01.09.2012
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A. Verwendete Datenbanktabellen

track: Informationen iber Titel

trackID: Eindeutige ID des Titels
name: Titelname des Titels
url: URL des Titels von Last.fm
artistID: ID des Interpreten
artist: Informationen iiber Interpreten
artistID: Eindeutige ID des Interpreten
name: Interpretenname
url: URL des Titels von Last.fm
tag: Informationen tiber Tags
taglD: Eindeutige ID des Tags
name: Tagname
url: URL des Tags von Last.fm
trackTags: Verbindungen zwischen Titeln und Tags
trackTaglD: ID des Verbindung zwischen Titel und Tag
trackID: ID des Titels
weight: Gewicht der Verbindung
user: Informationen tiber Benutzer
userlD: Eindeutige ID des Benutzers
name: Benutzername
url: URL des Benutzers von Last.fm

recentTracks: Horereignisse der Benutzer

recent TrackID: Eindeutige ID des Horereignisses
frackID: ID des Titels

userlD: ID des Benutzers

timestamp: Zeitpunkt (im Format Unix-Timestamp)
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Verwendete Datenbanktabellen

bannedTracks: Gebannte Titel der Benutzer

banned TrackID: Eindeutige ID des Ereignisses

trackID: ID des Titels

userlD: ID des Benutzers

timestamp: Zeitpunkt (im Format Unix-Timestamp)
lovedTracks: Favorisierte Titel der Benutzer

loved TrackID: Eindeutige ID des Ereignisses

trackID: ID des Titels

userlD: ID des Benutzers

timestamp: Zeitpunkt (im Format Unix-Timestamp)
userUsers: Freundschaften zwischen Benutzern

user UserlD: Eindeutige ID der Verbindung

userlD1 : ID eines Benutzers

userlD2: ID eines Benutzers

99



Einfiihrung

Willkommen
Was gibt's zu tun?

1. Zuerst musst du zehn Titel auswahlen. Entweder kannst du direkt nach Titeln suchen oder du kannst aus einer zufallig
angezeigten Liste Titel auswahlen.

Wenn du einen Titel gefunden hast, kannst du ihn bewerten. Hierzu stehen folgende vier Méglichkeiten zur Auswahl:

. - Titel, die du sehr gerne hérst.

. - Titel, die du aktuell harst.
. - Titel, die du hasst bzw. gar nicht magst.

S| - Titel, die du gerade nicht bewerten méchtest. Diese werden fir die nachsten zehn Empfehlungslisten

nicht angezeigt.

2. Sobald du zehn Titel bewertet hast, kannst du Empfehlungen fiir dich generieren lassen.

Zeig mir Empfehlungen

Mach einem Klick bekommst du die Empfehlungen angezeigt. Um deinen Musikgeschmack zu verfeinern, musst du auch
die Titel, die dir vorgeschlagen wurden, bewerten. Wenn du dich wunderst, wieso dir ein Titel empfohlen wurde, kannst du
das Erklarungs-Feature benutzen. Es werden pro Durchgang zuséatzlich Neuheiten angezeigt, die dir gefallen und deinen
Musikgeschmack erweitern kénnten.

Score Link + Verstecken [Ery—
= = Youtube > )
P — 10 Gustia ft RInannz - Who's
% lizUnen = Yauluba >
[E R ———
= » Youtube >
B i 2scpeaz el Sacons T s
» Meuhed - Voulubs > = -
2 a foutube D
= = Youtube > 1o
= o v wmEaFeam 2zt
- ==
o

% Mouhed @, Yosstube

3. Sobald du das Gefiihl hast, dass du alle fiir dich relevanten Titel bewertet hast, kannst du dir neue Empfehlungen
generieren lassen. Jedoch musst du zuvor noch bewerten, wie gut die empfohlenen Titel zu deinem Musikgeschmack
gepasst haben und ob dich die Auswahl der vorgeschlagenen Titel Gberrascht hat.

4. Umso mehr Titel du bewertest. desto besser werden die Vorschlage, die dir das System geben kann.
Du kannst jederzeit zuriick zu "Titel hinzufiigen” und deinen Musikgeschmack genauer festlegen. Aber vergiss nicht,
dass du dir hin und wieder neue Empfehlungen geben lasst und diese Empfehlungslisten auch bewertest. Du kannst so
viele Empfehlunglisten generieren und bewerten, wie du willst. Du kannst dich jeder Zeit abmelden und zu einem anderen
Zeitpunkt weitermachen. Diese Evaluation endet am 10. Juni 2012.
Fiir eine maglichst genaue Datenauswertung ist es not dig, dass du vier Listen bewertest.
Umso mehr Listen du bewertest, umso detaillierter kann ich die Daten auswerten. Vielen Dank!

P p—
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C. Evaluationsfeedback

Teilnehmer 97555

Das man nicht nur nach Titel suchen kann sondern im-
mer zumindest einen Teil des Interpreten eingeben muss
ist sehr nervig... bei vielen Liedern kenne ich den Titel

aber nicht den Interpreten

Unbekannter Teil-

nehmer

Uebersetze es auf English und dann kann ich es auch

mit meinen Freunden sharen!

Teilnehmer 97569

Hey Simon,ist eine gute Idee! Sitze 6ffters mal vor You-
tube und suche Lieder die mir gefallen. Aber deren Vor-
schlége sind nicht immer mein Fall. War tiberrascht, wie
mir die Liste beim zweiten mal gefallen hat!Gibt es ei-
ne “meinten Sie vielleicht:...” Option auf der Seite?Well

Donell!

Unbekannter Teil-

nehmer

Ich scheitere schon an der Zufallsliste. Er zeigt mir kei-
ne 10 Lieder an, wenn ich einen Titel angeklickt habe
und ihn bewertet habe, komme ich nicht weiter. Meine
Geduld ist, was ein “Nicht-Gehorchen-Bei-Computern”
betrifft, dusserst gering. Habe daher abgebrochen.

Teilnehmer 97585

- Leider zu viele Titel unbekannt (vor allem A&ltere
Stiicke)- Vorschlage wurden mit zunehmender Anzahl
der Bewertungen vorwiegend schlechter (7!)

- Suche mit leerem Interpreten-Feld liefert zwar eine
Fehlermeldung, hangt sich dann aber auf.

- Empfehlungsliste sollte bis zum néchsten Neu-
generieren gespeichert bleiben (einmal hat sich die Seite
beim Bewerten aufgehdngt und nach F5 war die ganze

Liste weg ...)

Unbekannter Teil-

nehmer

Ein “Geht so”-Knopf wére noch nett (Titel, die man an

sich nicht schlecht findet, aber gerade nicht héren wiirde)
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Evaluationsfeedback

Unbekannter Teil-

nehmer

Gute Arbeit - der Anfang war schwierig, weil die Track-

Liste zwar lang, aber bei weitem nicht vollstidndig ist

)

Unbekannter Teil-

nehmer

Leider kamen zu viele Lieder von Kiinstlern, bei denen
ich angegeben habe, dass ich es liebe, auch genau von
denselben Alben. Diese Lieder kenne ich natiirlich dann
schon alle.L.G

Teilnehmer 97625

Leider waren viele Interpreten, die ich hore gar nicht in
deiner Datenbank. So wurde das Ergebnis beeinflusst,

da ich sehr wenig als “hore ich viel” angegeben habe.

Teilnehmer 97578

geht nicht

Teilnehmer 97574

Viele lieder gehen nicht auf youtube tritt ein fehler auf

Unbekannter Teil-

nehmer

Login scheint nicht zu funktionieren. Jedenfalls habe ich
mich heute Nachmittag registriert und wollte jetzt Ein-
gaben machen. Es kommt - im Gegensatz zu einer ande-
ren Mailadresse - kein Hinweis, dass ich nicht Registriert

sei, sondern es passiert einfach nichts.

Teilnehmer 97653

- es wird einem nicht angezeigt, wie viele Listen man
schon bewertet hat.

- etwas zwischen ich hore es und Mag ich nicht wére
nicht schlecht gewesen

- die Erklarungen haben ofter nicht funktioniert- Muse
[The Resistance| hatte sich irgendwie eingebrannt und
kam bei jeder Erklarung- wenn man die Songs bei You-
tube suchen muss findest es oft nicht das richtige teil-
weise wird auch nicht Titel und Interpret eingegeben.
Daher ist es schwer nachzuvollziechen ob man den Titel
mag oder nicht da man nicht weifl ob es sich um den
selben handelt

- und der gain fir den Endbenutzer sollte noch mehr

herausgestellt werden
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Teilnehmer 97653

eins noch ich konnte leider am Anfang nicht alle Titel die
ich wollte hinzufiigen, weil diese nicht gefunden wurden

es handelte sich um géngige Titel

Unbekannter Teil-

nehmer

Erklar-Button funktioniert nicht :((getestet unter: Fire-

fox, Chrome)

Teilnehmer 97659

— Die Kategorien “Liebe ich”, “Hoére ich”,... sind nicht
so differenziert. Mir hat ein “nicht toll, aber auch nicht
schlecht”-Feld gefehlt (habe stattdessen immer ignorie-
ren gewahlt)... Und ich habe nun “Liebe ich” gedriickt,
wenn es mir gefallen hat. Allerdings finde ich, dass man
meistens nach einem ersten Horen eines neuen Liedes
eigentlich meistens noch nicht sagen kann, wie gut es
einem gefallt, daher die Wahl des Namens fiir diese Ka-
tegorie fiir mich etwas seltsam.

— einige Videos haben leider so schlechte Qualitat bzw.
sind teilweise unter dem Titel bei Youtube nicht direkt
auffindbar, dass man sie nicht bewerten kann -> von mir
“ignoriert”

Fazit daraus: fur dich ist es nicht so durchschaubar,

aus welchem Grund man “Ignorieren” wéhlt, was je-

teressante Idee und ich fand es toll, dass mit der Zeit die
Vorschlage immer besser wurden, dein System scheint
also zu funktionieren;) Ich habe mir iibrigens gleich ein

paar der Vorschlige gemerkt - es hat sich also gelohnt=)
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