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Kapitel 1
Einleitung

Die weitgehende Verbreitung interaktiver Medien ermoglicht die kostengiinstige
Erhebung gigantischer Mengen an Daten iiber das Verhalten von Konsumenten.

Bedingt durch die fortschreitende Entwicklung der Informationstheorie stehen
bereits zum jetzigen Zeitpunkt Mittel zur Verfiigung, das Internet zur Datenerhe-
bung zu nutzen, diese Daten zu speichern und mittels quantitativer Verfahren zu
analysieren. Die auf diese Weise erhaltenen Ergebnisse erméglichen den gezielten
Einsatz von Marketing-Instrumenten.

Beispielsweise werden bereits via Internet durch diverse kommerzielle Empfeh-
lungssysteme oder Recommender-Systeme Préferenzdaten im Hinblick auf Unter-
haltungsprodukte (Filme, Musik, Biicher, Zeitungsartikel) erhoben. Die Nutzer
dieser Systeme bewerten einige von sehr vielen moglichen Produkten u.a. in der
Hoffnung, dafl ihnen das Recommender-System auf Basis dieser Informationen
neue Unterhaltungsprodukte vorschlagen kann, die fiir sie von besonderem Inter-
esse sind. Ein Online-Store, der ein solches Recommender-System benutzt, kann
zum einen das Ziel verfolgen, den Abverkauf zu steigern, und zum anderen durch
besonders treffende Empfehlungen die Kundenbindung erhéhen. Die so gewonne-
nen Daten konnten aber auch fiir den gezielten Einsatz von Marketing-Aktionen
verwendet werden. Zudem wire es wiinschenswert, diese Daten wie alle Préfe-
renzdaten zur Neuprodukteinfiihrung nutzen zu kénnen.

Allerdings scheint diesem Unterfangen die besondere Struktur der via Inter-
net erhobenen Daten hinderlich zu sein. Denn meistens kennen die Nutzer dieser
Systeme nur einen kleinen Anteil der Items und sind iiberdies haufig nicht bereit,
alle ihnen bekannten Items zu bewerten. Dadurch kommt es dazu, daf fiir jeden

Nutzer nur Bewertungen hinsichtlich einer im Verhéltnis zur Gesamtmenge klei-
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nen Menge an Items vorliegen. Die auf diese Weise entstandene Fehlendstruktur

der Daten erschwert ihre Auswertung erheblich.

Da es sich bei den ranggeordneten Bewertungsdaten um Daten ordinalen Ska-
lenniveaus handelt, ist auflerdem fraglich, ob Modelle, die das ordinale Skalenni-
veau der Bewertungsdaten beriicksichtigen, zur Bestimmung von Schétzern fiir

Bewertungsdaten nicht besser geeignet sind.

Die Auswertung dieser Daten kann vielfiltigen Zwecken dienen. In der Li-
teratur steht vor allem die Generierung moglichst zutreffender bzw. niitzlicher
Empfehlungen im Vordergrund. Hierbei bestimmt man i.d.R. fiir jeden Nutzer
auf der Basis der von ihm abgegebenen Bewertungen Schétzer fiir die Bewer-
tungen der Items, die dieser Nutzer noch nicht bewertet hat. Die Items, deren
geschétzte Bewertungen hinsichtlich des betrachteten Nutzers am grofiten aus-
fallen oder am wahrscheinlichsten eine hohen Bewertung von dem betrachteten

Nutzer erhalten, werden dem Nutzer empfohlen.

Dariiberhinaus bieten solche Daten eine kostenlose und breite Grundlage zur
Analyse von Préferenzen. Sofern eine Auswertung dieser Daten trotz ihres extrem
hohen Fehlendanteils mit hinreichender Genauigkeit gelingt, steht dem Marktfor-
scher eine Vielzahl individueller Information zur Verfiigung, die sich zu gezielten
Marketing-Aktionen (Direkt-Marketing) nutzen 1a8t.

Verfahren, die die Schétzung individueller Bewertungen von Items ermogli-
chen, hinsichtlich derer bisher keine Bewertungen aus dem Kreis der Nutzer ab-
gegeben wurden, kommt besondere praktische Bedeutung zu. Vor allem kann
davon ausgegangen werden, dafl Empfehlungen, die sich auf neue Items beziehen,

hilfreicher als Empfehlungen fiir allgemein bekannte Items sind.

Die Entwicklung von Verfahren, die sich zur Prognose von Bewertungen eig-
nen, die sich auf bisher von den Nutzern nicht bewertete Items beziehen, ist
aber auch vor einem anderen Hintergrund von ¢konomischem Interesse. Durch
solche Prognosen konnte der Betreiber eines Online-Geschéfts bereits vor der
Einfiihrung eines Produkts abschétzen, fiir wieviele und welche seiner Kunden,
die das Empfehlungssystem nutzen, dieses Produkt in Frage kommen konnte.
Dies konnte eine verniinftige Grundlage fiir die Entscheidung iiber die Aufnahme
neuer Produkte ins Sortiment bilden. Sofern das neue Produkt ins Sortiment auf-
genommen wird, ist die zugehorige Zielgruppe wenigstens zum Teil identifiziert
und kann durch gezielte Marketing-Aktionen angesprochen werden. Zudem erlau-

ben diese Verfahren sogar Prognosen hinsichtlich noch nicht existenter Produkte
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Abbildung 1.1: Skizze der unterschiedlichen Vorhersage-Situationen in Anlehnung
an Ansari et. al. (2000)

und konnten somit theoretisch selbst zur Entwicklung neuer Produkte genutzt
werden.

Im Rahmen dieser Arbeit werden alle Items, hinsichtlich derer keiner der Nut-
zer eine Bewertung abgegeben hat, die zur Bestimmung von Schétzern eingesetzt
werden kann, als neue Items bezeichnet. Insgesamt darf davon ausgegangen wer-
den, dal der Vorhersage individueller Bewertungen neuer Items eine extrem hohe
okonomische Bedeutung zukommt. Entsprechend wird ein Nutzer, der bisher noch
keine Bewertung abgegeben hat, als neuer Nutzer bezeichnet. Abbildung 1.1 stellt
unterschiedliche Vorhersage-Situationen dar. Die bisherige Literatur befafit sich
beinahe ausschlieflich mit dem Szenario, in dem sowohl die betrachteten Nut-
zer als auch die behandelten Items bekannt sind. Die fiir die Praxis erheblich
wichtigere Situation, in der es um Vorhersagen beziiglich neuer Items geht, bleibt

dagegen von der Wissenschaft weitgehend unbeachtet.

Ein moglicher Grund fiir diese beklagenswerte Praxisferne ist, daf§ in der Si-
tuation, in es nur um die Vorhersage von Bewertungen bekannter Nutzer hinsicht-
lich bekannter Items geht, die sogenannten kollaborativen Verfahren anwendbar

sind. Kollaborative Verfahren benutzen nur gegebene Bewertungen um die nicht
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vorhandenen Bewertungen vorherzusagen. Dagegen verwenden andere Verfahren
dariiberhinaus Zusatzinformation, die oft nur schwer zu beschaffen ist und sind

nicht selten mit erheblichem Datenerhebungsaufwand verbunden.

Sofern die Vorhersage von Bewertungen hinsichtlich neuer Items beabsichtigt
wird, liegt das Neues-Item Problem vor. Geht es um die Prognose von Bewertun-

gen neuer Nutzer, spricht man von dem Neuer-Nutzer Problem.

Ein wichtiges Ziel diese Arbeit ist, aufbauend auf einer detaillierten Analyse
bisher existierender Verfahren neue Verfahren herzuleiten, die zur Loésung des

Neues-Item Problems dienen konnen.

Genau wie die Vorhersage von Bewertungen in Bezug auf neue Items Hinter-
grundinformation iiber die Eigenschaften der Items erfordert, ist fiir die Vorher-
sage von Bewertungen von neuen Nutzern Information iiber die Eigenschaften der
Nutzer hilfreich. Es kann davon ausgegangen werden, dafl viele Nutzer nicht bereit
sein werden, einem Empfehlungssystem persénliche Daten preiszugeben. Zudem
konnen Fragen nach personlichen Eigenschaften (Alter, Geschlecht, Schulbildung,
usw.) bei Interessenten leicht zu Widerwillen oder sogar zur Nicht-Benutzung des
Empfehlungssystems oder gar zum Verlassen des Online-Geschéfts fithren, das
solche Information erheben will. Deshalb kann angenommen werden, daf§ sich die
Betreiber kommerzieller Empfehlungssysteme i.d.R. gegen das explizite Erfragen
des Hintergrunds der Nutzer entscheiden diirften. Daher kann davon ausgegan-
gen werden, dafl in der Praxis nur selten Hintergrund-Information in Bezug auf
die Nutzer erhoben werden kann. Somit kommt der Vorhersage von Bewertun-
gen neuer Nutzer (bzw. dem Neuer-Nutzer Problem) untergeordnete praktische
Bedeutung zu. I.d.R. werden neuen Nutzern deshalb entweder keine Items oder

solche, die sich allgemeiner Beliebtheit erfreuen, empfohlen.

Nichtsdestotrotz ist die Qualitdt der ersten Empfehlungen meist ausschlagge-
bend fiir die weitere Nutzung eines Empfehlungssystems. Daher ist es besonders
wichtig, dafl ein Verfahren bereits auf Basis weniger Bewertungen zur Generie-
rung moglichst hilfreicher Empfehlungen geeignet ist. Deshalb wird im Rahmen
der empirischen Untersuchungen (Kapitel 5 bis 9) insbesondere auch die Eignung

der Verfahren zur Schatzung auf Basis weniger Daten eingehend untersucht.

Da die Nutzer sinnvollerweise nur Bewertungen in Bezug auf Gegenstéande
abgeben konnen, die ihnen bekannt sind, und man meist hauptséchlich nur mit
Items vertraut ist, von denen man zumindest irgendwann geglaubt hat, daf} sie

einen interessieren kénnten, mufl davon ausgegangen werden, dafl die abgegebenen



Bewertungen im allgemeinen deutlich hoher oder niedriger sind als sie hinsicht-
lich der iibrigen Items ausgefallen wéren, wenn diese bewertet worden wiren. Bei
Unterhaltungsprodukten werden sich die Konsumenten i.d.R. eher mit Items ver-
traut machen, von denen sie annehmen, dafl sie ihnen gefallen kénnten. Da den
Konsumenten in Bezug auf Unterhaltungsprodukte meist geniigend Quellen zur
Verfiigung stehen, anhand derer sie sich vor dem Konsum einen Eindruck davon
verschaffen konnen, ob ihnen ein bestimmtes Item gefallen diirfte, ist anzuneh-
men, dafl die konsumierten Items meistens zumindest nicht allzu weit hinter den
Erwartungen der Nutzer zuriickbleiben. Sofern die Kosten fiir den Konsum eines
solchen Unterhaltungsprodukts als gering empfunden werden, besteht auch nicht
die Gefahr, daf in ihren Erwartungen getéduschte Nutzer aus Wut Bewertungen
abgeben, die signifikant schlechter sind als die Bewertungen, die sie als neutrale
Beurteiler vergeben hitten. Man steht somit meist vor der Aufgabe, auf Basis
der Bewertungen fiir Items, die von den jeweiligen Nutzern i.d.R. als besser als
die meisten {ibrigen Items eingestuft werden, Schlulfolgerungen hinsichtlich al-
ler Items zu ziehen. Diese Verzerrung wurde in der Literatur nicht untersucht.
Dennoch ist insbesondere die Eignung der Verfahren zur Generierung niitzlicher
Empfehlungen auf Basis verzerrter Daten von besonderer praktischer Bedeutung.
Deshalb werden die wichtigsten der im Rahmen dieser Arbeit vorgestellten Ver-

fahren auch auf ihre Eignung zur Analyse verzerrter Daten untersucht.

Zu Beginn der Arbeit werden im Rahmen von Kapitel 2 die traditionellen Ver-
fahren zur Analyse ordinaler Daten auf ihre Eignung zur Analyse ranggeordneter

Bewertungsdaten untersucht.

Kapitel 3 gibt einen kurzen Uberblick iiber die wichtigsten Verfahren zur
Analyse unvollstdndiger Daten. In Bezug auf die dargestellten Methoden ist pro-
blematisch, daf} sie fiir Datensétze entwickelt wurden, in denen der prozentuale

Anteil fehlender Werte in den erhobenen Datenmatrix i.d.R. gering ist.

Die Aufgabe der Kapitel 2 und 3 ist, die in Kapitel 4 bis 9 vorzustellenden
Verfahren besser in den Kontext bereits vorher existierender Methoden einzuglie-

dern.

Die Kapitel 4 bis 6 widmen sich der Beschreibung der wichtigsten Nicht-Bayes’
schen Ansétze zur Schitzung ranggeordneter Bewertungsdaten auf ,, unvollstandi-
ger® Datengrundlage. Die Methoden werden im Rahmen von Kapitel 7 konzep-
tionell und empirisch miteinander verglichen. Im Vordergrund steht hierbei die

Eignung der resultierenden Schitzer zur Generierung von Empfehlungslisten.
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Zu Beginn von Kapitel 8 erfolgt eine kurze Einfithrung in die Grundlagen
der Bayes’shen Statistik. Auf dieser Basis werden dann verschiedene Bayes’sche
Verfahren zur Schétzung ranggeordneter Bewertungsdaten auf ,,unvollstandiger*
Datengrundlage erkldrt. Die Bayes’schen Verfahren werden am Ende des achten
Kapitels empirisch eingehend untersucht.

Im Rahmen von Kapitel 9 werden verschiedene Verfahren vorgestellt, die die
Schétzung von Bewertungen fiir neue Items ermdéglichen. Diese sind - wie bereits
erwahnt - von besonderer 6konomischer Bedeutung. Es werden sowohl Bayes’sche
als auch Nicht-Bayes’sche Methoden betrachtet. Am Ende von Kapitel 9 werden
alle Verfahren empirisch untersucht. Auf dieser Basis wird eine optimale Stra-
tegie zur Empfehlung neuer Items entwickelt. Auch die eventuelle Eignung der
vorgestellten Methoden zu Marktforschungszwecken und fiir Direkt-Marketing

Anwendungen wird erortert.



Kapitel 2

Datengrundlage und

Modellierung ordinaler Daten

2.1 Datengrundlage

Ranggeordnete Bewertungsdaten sind im Rahmen der Marktforschung und eines
faktenbasierten Marketing-Managements von zentraler Bedeutung. Sie bieten ei-
ne Moglichkeit, verschiedene Grade der Zufriedenheit von Kunden in Bezug auf
Produkte und Dienstleistungen oder deren Rahmenbedingungen zu quantifizie-
ren. Hierdurch ist es moglich, die diesbeziiglichen Auskiinfte zahlreicher (potenti-
eller) Kunden zu aggregieren und mittels quantitativer Verfahren zu analysieren.

Das Internet bietet eine kostengiinstige Moglichkeit zur Erhebung von Daten.
Vielfach ist es moglich, aus dem Navigationsverhalten der Nutzer einer Website
auf deren Zugehorigkeit zu bestimmten Gruppierungen zu schlieen. Zu diesem
Zweck existieren eine Reihe von Verfahren (z.B. Gaul, Schmidt-Thieme (2000),
(2001), (2002)). Hierdurch wird die gezielte Auswahl von Angehorigen spezifischer
Personengruppen ermoglicht. Diese bietet ihrerseits die Basis zur Ansprache der
Betreffenden via Pop-Ups oder (sofern die E-mail Adressen bekannt sind) per
E-mail. Ublicherweise werde die auf diese Weise kontaktierten Personen gebe-
ten, online einen Fragebogen auszufiillen. Um den Aufwand fiir die Befragten zu
minimieren und hierdurch die Riicklaufquote zu erhohen, wird meist nur darum
gebeten, zutreffende Felder zu markieren. Sofern komplexere Zusammenhénge
wie z.B. die Zufriedenheit mit einem Produkt oder einer Dienstleistung erfragt
werden, wird héufig zur Abgabe einer Bewertung aufgefordert. In vielen Féllen

sind nur ganzzahlinge Bewertungen von 1 bis 5 moglich. Auf diese Weise entste-

7
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hen Daten, die mit denselben Methoden wie alle {ibrigen Fragebogen analysiert

werden konnen.

Via Internet Handel treibende Unternehmen sind mit dem Problem konfron-
tiert, daf§ ihren Kunden durch den Wechsel zu einem Konkurrenten oft nur ge-
ringfiigiger Zeitaufwand und vernachlédssigbare Kosten entstehen. Hiedurch ge-
winnen die Kundenzufriedenheit und die Kundenbindung an Bedeutung. Vie-
le Online-Shops oder Online-Geschéfte betreiben daher automatisierte Empfeh-
lungssysteme (sogenannte Recommender-Systeme), die versuchen, ihren Nutzern

auf Basis zuvor abgegebener Bewertungen Items zu empfehlen.

Einige Online-Shops fithren ein erheblich grofleres Sortiment als Geschiifte,
die von ihren Kunden aufgesucht werden kénnen und in denen diese durch Um-
herschauen oder durch die Hilfe eines Verkéufers finden konnen, wofiir sie sich
interessieren. Insbesondere fiir wenig Internet-affine Personen ist es daher nicht
immer leicht, in einem Online-Shop das Gesuchte zu finden - insbesondere, wenn
man sich gerade nicht an den Namen des betreffenden Gegenstands erinnert.
Daher erfiillen Recommender-Systeme einen wichtigen Zweck. Sie identifizieren
hinsichtlich jedes Nutzers bestimmte Gegenstédnde, die ihn personlich interessie-
ren kénnten und tragen somit dazu bei, dal ihre Nutzer im zugehorigen Online-
Shop schneller und bequemer etwas finden, woran sie interessiert sein konnten.
Zuséatzlich wird hierdurch versucht, die personliche Beratung durch engagiertes

und kompetentes Verkaufspersonal zu ersetzen.

Wie bereits erwéhnt, benotigen die Recommender-Systeme Bewertungen, um
auf dieser Basis hilfreiche personalisierte Empfehlungen abgeben zu konnen. Da-
her werden die Nutzer gebeten, Items, die sie bereits kennen, zu bewerten. Da
manche Online-Shops ein grofles Sortiment haben, kann ein Nutzer weder alle
relevanten Items kennen noch wird er die notwendige Zeit und Arbeit aufwen-
den wollen, die erforderlich wére, um alle ihm bekannten relevanten Items zu
beurteilen. Daher gibt jeder Nutzer nur hinsichtlich eines sehr kleinen Teils der
insgesamt angebotenen Items Bewertungen ab. Hierdurch entstehen ranggeord-
nete Bewertungsdaten, die sich von den mittels eines Fragebogens erhobenen
Bewertungsdaten erheblich unterscheiden. Wahrend es nicht unwahrscheinlich
ist, dafl wenigstens ein Teil der Fragebogen vollstdndig beantwortet wird, kann
hinsichtlich der Bewertungsdaten, die im Hinblick auf das automatisierte Emp-
fehlungssystem relevant sind, nicht davon ausgegangen werden, dafl ein Nutzer

mehr als einen geringer Anteil der relevanten Items beurteilt. Dariiberhinaus ist
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es vergleichsweise unwahrscheinlich, dal auch nur eine kleine Gruppe von Nutzern

eines Empfehlungssystems genau dieselben Items beurteilt hat.

Folglich ist es keine leichte Aufgabe, diese online-generierten Bewertungsda-
ten vorherzusagen oder zu analysieren. Es ist eines der Anliegen dieser Arbeit,
genauer zu analysieren, inwiefern existierende statistische Methoden oder deren

Modifikationen hierzu einen Beitrag leisten konnen.

Ungliicklicherweise sind selten zu kommerziellen Zwecken erhobene Bewer-
tungsdaten fiir Forschungszwecke verfiighar. Daher verwenden die meisten auf
diesem Gebiet tédtigen Wissenschaftler dhnliche Daten, die meist von automati-
sierten Empfehlungssystemen stammen, die versuchen, ihren Nutzern Empfeh-

lungen im Hinblick auf Filme zu geben, die ihnen gefallen kénnten.

Der am héaufigsten verwendete Datensatz ist der nach dem Recommender-
System MovieLens benannte Datensatz, der aus im Zusammenhang mit diesem
Empfehlungssystem generierten Bewertungsdaten besteht. Dieses automatisier-
te Empfehlungssystem wurde vom GroupLens-Forschunsprojekt der Universitét
Minnesota betrieben. Die MovieLens-Daten (D0) kénnen von der Website dieses
Forschungsprojekts heruntergeladen werden (http : //www.grouplens.org/data).
Dieser Datensatz enthélt ca. 1 Millionen Bewertungen in Bezug auf 3872 ver-
schiedene Filme, die von 6040 verschiedenen Nutzern des Recommender-Systems
MovieLens im Jahr 2000 abgegeben wurden. DO kann daher als eine Matrix mit
6040 Zeilen und 3872 Spalten aufgefalt werden. In dieser Matrix fehlen ca. 95,7
% der Eintrdge. Man spricht in diesem Zusammenhang von einem Fehlendan-
teil von ca. 95,7 %. Die Filme wurden auf einer ganzzahligen Skala von 1 bis 5
bewertet. Hierbei ist 1 die schlechteste und 5 die bestmogliche Bewertung. Alle
6040 Nutzer haben sich im Jahr 2000 bei MovieLens angemeldet und wurden
nach ihrem Geschlecht, ihrem Alter, ihrer Zugehorigkeit zu einer von 20 Berufs-
gruppen und ihrem ZIP-Code befragt. Allen Daten aufler dem Geschlecht und
dem ZIP-Code wurden nur als Intervalldaten erhoben. Im Hinblick auf das Al-
ter gehort jeder Nutzer einer von 7 verschiedenen Altersgruppen an. Beziiglich
der Berufsgruppe gibt es 20 verschiedene Gruppen. Viele dieser Gruppen fassen
nur Personen zusammen, die in derselben Branche arbeiten. So ist aufgrund der
Angabe , doctor/health care* beispielsweise nicht zu erkennen, ob es sich bei der
Person um einen Arzt oder eine Krankenschwester handelt. In vielen Féllen kann
man nicht anhand der Berufsbezeichnung auf den Bildungsstand schliefen. Auch

eine eindeutige Zuordnung zu einer bestimmten sozialen Schicht ist auf Basis die-
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Abbildung 2.1: Histogramme des MovieLens-Datensatzes (D0) und des Aus-

schnitts D1 aus dem MovieLens-Datensatz

ser Daten nicht moglich. Jeder der 6040 Nutzer hat mindestens 20 Bewertungen
abgegeben.

Von den 3872 Filmen sind der Titel und die Zugehorigkeit zu einem oder
mehreren Genres bekannt. Es existieren 18 verschiedene Genres. Auf diese Weise
ist nur sehr grobe Information beziiglich der Filme gegeben. Da die Zugehorigkeit
eines Films zu einem bestimmten Genre im allgemeinen nicht auf die Qualitat des
jeweiligen Films schlieflen 148t, fehlt ein wichtiger Teil der bewertungsrelevanten
Eigenschaften der betrachteten Items.

Allen empirischen Untersuchungen in dieser Arbeit liegen Teilmengen des
MovieLens-Datensazes (D0) zugrunde. Aus den Bewertungsdaten DO wurden die
drei verschiene Teile D1, D2 und D3 ausgewéhlt. Die Histogramme zu D0 und D1
finden sich in Abbildung 2.1. Der Teildatensatz D1 umfafit die Bewertungen von
1067 Nutzern in Bezug auf 418 Items. Der Fehlendanteil des Datensatzes D1 liegt
bei 78,9 %. Beide Histogramme unterscheiden sich nicht wesentlich voneinander.

Der Teildatensatz D2 besteht aus den von 2000 verschiedenen Nutzern vorge-

nommenen Bewertungen in Bezug auf 3043 unterschiedliche Items. Der Fehlen-
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Abbildung 2.2: Histogramme der Ausschnitte D2 und D3 aus dem MovieLens-

Datensatz

danteil dieses Datensatzes betriagt ca. 94,5 % und ist damit fast genauso hoch
wie der Fehlendanteil der gesamten verfiigbaren Datenmenge DO.

D3 besteht aus 130164 Bewertungen, die von 2020 verschiedenen Nutzern
stammen und sich auf dieselben 418 Filme beziehen, wie die Bewertungen des
Teildatensatzes D1. Damit betridgt der Fehlendanteil hinsichtlich D3 84,6 %.

Die Histogramme der MovieLens-Daten und ihrer im Rahmen der empirischen
Untersuchungen (in den Abschnitten 5.10, 6.2, 8.4 und 9.3) verwendeten Teilmen-
gen D1, D2 und D3 unterscheiden sich praktisch nicht voneinander. Man erkennt,
dafl verstarkt hohe und mittlere Bewertungen abgegeben worden sind. Eine ge-
eignete Erklarung hierfiir ist, dal die Nutzer nur Filme bewerten konnen, die sie
kennen. Da den meisten Nutzern hauptséchlich Items bekannt sind, von denen sie
sich zumindest in der Vergangenheit etwas versprochen haben, ist anzunehmen,
daBl einem Nutzer Items, die er bewertet hat, durchschnittlich besser gefallen, als
ihm die Items gefallen wiirden, mit denen er sich bislang nicht befafit hat. Dies
erklart die Tatsache, daf} relativ wenig schlechte Bewertungen vorhanden sind,

obwohl die meisten Menschen darin iibereinstimmen wiirden, dafl es viel mehr
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schlechte als gute Filme gibt.

Eine hieraus resultierende Schwierigkeit, der sich erstmals im Rahmen dieser
Arbeit gestellt wird, ist, dal sich die Menge der hinsichtlich eines Nutzers be-
kannten Bewertungen von der zu schétzenden bzw. vorherzusagenden Menge der

iibrigen Bewertungen wesentlich unterscheiden diirfte.

Ein weiteres Problem im Hinblick auf online-generierte Bewertungsdaten ist,
daB aufgrund der Erhebung der Daten Inkonsistenzen in den Daten nicht auszu-

schlieflen sind.

Ublicherweise geben die Nutzer zu verschiedenen Zeitpunkten Bewertungen
hinsichtlich unterschiedlicher Items ab. Die einmal abgegebenen Bewertungen
werden i.d.R. nicht nochmal von dem betreffenden Nutzer miteinander verglichen
und auf ihre Konsistenz hin untersucht. Es ist daher moglich, dafl ein Nutzer zu
einem Zeitpunkt mehrere Bewertungen fiir Items abgibt, die er iiberwiegend als
mittelméfBig oder schlechter wahrnimmt. Sofern in dieser Menge ein Item ent-
halten ist, das ihm immerhin besser als die iibrigen gefillt, ist denkbar, daf er
im Hinblick auf dieses Item eine hohe Bewertung abgibt. Falls derselbe Nutzer
spater mehrere Items bewertet, die zum grofiten Teil seinem Geschmack entspre-
chen, konnte der betreffende Nutzer das Item weniger positiv beurteilen, das ihm
in der Vergangenheit besser gefallen hat als verschiedene Items, die er als weniger
gut empfunden hat. Da die Nutzer i.d.R. die Gesamtheit der von ihnen abgege-
benen Bewertungen nicht auf ihre Konsistenz hin {iberpriifen, kann es auf die-
se Weise zu Schwankungen im Bewertungsverhalten kommen. Diese fithren zur
Ungenauigkeit der Bewertungsdaten und erschweren somit ihre Prognose nicht

unwesentlich.

Da die Uberpriifung der gesamten Bewertungen auf ihre Konsistenz hin nicht
in allen Fillen einfach und i.d.R. zeitaufwendig ist, wird sie von den Nutzern
der Recommender-Systeme nicht verlangt. Es ist aber aus Erfahrungen im Zu-
sammenhang mit der Erhebung anderer Bewertungsdaten bekannt, dafl es in
Bezug auf die Bewertungen einer grofleren Anzahl von Alternativen leicht zu
Inkonsistenzen kommen kann. Im Rahmen vieler empirischer Studien wird da-
her versucht, durch die personliche Befragung des Bewertenden sein Bewertungs-
verhalten besser zu verstehen und ihm auf dieser Basis dabei zu helfen, seine
abgegebenen Bewertungen auf ihre Konsistenz hin zu iiberpriifen. Dieses Vor-
gehen erscheint im Zusammenhang mit automatisierten Empfehlungssystemen

kaum erfolgversprechend zu sein, da es kostenintensiv ist und auflerdem mit
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erhohtem Zeit- und Arbeitsaufwand seitens der Nutzer verbunden ist und die-

se daher verdrgern konnte.

2.2 Modellierung ordinaler Daten

Zu Marktforschungszwecken werden haufig ordinale Daten erhoben. Das sind Da-
ten, deren Werte in einer Rangreihenfolge angeordnet werden kénnen, wobei die
Absténde der Daten untereinander nicht gemessen wurden oder generell nicht ge-
messen werden konnen (Krantz et. al. (1971), Roberts (1979)). Beispiele fiir solche
Daten im Marketing sind Priferenzdaten fiir Produkte. So bittet der Online-
Retailer Amazon.de hiufig seine Kunden, Produkte mit 1, 2, 3, 4 oder 5 Sternen
zu bewerten, wobei 5 Sterne die bestmdogliche Bewertung sind und ein Stern die
extremste Moglichkeit ist, mit welcher der Bewertende seinem Mififallen hinsicht-
lich des zu beurteilenden Gegenstands Ausdruck verleihen kann. Die Sterne, die
ein Kunde bei Amazon.de hinsichtlich ausgewahlter Produkte vergibt, spiegeln
zundchst einmal wieder, zu welcher Gruppe von Produkten der Gegenstand der
Bewertung aus seiner Sicht gehort: Zu den Produkten, mit denen er ,,sehr zufrie-
den“, , zufrieden®, ,neutral eingestellt”, , unzufrieden* oder sogar ,,sehr unzufrie-
den“ ist. Indem er Sterne verleiht, ordnet der Kunde das Produkt einer Gruppe
von Produkten zu, mit denen er sicherlich nicht gleich aber zumindest dhnlich
zufrieden ist. Es macht auch keinen Unterschied, ob der Bewertende Sterne oder
diskrete Zahlen vergibt. In beiden Féllen ordnet er den Bewertungsgegenstand
lediglich einer Kategorie zu. Die Abstdnde zwischen den Zahlen entsprechen nicht
notwendig den Abstdnden zwischen den Kategorien aus der Sicht des Befragten.
Es ist mehr als fraglich, ob die Differenz der Zufriedenheit eines Kunden mit zwei
verschiedenen Produkten, wovon er einem 4 und dem anderen 5 Sterne zuer-
kannt hat, der Differenz der Zufriedenheit desselben Kunden mit zwei Produkten
entspricht, von denen er eins mit 3 Sternen und das andere mit 4 Sternen bewer-
tet hat. Unabhéngig davon, ob die Bewertung durch Zahlen oder Sterne erfolgt,
sollten daher Bewertungsdaten immer als ordinale Daten aufgefafit werden.
Ordinalen Daten kénnen unterschiedliche Entstehungsmechanismen zugrun-
deliegen. Dementsprechend unterscheidet Anderson (1984) zwischen Gruppierten
Kardinalen und Erhoben-Ordinalen Daten. Wihrend Gruppierte Kardinale Da-
ten prinzipiell auch als kardinale Daten hétten erhoben werden konnen, wire dies

bei den Erhoben-Ordinalen Daten unmoglich gewesen. Ein Beispiel fiir Gruppier-
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te Kardinale Daten sind Zuordnungen zu Einkommensintervallen. Hier wird eine
kardinale Variable nur auf andere Weise abgefragt. Im Gegensatz dazu entste-
hen Erhoben-Ordinale Daten immer dann, wenn aus Sicht des Befragten nicht
eine einzige kardinale Grofle existiert, deren Ausprigung entscheidend fiir sei-
ne Beurteilung sein sollte. Daher wiren die MovieLens-Daten ein Beispiel fiir
Erhoben-Ordinale Daten.

Prinzipiell kann es sich bei Bewertungsdaten sowohl um Gruppierte Kardina-
le Daten als auch um Erhoben-Ordinale Daten handeln. Bewertungsdaten sind
dann Gruppierte Kardinale Daten, wenn eine einzige kardinale Variable alleinige
Grundlage der Bewertung ist. Beispiel hierfiir sind die Bewertung des Benzinver-
brauchs eines Automobils oder die Noten in einer Klausur.

In diesem Kapitel werden ordinale Zufallsvariablen mit Y° bezeichnet. Die
Zufallsvariable Y° hat die moglichen Realisationen {1, ..., C}.

Insbesondere wenn C' > 5 ist, wird in Literatur und Praxis héufig die ordinale
Struktur der Daten vernachlissigt. Die Zufallsvariable Y wird in diesen Féllen
als kardinalskalierte Grofie mit unsystematischem Meffehler aufgefafit.

Den meistbenutzten Ansatz zur Regression ordinaler Daten Y stellt der so-
genannte Schwellenwertansatz nach Edwards, Thurstone (1952) dar. Der Grund-
gedanke des Schwellenwertansatzes ist, dafl jeder ordinalen Zufallsvariable Y
eine latente kontinuierliche Variable Z zugrundeliegt, durch die der Wert von Y°
vollstandig determiniert ist. Fiir Erhoben-Ordinale Daten ist Z eine rein theo-
retische Grofle. Im Falle Gruppierter Kardinaler Daten ist die latente Variable
diejenige kardinale Grofle, die die Befragten einem bestimmten Intervall zugeord-
net haben.

Wie erwiahnt kann die ordinale Zufallsvariable Y° die Werte 1, ...,C' annehmen.
Mit

—0 <M << . .< Y=

und 79 = —oo als Klasseneinteilung postulieren Edwards, Thurstone (1952) zwi-

schen der Zufallsvariable Y und der latenten Variable Z den Zusammenhang

Yo=c¢c & v.1<Z <7 (2.1)

Hier ist ¢ € {1,...,C}. Auf der Formel (2.1), die als Schwellenwertansatz bezeich-
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net wird, basieren alle iiblicherweise verwendeten Modelle zu Beschreibung und

Verfahren zur Prognose ordinaler Daten.

2.2.1 Die Kumulativen Modelle

Die Kumulativen Modelle beruhen neben dem Schwellenwertansatz auf der An-
nahme, daf} es sich bei den Komponenten des Vektors z = (2, ...,25)" um Ein-
fluBgroBen handelt, die die latente Variable Z in linearer Form bestimmen. Daher

gilt
7 =2 + ¢,

wobei b° = (I;‘f, s Bg)’ ein Parametervektor ist und €° eine Storvariable, fiir die
die Beziehung E(e°) = 0 gilt und deren Verteilungsfunktion F' gegeben sei. Da-
mit folgt auf der Basis des Schwellenwertansatzes (Formel (2.1)) nach Edwards,

Thurstone (1952) das sogenannte Kulumative Modell
P(Y < dz) = F(y. — 2't°).

Je nachdem, welche Verteilungsfunktion F' verwendet wird, erhélt man eine an-

dere Variante dieses Kumulativen Modells. Es gilt

® (v, — 2'b°), fiir das Ordinale Probit-Modell

F(y. —2't%) =

exp(. — z'°)
1+ exp(y. — 20°)

, fir das Kumulative Logit-Modell

Sofern F' die Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung ® ist, ergibt sich
das Ordinale Probit-Modell. Bei Wahl der logistischen Verteilungsfunktion fiir F'
ergibt sich Kumulative Logit-Modell, fiir das die Beziehung

charakteristisch ist. Das Ordinale Probit-Modell und das Kumulative Logit-Modell

sind die meistverwendeten Varianten des Kumulativen Modells. Im Rahmen des
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Kumulativen Modells miissen sowohl Schétzer fiir 7, ..., 7¢_1 als auch Schétzer

fiir b° ermittelt werden.

2.2.2 Die Intervalldaten-Ansitze

Besteht die Datenbasis aus Gruppierten Kardinalen Daten und sind auflerem die
Intervallgrenzen 4, ..., 7c—1 bekannt, wird der sogenannte Intervalldaten-Ansatz
verwendet, der ebenfalls auf dem Schwellenwertansatz nach Edwards, Thurstone
(1952) basiert (siche Formel (2.1)). Die einfachste und bekannteste Variante des
Intervalldaten- Ansatzes geht zudem von der Annahme aus, daf die latente Varia-
ble Z normalverteilt ist (Hasselblad et. al. (1980), Stewart (1983)). Im Rahmen

dieses Ansatzes gilt

feple

= O—i—g’é—i—g, mit E(e) = 0 und var(e) = o°.

Der Parameter Eo beschreibt den Achsenabschnitt und fiir die {ibrigen Parameter
gilt b = (by, ..., bg)’. Ebenso wie die Kumulativen Modelle gehen auch die In-
tervalldatenansitze (Hasselblad et. al.(1980), Stewart (1983), Cameron (1987))
von einer der beobachtbaren Variable Y zugrundeliegenden kardinalen Variable
Z aus. Anders als bei den Kumulativen Modellen ist dies aber nicht eine latente
kardinale Variable, deren Wert weder der Versuchsperson noch dem Experimenta-
tor bekannt sein muf3, sondern es wird beim Intervalldaten-Ansatz vorausgesetzt,
daf die zugrundeliegende latente Grofle zwar der Versuchsperson aber nicht dem
Experimentator bekannt ist. Die Versuchsperson ordnet die ihr bekannte zugrun-
deliegende Variable einem Intervall zu. Dem Experimentator sind dann neben
dem gewihlten Intervall, das die Bewertung ¢ € {1, ..., C'} enthélt, auch die Gren-
zen 7.1 und . dieses Intervalls bekannt. Somit weifl der Experimentator iiber
zwei voneinander verschiedene Intervallen zwar immer, welchem von beiden In-
tervallen die groflere latente kardinale Grofle zugeordnet ist, aber er kann nicht
sagen, wie grofl der genaue Unterschied zwischen den zugrundeliegenden laten-
ten Variablen ist. Aus der Sicht des Experimentators handelt es sich daher um
ein Modell zur Beschreibung ordinaler Variablen. Meistens bestimmt der Experi-
mentator die Intervallgrenzen (zum Beispiel: Long, Caudill (1991)). Es existieren
aber auch Modifikationen, die es erlauben, dafl jede Versuchsperson eigene Inter-

vallgrenzen vorgibt (Poon et. al. (1993)).
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Generell sind die Intervalldaten-Anséitze insbesondere fiir Marktforschungs-
zwecke eine geeignete Methode. Héufig werden keine absoluten Betrdage erhoben,
sondern nur, in welchem Intervall sich der betreffende Betrag befindet. Die Mo-
tivation fiir diese Datenerhebungsstrategie ist in der Regel die Vermeidung feh-
lender oder fehlerhafter Daten. Insbesondere bei Daten, bei deren Preisgabe der
Befragte um seine Privatsphére fiirchten konnte (wie beispielsweise das verfiighare
Haushaltseinkommen), will man so Antwortverweigerungen oder bewuf3te Falsch-
informationen unterbinden. Desweiteren kann auch nicht immer davon ausgegan-
gen werden, dafl allen Versuchspersonen die zu erfragenden Sachverhalte genau

bekannt sind.

2.2.3 Die lineare Approximation

In Anwendungen wird héufig die ordinale Struktur der Daten einfach ignoriert.
Statt dessen wird meist ein linearer Zusammenhang zwischen der (in Wahrheit
ordinalen) endogenen Variable und den exogenen Variablen unterstellt (z.B. Mild,
Natter (2002), Dillon et. al. (2001), Ansari et. al. (2000)). Diese Naherung mu8
nicht in allen Féllen zu schlechteren Ergebnissen fiihren. Fraglich ist aber, ob und
inwieweit sich durch Modelle, die dem ordinalen Skalenniveau der Bewertungs-
daten Rechnung tragen, im Hinblick auf die Vorhersage ranggeordneter Bewer-
tungsdaten bessere Ergebnisse erzielen lassen. Im Rahmen dieser Arbeit werden
mehrere Methoden zur Vorhersage von Bewertungsdaten vorgestellt (vgl. Ab-
schnitt 5.5 und Abschnitt 5.8), die auf dem Schwellenwertansatz nach Edwards,
Thurstone (1952) basieren. Diese werden im Rahmen dieser Arbeit empirisch mit
Prognosenverfahren, die das ordinale Skalenniveau vernachléssigen, verglichen
(vgl. Abschnitte 5.10, 6.2, 8.4 und 9.3).
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2. Datengrundlage und Modellierung ordinaler Daten



Kapitel 3

Klassische Anséitze fiir den
Umgang mit ,,unvollstindigen*

Datenmatrizen

Im folgenden Kapitel wird sich die Darstellung der klassischen Ansétze fiir den
Umgang mit ,,unvollstdndigen® Daten auf Verfahren beschrénken, die ,,unvoll-
stdndige Daten in Datenmatrizen verarbeiten. In marketingrelevanten Problem-
stellungen liegen viele Daten in Form von Datenmatrizen vor. Eine Stichprobe
von (I) Versuchspersonen, die zu ihren (J) Konsumgewohnheiten befragt wur-
de, 148t sich durch eine Datenmatrix der Dimension I x J beschreiben. Ebenso
kann ein Grofiteil der Daten, die Recommender-Systeme als Datenbasis zum Ge-
nerieren personalisierter Empfehlungen verwenden, als Datenmatrizen y = (y;;)
interpretiert werden. (Die entsprechende Zufallszahl sei Y = (V;;) und wird als
ebenfalls als Datenmatrix bezeichnet.) Die Zeilenindizes i = 1, ..., I, der Matrix
entsprechen den sogenannten Elementen erster Modalitét der Matrix. (Das sind
die Nutzer des Recommender-Systems.) Entsprechend bezeichnen die Spalten-
indizes j = 1,...,J, die Elemente zweiter Modalitdt von Y. (Im Kontext eines
Recommender-Systems werden letztere als Items bezeichnet.) Der Eintrag y;; in
der online-generierten Datenmatrix y eines Recommender-Systems ist die Bewer-
tung des Items j durch die i-te Person.

Schnell (1986) hat Missing-Data Probleme im Rahmen geplanter Studien un-
tersucht und sieht den Grund fiir das Fehlen von Daten in geplanten Studien
als Fehler im Analysedesign und im Ablauf der Untersuchung. Zunéchst einmal

kann durchaus auch ein fehler- oder mangelhaftes Untersuchungsdesign selbst zur

19
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Quelle fehlender Daten werden. Dann ist im Rahmen von Untersuchungen, die
die Befragung von Personen erforderlich machen, immer damit zu rechnen, dafl
einige Probanden die Antwort verweigern. Ursachen hierfiir konnen zwischen-
menschliche Spannungen zwischen Befrager und Befragtem oder Zeitmangel in
Verbindung mit mangelnder Motivation des Probanden sein. Insbesondere, wenn
der Proband einen Fragebogen unbeobachtet und anonym ausfiillen soll, kann
der Proband sich durch das Auslassen einiger Fragen Zeit und Miihe ersparen.
Manche Fragen konnen auch dem Befragten zu personlich erscheinen, was eben-
falls eine Antwortverweigerung nach sich ziehen kann. Dann ist es natiirlich auch
moglich, dafl ein Befragter zu einer Frage keine Auskunft geben kann, weil er iiber
den Sachverhalt nichts weif. Als weitere Usachen fiir das Fehlen von Daten wer-
den Unaufmerksamkeit eines Beobachters, Unvollstdndigkeit von Sekundirdaten

und Fehler bei der Codierung und Ubertragung von Daten genannt.

Im Gegensatz zu den klassischen im Rahmen einer geplanten Studie erhobenen
Datenmatrizen im Marketing weisen die den Recommender-Systemen zugrunde-
liegenden Datensétze einige Besonderheiten auf. Die fehlenden Werte in der Da-
tenmatrix eines Recommender-Systems sind eine von vornherein systembedingte
Eigenschaft und keineswegs als Fehler anzusehen. Im Rahmen von Recommender-
Systemen entsprechen die fehlenden Daten genau dem, was vorhergesagt werden
soll (um auf dieser Basis personalisierte Empfehlungen zu generieren). Schlieflich
kann von keinem Benutzer erwartet werden, daf§ er Items bewertet, die er nicht
kennt und es ist sinnlos, einem Nutzer Items zu empfehlen, die er bereits bewertet
hat.

Weiterhin hatte man es bei den bisher in der Missing-Data Literatur betrach-
teten Problemen mit vergleichsweise vollstéindigen Datenmatrizen zu tun. Der
Anteil der fehlenden Daten liegt bei den bisher iiberwiegend betrachteten Da-
tensdtzen zwischen 5 und 10 % (Bankhofer (1995)). Dagegen hat man es bei
Recommender-Daten typischerweise mit nur bruchstiickhaft vorhandenen Daten
zu tun. Beim MovieLens-Datensatz ,,fehlen® ca. 95 % der Bewertungs-Daten. Der
online-Retailer Amazon.com vertrieb 2003 ca. 2,3 Millionen Produkte (Linden et.
al. (2003)). Da kaum anzunehmen ist, dafl die Amazon-Kunden in der Lage und
bereit waren mehr als jeweils ein paar 100 davon zu bewerten, ist davon aus-
zugehen, dafl die Fehlendanteile bei von derart groflen online-Shops betriebenen

Recommender-Systemen sogar noch erheblich héher ausfallen diirften.

Die Bedingungen, die zum Fehlen von Daten fithren, werden als Ausfallme-
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chanismus bezeichnet. Man unterscheidet systematische Ausfallmechanismen, bei
denen die Daten nicht zufillig fehlen, und unsystematische Ausfallmechanismen,
bei denen zufillig Werte fehlen.

Traditionell unterteilt man Y in den beobachteten Anteil Y,;s und den nicht
beobachteten Anteil Y, so daBl Y = (Yops, Yinis) gilt. Sei V' eine Matrix aus

Indikatorvariablen, so daf} gilt

{ 1, falls Y;; vorhanden ist
Vi = .

0, andernfalls

Rubin (1976) bezeichnet das Fehlen von Daten als zufillig, , missing at random*“
(MAR), wenn die Wahrscheinlichkeitsverteilung von V unabhéngig von den feh-

lenden Daten Y,,;, ist:
P(VD/;)bS?YmiS?g) = P<V|K3557§) (31)

v sei die Realisation von V. Hierbei ist £ ein unbekannter Parameter. Bei einem
MAR-Proze$} ist die Antwortrate demnach unabhéngig von der Ausprigung der
fehlenden Daten.

Beispiel 3.1:

Als Beispiel fiir den beschriebenen Sachverhalt kann eine Umfrage dienen, bei
der nach dem Schulabschlu3 (Abitur, Realschulabschluf, Hauptschulabschluf,
kein Schulabschluf}) und dem Bundesland gefragt wird und einige Personen die
Antwort in Bezug auf den Schulabschlufl verweigern. Wenn die Antwortverwei-
gerungsrate hinsichtlich der Frage nach dem hdochsten erreichten Schulabschlufl
unabhéngig von diesem wiére, ldge ein MAR-Prozel vor. Wenn aber Personen
mit weniger hohen Schulabschlufl eher dazu neigen wiirden, ihren Schulabschlufl
nicht anzugeben, dann wére die MAR-Eigenschaft verletzt und es lige kein MAR-
Prozef3 vor. Der reinen Datenmatrix kann nicht angesehen werden, ob der Ausfall-
mechanismus beziiglich eines bestimmten Elements zweiter Modalitiat die MAR-
Eigenschaft besitzt. Hierzu ist iiber die blole Datenmatrix hinausgehende Infor-
mation unabdingbar. Im allgemeinen fiithren Fragen nach Merkmalen, bei denen

bestimmte Auspragungen von den Befragten als peinlich empfunden werden, zur
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Verletzung der MAR-Eigenschaft.

Ist dagegen das Fehlen der Daten nur von den Auspragungen der fehlenden Daten

selbst abhéangig, gilt
P(‘/l}/:)bsa Ymis> 6) = P(V'me, 5) (32)

und der zugrundeliegende Prozef heifit ,observed at random“ (OAR). Offenbar
ist die Antwortrate bei einem OAR-Prozefl unabhéngig von der Ausprigung der

vorhandenen Daten.

Beispiel 3.2:

Die oben dargestellte Befragung wére beispielhaft fiir einen OAR-Prozef}, da kein
Zusammenhang zwischen der Antwortverweigerungstendenz beziiglich des Merk-
mals Schulabschlufl und dem Bundesland bestehen diirfte. Sei

0, falls 72 keinen Schulabschlufl hat
V. — 1, falls ¢ nur den Hauptschulabschlu3 erworben hat
ve 2, falls ¢ nur den Realschulabschluf erlangt hat
3, falls ¢ das Abitur hat
und
1, falls 7 im Bundesland jg lebt
Y;jB:{ alls ¢ im Bundesland jg le el .16},
0, sonst

Es ergibt sich in diesem Zusammenhang als Korrelation

1

> (Wiss = Us) Wigs — Tj)
VY =1
Jjs\iB

I

1 .
D (wis = )% | D Wi — Us)?

i=1 i=1

Da die Korrelation zwischen dem Fehlen von Daten bei einem Merkmal (Indi-

katormatrix V') und den Ausprigungen der vorhandenen Daten bei allen ande-
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ren Merkmalen (Datenmatrix Y,;s) berechenbar (s.o.) und mit Hilfe statistischer
Tests auf Signifikanz iiberpriift werden konnen, benétigt man keine zusétzliche

Information, um die OAR-Eigenschaft zu iiberpriifen.

Ein Ausfallmechanismus wird ,,missing completely at random* (MCAR) genannt,
wenn er sowohl zur Klasse der MAR-Prozesse als auch zur Klasse der OAR-

Prozesse gehort.

Beispiel 3.3:

Wenn im Beispiel 3.1 nur Daten in Bezug auf das Bundesland fehlen wiirden,
konnte nach der allgemeinen Lebenserfahrung davon ausgegangen werden, daf es

sich dann um einen MCAR-Prozefl handeln wiirde.

Unsystematische Ausfallmechanismen gehen auf Ursachen zuriick, die vom Ge-
genstand der Untersuchung unabhéngig sind und nicht mit den Elementen der
ersten und zweiten Modalitdt zusammenhéngen. Sie sind allenfalls geeignet, das
Untersuchungsergebnis geringfiigig zu verzerren. Dagegen liegt es auf der Hand,
dal eine Vernachlissigung systematischer Ausfallmechanismen zu erheblichen
Verzerrungen des Analyseergebnisses fithren kann. Wenn zum Beispiel die Wahr-
scheinlichkeit, dafl eine Frau ihr Alter angibt, mit zunehmendem Alter fallt, soll-
te eine Vernachldssigung dieses Ausfallmechanismusses zu einer deutlichen Un-
terschiatzung des Durchschnittsalters bei befragten Frauen fithren. Daher kann
eine Verletzung der MAR-FEigenschaft zu verzerrten Ergebnissen fithren, wenn die
fehlenden Daten ignoriert werden und nur die vorhandenen Daten zur Schétzung
der Modellparameter herangezogen werden. Haben die Daten zwar die MAR-
Eigenschaft aber nicht die OAR-Eigenschaft, so kann ein Ignorieren fehlender

Werte ebenfalls zu verzerrten Schéatzern fithren.

Beispiel 3.4:

Ein Beispiel fiir einen solchen Prozefl wire eine Untersuchung, in der die Pro-

banden nach ihrer Schulbildung und zu ihren Ansichten zur Einwanderung von
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Muslimen nach Europa (vor dem Hintergrund des 11. September 2001) befragt
werden und nur im Hinblick auf letztere Frage Antworten verweigert werden.
Personen mit hoherer Schulbildung werden im allgemeinen sensibeler dafiir sein,
daB sie bereits durch die AuBerung von leichter Besorgnis als xenophob betrach-
tet werden konnten. Daher kénnte die Antwortverweigerungsrate beim Thema
Einwanderung von der Schulbildung aber nicht von der Einstellung zum Thema

Einwanderung abhéngen.

Auch hier kann ein Ignorieren der fehlenden Werte zu einer Verzerrung der Ergeb-
nisse fithren. Allerdings kann hier die beobachtete Information genutzt werden,
um die Befragten so in verschiedene Klassen einzuordnen, dafl innerhalb die-
ser Klassen auch die OAR-Eigenschaft gegeben ist (Brick, Kalton (1996)). Im
betrachteten Beispiel kdnnten die Befragten nach ihrer Schulbildung in Klassen
aufgeteilt werden. Innerhalb dieser Klassen wéire dann die Antwortverweigerungs-
tendenz beim Thema Einwanderung zuféllig und folglich kénnten fehlende Werte
innerhalb der Klassen ignoriert werden. Solche Gruppierungen kénnen beispiels-
weise benutzt werden, um die vorhandenen Daten der verschiedenen Klassen un-
terschiedlich zu gewichten und so der Verzerrung entgegenzuwirken (Brick, Kalton
(1996)).

In Bezug auf die meisten Datensétze ist das Erfiilltsein der MCAR-Eigenschaft
eine unrealistische Voraussetzung. Ein Ignorieren fehlender Daten setzt implizit
das Vorliegen der MCAR-Eigenschaft voraus und kann zu Verzerrungen fiithren
(Little, Rubin (2002)). Nach Moglichkeit sollte jeder systematische Ausfallmecha-
nismus bei der Datenanalyse beriicksichtigt werden. Die systematischen Ausfall-
mechanismen sind jedoch selten bekannt. Daher ist eine Beriicksichtigung dieser
Ausfallmechanismen nur in den seltensten Féllen ohne weitgehende Annahmen

moglich und somit ebenfalls problematisch.

3.1 Strukturanalyse

Keine Untersuchungssituation der empirischen Marketingforschung ist in allen
Einzelheiten kontrollierbar. Daher sind fehlende Daten niemals a priori auszu-
schliefen. Dariiberhinaus kénnen in den wenigsten Untersuchungssituationen die

Ursachen fiir das Fehlen von Daten eindeutig bestimmt werden.
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Gleichzeitig ist es aber erforderlich, systematische Ausfallmechanismen fiir das
Fehlen von Daten zu erkennen, da systematischen Ausfallmechanismen bei der
Analyse der Daten Rechnung getragen werden muf}. Die Strukturanalyse besteht
aus einer Vielzahl von Verfahren, die geeignet sind, bestimmte systematische Aus-
fallmechanismen zu erkennen, deren Nichtberiicksichtigung zu erheblichen Ver-
zerrungen bei der Auswertung des unvollstdndigen Datenmaterials fithren kann.
Es kann aber nicht jeder systematische Ausfallmechanismus durch Methoden der
Strukturanalyse entdeckt werden. Beispielsweise ist es i.d.R. nicht moglich, den
Zusammenhang zwischen dem Fehlen von Daten und den Ausprigungen fehlen-
der Werte zu untersuchen. Daher konnen die Ergebnisse einer Strukturanalyse
nur notwendige Bedingung fiir die Annahme eines systematischen Ausfallmecha-
nismuses aber niemals hinreichende Bedingung fiir die Annahme eines unsyste-
matischen Ausfallmechanismuses sein. Nur wenn keines der Verfahren der Struk-
turanalyse zur Annahme eines systematischen Ausfallmechanismuses fithrt oder
sich keine dieser Annahmen statistisch bestétigen 148t, ist es gerechtfertigt, von

einem unsystematischen Ausfallmechanismus auszugehen.

Bankhofer (1995) unterteilt die Verfahren zur Strukturanalyse in drei verschie-
denen Stufen, die Deskriptive Analyse, die Explorative Analyse und Anwendung

statistischer Testverfahren.

Im Rahmen der Deskriptiven Analyse werden Kennzahlen berechnet, die iiber
das Verhéltnis von fehlenden zu vorhandenen Werten sowie iiber das Vorhanden-
sein bestimmter Konzentrationstendenzen der fehlenden Daten in der Datenma-
trix Auskunft geben sollen. Es handelt sich hierbei jedoch nur um das Sammeln
erster Eindriicke; die Kennzahlen haben nur geringe Aussagefihigkeit {iber den
Ausfallmechanismus.

Mit den Methoden der Explorativen Analyse sollen Abhéngigkeiten in der
Datenmatrix entdeckt werden. Hierbei wird nach Zusammenhéngen innerhalb
der Datenmatrix gesucht, die geeignet sind, das Vorliegen eines systematischen
Ausfallmechanismuses zu belegen.

Zuletzt werden statistische Tests auf Konzentration der fehlenden Daten in
bestimmten Bereichen der Datenmatrix sowie auf systematische Ausfallmecha-
nismen (Hy: Daten fehlen zufillig, H;: Daten fehlen systematisch) durchgefiihrt.

Durch die Anwendung statistischer Testverfahren konnen die mit den Mit-
teln der Deskriptiven und Explorativen Analyse gewonnenen Erkenntnisse und

Verdachtsmomente weiter untersucht werden.
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3.1.1 Deskriptive Analyse

Im Rahmen der Deskriptiven Analyse besteht zum einen die Moglichkeit, das Aus-
maf} sowie eventuell vorhandene Konzentrationstendenzen fehlender Werte in der
Datenmatrix durch Kennzahlen auszudriicken. Zum anderen kann die Struktur
des unvollstiandigen Datenmaterials auch grafisch veranschaulicht werden. Beide

Alternativen sollen erste Anhaltspunkte fiir umfassendere Untersuchungen liefern.

Missing-Data-Mafie (MD-MafBe) sind Kennzahlen, die das Ausmaf} des Vor-
handenseins fehlender Daten sowie gegebenfalls Konzentrationstendenzen der feh-
lenden Werte in der Datenmatrix beschreiben. Ausgangspunkt fiir die nachfol-
genden Definitionen fiir Missing-Data-Mafe ist die Indikatormatrix V.

Rummel (1970) fiihrte die Anzahl der fehlenden Daten beim i-ten Element

der ersten Modalitat ein:
J
V=g
j=1

Analog 148t sich auch die Anzahl der fehlenden Daten beim j-ten Element der

zweiten Modalitat einfiihren:
I
V1=
i=1

Dagegen zieht Schnell (1986) es vor, die Anzahl der vorhandenen Werte zu be-
trachten. Die Anzahl der vorhandene Daten beim i¢-ten Element der ersten Mo-
dalitét ist

J
obs __
V="V
Jj=1

Analog ist die Anzahl der vorhandenen Daten beim j-ten Element der zweiten
Modalitét definiert:

I

obs __

Vj —E Vij-
=1
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Insbesondere bei einer groflen Anzahl von Elementen der ersten und zweiten
Modalitdt kann es sinnvoll sein, die Anzahl der insgesamt fehlenden Daten zu

errechnen:
I J I J
mis __ mis __ mis __ .
Vv —E V! —E Vj —I-J—E E V;].
=1 j=1 i=1 j=1

Ebenso 1af3t sich auch die Anzahl der vorhandenen Daten berechnen:

I J

I J
Vobs _ Z‘/;?bs _ Z‘/gbs — ZZ‘/U

i=1 j=1 i=1 j=1

Der Missing-Data-Indikator fiir das i-te Element der ersten Modalitéit wurde von
Cohen, Cohen (1975) definiert als:

Vind { 17 falls V;j =1 \V/j S {1,,J}

0, sonst

Entsprechend ist

yind _ 1, fallsV;; =1 Vie{l,.. I}
7 0, sonst

der Missing-Data-Indikator des j-ten Elements der zweiten Modalitét.

Insgesamt gilt V% + V™ = [J. Zudem sind auch relative Kennzahlen wie
der Anteil von fehlenden (oder vorhandenen) Daten beim i-ten (j-ten) Element
erster (zweiter) Modalitét oder der Anteil der fehlenden (oder fehlenden) Daten
in der Datenmatrix berechenbar.

Diese trivialen Indikatoren dienen dazu, um erste Eindriicke iiber die in der
Datenmatrix enthaltenen Konzentrationstendenzen der fehlenden Werte zu quan-
tifizieren. Zudem sind sie dazu geeignet, den Ausgangspunkt weiterer Untersu-
chungen zu bilden. (Z.B. kénnen auf ihrer Basis statistische Tests durchgefiihrt
werden.)

Neben dem bloflen Abzéhlen fehlender oder vorhandener Daten bei einzelnen
Elementen der ersten und zweiten Modalitéit lassen sich auch die Interrelatio-

nen zwischen dem Fehlen oder Vorhandensein eines einzelnen Elementes der er-
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sten oder zweiten Modalitdt und dem Fehlen oder Vorhandensein aller iibrigen
Elemente der ersten oder zweiten Modalitat untersuchen. Zu diesem Zweck hat

Brown (1983) das folgende Missing-Data-Mafl vorgeschlagen:

I
T obs .

éj mifit den Verlust, der dadurch entsteht, dal nur paarweise vollstdndig vorhan-
dene Ausprigungen zwischen dem j-ten Element der zweiten Modalitét und allen
tibrigen Elementen der zweiten Modalitat j° € {1, ..., J} \ {j} berticksichtigt wer-
den. Durch dieses Missing-Data-Mafl und das analog zu bildende Missing-Data-
Maf ¢; lassen sich Isolationstendenzen einzelner Elemente der ersten oder zweiten
Modalitéat erkennen und quantifizieren. Beide Kennzahlen sind Elemente des In-
tervalls [0,1]. Ein Wert von fj = 0 driickt aus, dafl es durch die Beschréankung auf
paarweise vollstdndige Daten hinsichtlich des j-ten Elements der zweiten Moda-
litdt und allen Elementen der ersten Modalitdat zu keinem Datenverlust kommt.
Das ist nur dann moglich, wenn es keine fehlenden Werte in der Datenmatrix
gibt. Dagegen wiirde éj = 1 bedeuten, dafl das j-te Element der zweiten Moda-
litdt bei keinem Element der ersten Modalitét mit irgendeinem anderen Element
der zweiten Modalitdt gemeinsam vorhanden ist. Dies bedeutet die vollstandige

Isolation des j-ten Elements der zweiten Modalitét in der gesamten Datenmatrix.

Zusétzlich werden grafische Verfahren eingesetzt, um Ausmafl und Konzen-
trationstendenzen der fehlenden Daten in der Datenmatrix erkennbar zu machen
(Schnell (1986), Little, Smith (1987)). Diese Grafischen Verfahren kénnen auf
die komplette Datenmatrix oder einen geeignet reduzierten Teil der Datenmatrix
angewendet werden. Durch Sortieren der Elemente der ersten (oder zweiten) Mo-
dalitét kann eine iibersichtliche Darstellung der Missing-Data-Muster erster (oder
zweiter) Modalitét erreicht werden. Hierzu existieren auch numerische Vorschrif-
ten wie die von Schnell (1986) vorgeschlagene Patternvariable, die zur Bestim-
mung der geeigneten Reihenfolge der Zeilen in der Indikatormatrix V eingesetzt

werden kann.

Nicht alle im Datenmaterial durch andere Methoden erkennbaren Abhéangig-
keiten der fehlenden Werte sind durch grafische Verfahren abbildbar. Zudem sind

grafische Verfahren nicht fiir hochdimensionale Datenmatrizen geeignet.
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3.1.2 Explorative Analyse

Die explorative Analyse dient zur Erkennung moglicherweise vorhandener Abhéngig-

keitsbeziehungen der fehlenden Werte.

Grundséatzlich konnen im Rahmen der explorativen Analyse zwei verschiedene

Ziele verfolgt werden.

Zum einen kann die Abhéngigkeit des Fehlens der Daten eines Elements er-
ster (zweiter) Modalitdt vom Fehlen von Daten bei anderen Elementen erster
(zweiter) Modalitéit Gegenstand der Untersuchung sein. Da das hiufige gleichzei-
tige Fehlen von Daten zu Elementen derselben Modalitdat ein Hinweis auf einen
Zusammenhang zwischen diesen beiden Elementen ist, ist es naheliegend aber
keineswegs notwendig, dafl die Daten dieser beiden Elemente aus dem gleichen
Grund fehlen. Dieser Grund kann sowohl in der Ausprigung der fehlenden Daten,
die sich auf die betreffenden Elemente beziehen, als auch in den Ausprigungen
im Hinblick auf diese Elemente vorhandener Daten liegen. Weil der zugrundelie-
gende Prozefl kein MAR-Prozel wére, wenn die Ausprégung der fehlenden Daten
selbst urséchlich fiir ihr Fehlen wéren, kann das gehduft auftretende gleichzeitige
Fehlen von Daten beziiglich bestimmter Elemente derselben Modalitat als indi-
rekter Hinweis auf die Verletzung der MAR-FEigenschaft interpretiert werden. Da
dieses Phénomen jedoch auch durch die Auspriagungen von in Bezug zu ande-
ren (vorhandenen) Elementen stehenden Daten verursacht sein konnte, ist es mit
gleicher Berechtigung moglich, das simultane Fehlen von Daten zu bestimmten
Elementen derselben Modalitét als Indiz, das gegen einen OAR-Prozef spricht,

zu werten.

Beispiel 3.4:

Im Rahmen einer Umfrage sind Personen unter anderem nach ihrem Geschlecht,
ihrem Alter und ihrem Einkommen gefragt worden. Bei der Auswertung wird
beobachtet, dal das Fehlen der Altersangabe stark mit dem Fehlen der Variable
Einkommen korreliert ist. Einerseits kann man versuchen, sich diesen Sachver-
halt dadurch zu erkldaren, daff man vermutet, dafl dltere Leute meistens konser-
vativer sind und deshalb die Frage nach ihrem Einkommen und Alter beide als
zu personlich empfinden. Dies wére eine Interpretation, die gegen einen MAR-

Prozef} spricht, da nach dieser Interpretation die Auspragung der Variable Alter
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korreliert mit dem Fehlen derselben Variable wire. Andererseits kann man aber
auch vermuten, dafl die Tendenz eines Menschen, personliche Information iiber
sich preiszugeben, nichts mit dem Lebensalter zu tun hat. Wenn man zudem un-
terstellt, dafl Personen mit einem hoheren Einkommen geneigter sind, Auskiinft
iiber ihr Einkommen zu geben, daf} iberdies Frauen ihr Alter lieber verschweigen
als Méanner und dal Manner mehr Geld als Frauen verdienen, wiirde man sich
den obigen Sachverhalt dadurch erklaren, dal besonders viele Personen weibli-
chen Geschlechts Auskiinfte hinsichtlich ihres Alters und Einkommens verweigert
haben. Damit wire die Auspragung der Variable Geschlecht korreliert mit dem
Fehlen der Variablen Alter und Einkommen, was einen Hinweis auf das Nicht-
vorliegen eines OAR-Prozesses bedeuten wiirde. In beiden Féllen, kann vermutet
werden, daf3 die MCAR-Eigenschaft nicht vorliegt.

Zur Bestimmung der Abhéngigkeit des Fehlens der Daten eines Elements erster
(zweiter) Modalitét vom Fehlen von Daten bei anderen Elementen erster (zweiter)
Modalitdt benotigt man nur die Indikatormatrix v. Mogliche Analysemethoden
sind die Korrelationsanalyse, die Faktorenanalyse, die Clusteranalyse und die
Dependenzanalyse.

Es ist auch moglich, den Focus der explorativen Analyse auf die Abhéangigkeit
der fehlenden Werte eines Elements erster (zweiter) Modalitét von den vorhande-
nen Auspriagungen bei anderen Elementen erster (zweiter) Modalitdt zu richten.
Hierdurch beabsichtigt man, direkte Anhaltspunkte fiir das Nichtvorliegen eines
OAR-Prozesses zu erhalten. Man benétigt zu diesem Zweck sowohl die Daten-
matrix y als auch die Indikatormatrix v. In diesem Zusammenhang lassen sich
eher die Korrelationsanalyse und die Dependenzanalyse einsetzen, da die iibrigen
Verfahren zwar zur getrennten Analyse der Matrizen y und v aber weniger gut
zur Untersuchung eventueller Abhéngigkeiten von Eintrdgen der Matrix v von
(vorhandenen) Eintragen der Datenmatrix y geeignet sind.

Auch mittels der explorativen Analyse kénnen Abhéngigkeiten der fehlenden
Daten von ihren (unbekannten) Auspragungen nicht erfait werden. Das liegt dar-
an, da die Verfahren der explorativen Analyse nur die Indikatormatrix und in
einigen Fallen sowohl die Daten- als auch die Indikatormatrix nutzen. Dadurch
kénnen Zusatzinformationen wie die statistische Verteilung der Grundgesamtheit
oder der betrachteten Stichprobe nicht verwendet werden. Hierdurch sind auch

die Moglichkeiten der explorativen Analyse zur Erkennung von Abhéngigkeits-
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beziehungen bei fehlenden Daten eingeschriankt. Da nicht alle systematischen
Ausfallmechanismen durch das Instrumentarium der explorativen Analyse erfafit
werden konnen, ist es unzulédssig, aus einer ergebnislos verlaufenen explorativen
Analyse auf das Fehlen eines systematischen Ausfallmechanismus zu schliefen.
Desweiteren kénnen mit Hilfe der explorativen Analyse lediglich begriindete Ver-
mutungen iiber den zugrundeliegenden Ausfallmechanismus angestellt werden.
Diese Vermutungen kénnen im Rahmen der induktiven Analyse in Hypothesen

umgeformt und mit Hilfe statistischer Tests iiberpriift werden.

3.1.2.1 Korrelationsanalyse

Die Idee, die Korrelationen zwischen dem Fehlen zweier verschiedener Elemente
der zweiten (ersten) Modalitét zur Analyse der MD-Struktur zu benutzen, geht
auf Losel, Wiistendorfer (1974) zuriick.

Der Bravais-Pearson-Korrelationskoeffizient hinsichtlich zweier Elemente der

ersten Modalitét errechnet sich geméafl

o Z}Izl(vz’j —0;.)(virj — Uyr.)
[ .
Vo (0 = )2 S (v — 70 )2

wobei

1
1_)1‘. = j ZUU.

J=1

gesetzt wurde. Hierbei bedeutet der Index v im Ausdruck r},, daf die Korrelation
anhand der Indikatormatrix v berechnet wird. Anzumerken ist, daf§ der Bravais-
Pearson-Korrelationskoeffizient grundsétzlich nur auf kardinal skalierte Daten an-
gewendet werden darf. Der hier verwendete Bravais-Parson-Korrelationskoeffizient
fithrt wegen der bindren Auspragungen der Indikatormatrix v zu denselben Ergeb-
nissen wie der Spearmanschen Rangkorrelationskoeffizient. Hierdurch ist abgesi-
chert, daf§ der Bravais-Pearson-Korrelatinskoeffizient trotz des nominalen Skalen-
niveaus der vorliegenden Indikatormatrix ein geeignetes Mafl der Korrelation der
Elemente erster Modalitét von v ist.

Nach Losel, Wiistendorfer (1974) spricht es gegen das zuféllige Fehlen von Da-

ten, wenn jenseits der Hauptdiagonalen der Korrelationsmatrix, deren Eintrage
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nach der oben angegebenen Formel berechnet werden, Komponenten existieren,
die deutlich von Null verschieden sind. Dariiberhinaus bedeutet ein positives
Vorzeichen eines signifikant von Null verschiedenen Koeffizienten 77, da§ Da-
ten beziiglich i besonders héufig fehlen, wenn auch die Daten hinsichtlich i’ nicht
vorhanden sind. Dagegen bedeutet ein negatives Vorzeichen eines deutlich von
Null abweichenden Werts fiir 7, dafl Information iiber i gerade dann tendenziell
nicht verfiighar ist, wenn Daten beziiglich i’ vorliegen. Im Rahmen der Anwen-
dung statistischer Testverfahren werden statistische Testansétze vorgestellt, die
dazu geeignet sind, zu iiberpriifen, wann ein bestimmter Korrelationskoeffizient
signifikant von Null verschieden ist.

Zusétzlich 148t sich auch die Korrelation zwischen dem durch die Indikatorma-
trix v ausgedriickten Fehlen von Daten und den durch die Datenmatrix y selbst
beschriebenen Auspriagungen berechnen. Problematisch ist hierbei das uneinheit-
liche Skalenniveau von v und y. Werden nur die vorhandenen Daten zur Berech-
nung des Korrelationskoeffizienten verwendet, so kann man nur unter Annahme
eines MCAR-Prozesses unverzerrte Korrelationskoeffizienten erwarten. Wenn die
MCAR-Annahme gerechtfertigt wére, brauchte man gar keine Strukturanalyse
mehr vornehmen, da dies bereits die Eigenschaften voraussetzt, deren Verletzung
gegebenenfalls mittels der Strukturanalyse nachgewiesen werden soll.

Anstelle der Berechnung einzelner Korrelationskoeffizienten wird in der Lite-
ratur auch eine kanonische Korrelationsanalyse von v und y vorgeschlagen (Frane
(1978)). Hier stellt sich jedoch wieder das Problem fehlender Daten in der Matrix
y, da bei der kanonischen Korrelationsanalyse die Vollstdndigkeit der Matrix y
vorausgesetzt wird. Da die Strukturanalyse das Ziel hat, die Struktur des Aus-
fallmechanismus zu untersuchen, um ihm danach in geeigneter Weise Rechnung
tragen zu konnen, ist die Anwendung von Verfahren zur Beriicksichtigung der feh-
lenden Daten im Rahmen der Strukturanalyse nicht sinnvoll, da eine angemessene
Berticksichtigung der fehlenden Daten erst durch Ergebnisse der Strukturanalyse

moglich wird.

3.1.2.2 Faktorenanalyse

Losel, Wiistendorfer (1974) empfehlen, die Faktorenanalyse auf die Indikatorma-

trix v anzuwenden. Unter Verwendung der im Rahmen der Korrelationsanalyse

v
!

berechneten Korrelationsmatrizen (1) bzw. (7;) it sich eine Hauptkompo-

nentenanalyse durchfiihren.
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Hierbei berechnet man die Kovarianzmatrix von v und bestimmt deren Eigen-
werte und Eigenvektoren. Die Eigenvektoren bilden die Spalten der sogenannten
Ladungsmatrix F. Hierbei ist der zum grofiten Eigenwert gehorige Eigenvektor
die erste Spalte, der zum zweitgrofiten Eigenwert gehorige Eigenvektor die zweite
Spalte, usw. Zwischen den Matrizen v (v?) und F besteht der Zusammenhang
vF = X, wobei X die Faktorwertematrix bezeichnet. Somit gibt F' an, in welcher
Weise die urspriinglichen Spalten von v mit den Spalten der Faktorwertematrix
X (den Faktoren) korreliert sind.

Es kann gezeigt werden, dafl die Eigenwerte die zum jeweiligen Faktor gehori-
gen Varianzen sind. Daher 148t sich aus jedem Eigenvektor der Erklarungsanteil
des zugehorigen Faktors berechnen.

Laden mehrere Spalten von v mittels F' besonders stark auf einen bestimmten
Faktor hoch, so kann davon ausgegangen werden, dafl das Fehlen der zugehori-
gen Elemente zweiter Modalitédt korreliert ist. Dies widerspricht der Annahme
zufillig fehlender Daten und kann somit als Indiz gegen einen MAR- oder OAR-
Prozefl gedeutet werden. Dieses Indiz ist umso erster zu nehmen, je grofler der

Erkldarungsanteil des zugehorigen Faktors ist.

3.1.2.3 Dependenzanalyse

Untersuchungsgegenstand der Dependenzanalyse ist der Einflufl einer unabhéngi-
gen Variable auf eine abhéngige Variable. Im Kontext der Strukturanalyse einer
unvollstéandigen Datenmatrix sind die folgende drei Ansétze relevant.
Méntmann et. al. (1983) beschreiben die Benutzung eines iterativen logisti-
schen Regressionsverfahrens, bei dem die Indikatorvariable abhéngige Variable
ist und die Elemente der Datenmatrix Y als unabhéngigige Variablen fungieren.

Die zugehorige Regressionsgleichung ist:

Vij = 91 (Yia(imin)s s Yia(jmaz)) + €5, (&) =0, Vie {1,..,I} (3.3)

Hierbei ist {z(j, min),...,z(j,max)} C {1,...,J} \ {j}. Es ist zu beachten, daf
die Anzahl der Beobachtungen grofl im Verhéltnis zu [{x(j, min), ..., x(j, max)}|

sein muf}. Ebensogut kénnte man die Regressionsgleichung

Vij = 61 (Yy(imin)js -+ Yytiman);) + €, E(€;) =0 V5 € {1,...,J}
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betrachten, wobei {y(i, min), ..., y(i,mazx)} C {1,..., 1} \ {i} ist.
Desweiteren findet sich bei Bankhofer (1995) in diesem Zusammenhang auch

der nachfolgende Regressionsansatz

}/;j = g?(m@*(],mzn% PN ‘/ia?*(j,max)) —l— E;-kj, E(E* ) = O VZ - {1, ceey [} (34)

ij

Es gilt {2*(j, min), ..., 2*(j,max)} C {1,...,J}\ {j}. Die in den Formeln 3.3 und
3.4 wiedergegebenen Ansétze sind problematisch, da die Spalten der Datenmatrix
Y fehlende Werte enthalten konnen. Beide Formeln dienen dazu, gegebenenfalls
eine Verletzung der OAR-Eigenschaft zu belegen. Daher diirfen zur Behandlung
fehlender Werte in den Spalten von Y auf keinen Fall Methoden eingesetzt wer-
den, die bereits die OAR-Eigenschaft (bzw. die MCAR-Eigenschaft) voraussetzen.
(In diesem Zusammenhang ist allenfalls die MAR-Annahme vor dem Hintergrund
des Untersuchungszwecks gerechtfertigt.)

Weitere dependenzanalytische Ansétze zur Strukturanalyse verwenden Re-
gressionsgleichungen, in denen sowohl die endogene als auch die exogenen Varia-
blen aus der Indikatormatrix V' stammen (Bankhofer (1995)):

V;j = gS(Wi(j,min% cey V;:T:(j,max)) + g;;-k, E(g**) =0 Vi € {1, ceey I} (35)

ij

Hier gilt {Z(j, min),...,Z(j,max)}. Sofern sich eine Formel 3.5 entsprechende
Abhéngigkeitsbeziehung belegen 148t, darf davon ausgegangen werden, dafl ent-
weder die MAR- oder die OAR-Eigenschaft nicht gegeben ist oder sogar beide
Eigenschaften verletzt sind.

Zur Untersuchung der Abhéngigkeitsbezichung 3.3 eignet sich die logistische
Regression. Es empfiehlt sich, Gleichung 3.4 mittels der Varianzanalyse zu un-
tersuchen. Beim Analyseansatz 3.5 kann eine Diskriminanzanalyse durchgefiihrt

werden.

3.1.2.4 Clusteranalyse

Die zeilen- bzw. spaltenweise Ahnlichkeit der Missing-Data-Muster in der Indika-
tormatrix V' 148t sich mit Methoden der Clusteranalyse feststellen (Frane (1978)).

Es lassen sich aus Elementen der ersten (zweiten) Modalitét bestehende Cluster
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bilden, die sich hinsichtlich der bei ihnen fehlenden Daten dhneln. Alle Elemente
erster (zweiter) Modalitdt ohne fehlende Information hinsichtlich der zugehorigen
Elemente zweiter (erster) Modalitidt gehoren ins selbe Cluster und kénnen von der
Analyse ausgeschlossen werden. Falls die Daten zufillig fehlen, sollte kein beson-
ders haufiges Missing-Data-Muster auffindbar sein, weshalb im Hinblick auf alle
verbleibenden Elemente entweder keine Klassenstrukturen erkennbar sein sollten
oder sich eine hohe Anzahl kleiner Cluster herausbildet. Es sollten immer mehrere
Verfahren der Clusteranalyse benutzt werden.

Neben den von Frane (1978) nahegelegten einmodalen Verfahren wire auch
die Anwendung von zweimodalen Klassifikationsverfahren zur Auffindung von

haufigen Missing-Data-Strukturen denkbar.

3.1.3 Statistische Testverfahren

Die Aufgabe von statistischen Testverfahren ist die Uberpriifung der im Rahmen
der deskriptiven und explorativen Analyse gewonnenen Eindriicke. Die in diesem
Zusammenhang relevanten Tests lassen sich unterteilen in Tests auf Haufungen

fehlender Daten und Tests auf systematische Ausfallmechanismen.

3.1.3.1 Statistische Tests auf Hiufungen fehlender Daten

Das Testen auf Haufungen fehlender Daten 148t sich in zwei weitere Unterpunkte
aufteilen. Es ist zum einen festzustellen, ob fehlenden Werte noch als seltenes Er-
eignis aufgefafit werden konnen, und zum anderen ist zu analysieren, ob Haufun-
gen fehlender Daten in Bezug auf bestimmte Gruppen von Elementen der ersten
(zweiten) Modalitdt vorliegen.

Wenn die fehlenden Werte als seltenes Ereignis behandelt werden koénnten,
miiBten sie Poisson-verteilt sein (Losel, Wiistendorfer (1974)). Deshalb wire zu
iiberpriifen, ob die Werte V™ i € {1,...,1}, bzw. V;ms, j € {1,...,J}, einer

Poisson-Verteilung entstammen oder nicht:

Hy: Es gilt Vs ~ fp(e|Az),i=1,..., 1.

. . Lo (T3.1)
H, : Die Bedingung unter Hy gilt nicht.

bzw.
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Hy: Esgilt V;ms ~ fp(e|Xs),7=1,...,J.
H, : Die Nullhypothese Hj ist falsch.

Zum Testen der oben aufgestellten Hypothesen ist vorab die Bestimmung des
Maximum-Likelihood Schétzers fiir Az (bzw. Ag) erforderlich. Auf Basis der
Likelihood-Funktion

mis
U

! o
()\Zl,umzs, mzs H fP mlsl)\Z H VmZSI eXp )

ergibt sich (durch Maximieren der zugehorigen Log-Likelihood Funktion) der

Maximum-Likelihood Schatzer

1<~
:fizlvi. .

AV(VMis = gg i = 1,...,1) sei die Anzahl der V™ i = 1,...,I, die den Wert
xs €40,1,2,...} annehmen.
Unter Hy (T3.1) miifite die Wahrscheinlichkeit, dafl ein V™ i = 1,..., I, den
Wert x5 annimmt, durch den Ausdruck
\MI\zg

) ~ A A
oV = mg i) = P2 e an,

xTs-

approximiert werden konnen.
Man unterteilt den Wertebereich {0, 1,2, ...} von zg in I;;,; Mengen Be(x;y;),

Zint = 1, ..., Iy, aus benachbarten Elementen von {0, 1,2, ...}, so da8

{Be(x1),..., Be(xy,,,)} =40,1,2,...}

gilt. Fiir die Anzahl der Werte in der Menge Be(xint), Tint = 1, ..., Ling, gilt

ABe(zi) = Y AV =agi=1,..1)

rs€Be(Tint)

Die Wahrscheinlichkeit, mit der V" im Intervall Be(zint), Tint = 1, ..., Ling, liegt,
ist unter Hy (T3.1) gegeben durch
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FBe(@any (V™ € Be(xm)NS") = D frean (V™ = zs]AY").

rsE€EBe(Tint)

Die Intervalle Be(xint), Ting = 1, ..., Lins, und ihre Anzahl I, sind so zu wéhlen,
daBl ABe(x;n;) > 5 oder ]fBe(xim)(Vst € Be(xmt)D\J}“) > 5V T €41, o, Ling
gilt. Das (1 — «)-Fraktil der Grenzverteilung der Testfunktion

% (ABe(@int) — I fpe(oinn) (V™ € Be(wi)|AYE))?
1 fBe(asny) (Vi € Be(wimt) | A7)

Tint=1

liegt zwischen den Fraktilen x7_,, _; und x7_,; _, der x*>-Verteilung (vgl.
Albrecht (1980)). Hy ist daher abzulehnen, wenn die Testfunktion grofier als das
(I — a)-Fraktil (bzw. x7_, ;. ;) ist. Beziiglich V™ kann analog vorgegangen
werden.

Bei der Untersuchung der Frage, ob Hiaufungen fehlender Daten in Bezug auf
bestimmte Klassen von Elementen der ersten (zweiten) Modalitit auftreten, kann
ebenfalls auf den y2-Anpassungstest zuriickgegriffen werden. Die Ausgangsiiber-
legung ist hierbei folgende: Falls die Daten nicht bei einzelnen Elementen signi-
fikant 6fter fehlen, sollte das Auftreten der fehlenden Werte im Bereich zwischen
dem Minimum und Maximum von v7**, i € {1,..., I}, (v'7*, j € {1,..., J}) gleich-
wahrscheinlich sein. Hierbei mufl bedacht werden, daf das Minimum von v
ie{l, ., I}, (v, j €{1,..., J}) auch Null sein kénnte. Dieser Fall ist aber nicht
Gegenstand der Untersuchung, da in diesem Fall keine Daten fehlen. Daher muf}
die Null als Minimum von vj**, 7 € {1, ..., I}, (v'}**, j € {1, ..., J}) ausgeschlossen
werden. Aus diesen Uberlegungen ergeben sich die folgenden Testhypothesen fiir

die Elemente der ersten Modalitat:

Hy : Fiir alle von Null verschiedenen Realisationen von V;™* gilt
Vs ~ =1,...,1.
i. fG(.)’l IRRED) (T32)

H, : Die Bedingung unter H, gilt nicht.

Hierbei verwendet man die Wahrscheinlichkeitsfunktion



38 3. Klassische Ansitze fiir den Umgang mit ,unvollstandigen“ Datenmatrizen

, 1
szs — _ _

fG( 7. ) 1+ max ‘/Lmzs _ min V'Lmls7

e{1,..13 ~ ve{t,..1y

VI 20

wobei zu beachten ist, daf§ alle i € {1,..., I} fiir die V;™* = 0 gilt von der Un-
tersuchung auszuschliefen sind, da die Nullhypothese Hy (T3.2) auf diese Werte
nicht anwendbar ist.

Die entsprechende Hypothesen fiir die Elemente der zweiten Modalitét sind:

Hy : Fir alle von Null verschiedenen Werte von V;’”S gilt

V;’”s ~ fo(e),7=1,...,J.

H, : Die Bedingung unter Hj ist nicht erfiillt.

Die Wahrscheinlichkeitsfunktion ist in diesem Fall:

; 1
ms
fa(Vi"®) = : . :
J 1+ max V™ — min V™’
e{l,...,J} ve{l,...,J} °

wobei wieder zu beachten ist, daB alle j € {1,..., J} fiir die V}** den Wert Null
annimmt nicht Gegenstand der Nullhypothese Hy (T3.2) sind.

3.1.3.2 Statistische Testverfahren auf systematische Ausfall-

mechanismen

An erster Stelle ist zu betonen, dafl es nicht moglich ist, den statistischen Be-
weis fiir die Zufilligkeit des Fehlens von Daten zu erbringen. Es kénnen lediglich
bestimmte systematische Ausfallmechanismen ausgeschlossen werden.

Die mit Mitteln der Statistik belegbaren systematischen Ausfallmechanismen
lassen sich in drei Arten unterteilen: die Abhéngigkeit des Fehlens von Daten
vom Fehlen anderer Daten, die Abhéngigkeit des Fehlens von Daten von ihren
eigenen Realisierungen und die Abhéngigkeit des Fehlens von Daten von den

Auspriagungen anderer Merkmale.
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Da die Indikatormatrix v selbst vollsténdig ist, ist das Testen der Abhéngigkeit
des Fehlens von Daten vom Fehlen anderer Daten verhéltnisméfig unproblema-

tisch. In diesem Fall ergibt sich die folgende Nullhypothese:

Hy : Das Fehlen der Daten héngt nicht vom Fehlen der Daten

(T3.3)
bei anderen Elementen ab.

Beim Test nach Kim, Curry (1977) wird benutzt, da8

(h" = h™)? (A" =h™)? (hy —hy)?
hn + hm + Z h ™ X|gmis|41

XKoo =

wobei J™* = {j € {1,..., J}V?"* = 0} und h; die Anzahl der Elemente erster
Modalitét bezeichnet, die beim Element j genau eine fehlende Ausprigung auf-
weisen. h"™ ist die Anzahl der Elemente erster Modalitét, bei der keine Auspréagung
fehlt; h™ bezeichnet die Anzahl der Elemente erster Modalitat, bei denen mehr
als eine Ausprigung fehlt:

I
ht=> Vi und B =T—h"= Y h;
=1 jejmis
Alle mit einer Schlange versehenen Grofien bezeichen Werte, die man fiir dieselbe
Variable ohne Schlangen-Symbol unter der Voraussetzung erwarten diirfte, dafl

das Fehlen der Daten unabhéngig vom Fehlen anderer Daten ist.

Im einzelnen gilt:

A G R | S S O 2

Vi gho
j/e]mis)j/#j j/eJ’mis j/eJmis

Bei Ablehnung der Nullhypothese Hy (T3.3) ist die MCAR-~-Annahme nicht auf-
rechtzuerhalten. Es kann unter dieser Voraussetzung davon ausgegangen werden,
dafl die MAR-Eigenschaft oder die OAR-Eigenschaft oder sogar beide Eigenschaf-
ten nicht erfiillt sind.

Alternativ kann die Nullhypothese Hy (T3.3) auch iiberpriift werden, indem
man testet, ob die im Rahmen der Explorativen Analyse auf Basis der Indika-

tormatrix errechneten Korrelationskoeffizienten signifikant von Null abweichen.
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Es besteht hierbei sowohl die Moglichkeit, einzelne Korrelationskoeffizienten ei-
ner Korrelationsanalyse zu unterziehen, als auch alle Korrelationskoeffizienten
gleichzeitig zu testen (Hartung, Elpelt (1995)).

Die Untersuchung der Abhéngigkeit des Fehlens von Daten von ihren eigenen
Realisationen ist nur bei iiber die blofle Datenmatrix hinausgehender Information
(wie zum Beispiel die Kenntnis der der Ausgangsstichprobe zugrundeliegenden
Wahrscheinlichkeitsverteilung) oder der nachtréglichen (,,Follow-up“) Erhebung
weiterer Daten moglich (vgl. Schafer (1997)). Damit ist es mit der unvollstandigen
Datenmatrix als alleiniger Datengrundlage nicht moéglich, die MAR-Eigenschaft

direkt zu falsifizieren.

Unter der Voraussetzung einer bekannten Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir
die vorhandenen Daten kann das Fehlen der Daten jedenfalls dann nicht dem Zu-
fall zugeschrieben werden, wenn die vorhandenen Daten nicht dieser bekannten
Wabhrscheinlichkeitsverteilung geniigen. Hierzu kann man den y2-Anpassungstest
(vgl. Snedecor, Cochran (1989)) oder den Kolmogorov-Smirnov-Test (vgl. Rao,
Toutenburg (1999)) benutzen. Alternativ kann man auch einzelne Verteilungs-
parameter iiberpriifen. Bei dieser Art von Tests vergleicht man Verteilungspa-
rameter der bekannten Wahrscheinlichkeitsverteilung mit ihren Stichprobenaqui-
valenten. Beispielsweise 13t sich bei bekannter Varianz der Grundgesamtheit
die Stichprobenvarianz im Rahmen eines y2-Tests fiir die Varianz mit der Va-
rianz der Grundgesamtheit vergleichen. Ist die Grundgesamtheit normalverteilt,
so kann man bei bekanntem Erwartungswert und bekannter Varianz das Abwei-
chen des Stichprobenmittelwerts vom Erwartungwert durch den Einstichproben
Gauf-Test iiberpriifen. Bei unbekannter Varianz und ansonsten gleichen Vor-
aussetzungen kann man den Einstichproben t-Test benutzen. Fiir eine beliebige
Wahrscheinlichkeitsverteilung kann der Mittelwert ab einem Stichprobenumfang

von 30 durch den asymptotischen Gaufl-Test iiberpriift werden.

Die dritte Klasse von Testverfahren analysiert die Abhéngigkeit des Fehlens
von Daten von den Auspriagungen anderer Elemente bei den vorhandenen Daten.
Zu diesem Zweck werden die Tests auf Lokationsunterschiede bzw. Unabhéngig-
keit (Méntmann et. al. (1983)) und der Little-Test (Little (1988)) eingesetzt.

Bei den Tests auf Lokationsunterschiede bzw. Unabhéngigkeit wéihlt man zu
Anfang ein Element i (j) erster (zweiter) Modalitét mit fehlenden Daten aus.
Gibt es viele Elemente i mit v # 1, so ist es zweckméBig, nur die Elemente zu

betrachten, bei denen die meisten Daten fehlen (Frane (1978)). Bei allen tibrigen
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Elementen i’ # i werden alle vorhandenen Daten geméfl der Indikatorvariablen
beim Element ¢ in zwei Gruppen unterteilt, so daf alle j € {1,...,J} fur die

v;; = 1 gilt einer Gruppe angehoéren und die Menge

{je{l,...., J}|v; =0}

die Referenzgruppe bildet. Danach soll getestet werden, ob sich signifikante Un-
terschiede zwischen den beiden Gruppen hinsichtlich der Ausprigungen der zu
den iibrigen Elementen i’ # i vorhandenen Daten feststellen lassen. Falls beide
Gruppen nachweislich verschieden sind, hat man gezeigt, dafl ein Zusammenhang
zwischen dem Fehlen des i-ten Elements und den Ausprigungen zumindest eines
anderen Elements derselben Modalitéat besteht. Dadurch wéare bewiesen, dafl die
Daten nicht die OAR-Eigenschaft aufweisen.

Bei kardinalem Skalenniveau kommen hierzu unter der Normalverteilungsan-
nahme bei bekannter Varianz der Zweistichproben-Gauf3-Test und bei unbekann-
ter Varianz der Zweistichproben-t-Test in Frage. Sofern zwar kardinales Skalen-
niveau vorausgesetzt werden darf, jedoch keine Normalverteilung vorliegt, kann
man bei einem die Anzahl 30 iibersteigenden Stichprobenumfang den asympto-
tischen Zweistichproben-Gauf-Test anwenden. Falls die Daten lediglich ordinal
skaliert sind, eignet sich der Zweistichproben-Vorzeichentest (Hartung (1989)).

Der Little-Test (Little (1988)) dient ebenfalls zur Falsifikation der OAR-
Annahme. Anders als die bereits vorgestellten Ansétze erspart dieser Test das
Uberpriifen aller einzelnen Elemente, da er geeignet ist, die OAR-Eigenschaft fiir
die gesamte Datenmatrix zu iiberpriifen. Er ist allerdings nur in den Féllen an-
wendbar, in denen die MAR-Eigenschaft als gegeben betrachtet werden kann. Vor
diesem Hintergrund wird im Rahmen dieses Testverfahrens versucht, die Nullhy-

pothese

Hy: Bestimmte Muster fehlender Daten sind nicht mit besonderen (T3.4)
Auspriagungen der vorhandenen Werte verbunden. '

abzulehnen. Sofern dies gelingt, ist gezeigt, dal die OAR-Eigentschaft nicht erfiillt
ist. Beim Little-Test (Little (1988)) bestimmt man zunéchst aufgrund der Indi-
katormatrix die NZ.., (N5 e.,) verschiedenen MD-Muster der Zeilen (Spal-
ten) in der Indikatormatrix, so daf alle zur selben Klasse gehorenden Elemen-

te erster (zweiter) Modalitét dasselbe MD-Muster n/ € {1,..., N7} (bzw.
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NS

ny € {1,.., N> e }) aufweisen. So erhélt man N7 o btern

attern ( ) verschiedene

Klassen von Elementen der ersten (zweiten) Modalitéit. Jpz(n)) sei die Anzahl
der Elemente zweiter Modalitét, die in der Klasse ng e{1,...,N Z

attern) VOrhanden

sind, und J sei die Gesamtzahl der Elemente zweiter Modalitdt. Man bezeichnet
die Menge aller Elemente erster Modalitét, die zur nZ-ten Klasse gehoren, als
C(n7). Die Matrix 7T (n ) e R7/Pz(%) bildet die Datenmatrix Y € R’ auf eine
Matrix Y (n nZ) € R*'rz(") ab, die nur die Jpz(nZ) Komponenten zweiter Moda-
litéit von Y’ enthélt, die im n//-ten MD-Muster vorhanden sind: Y(np) =YT(n)).
Der Zeilenvektor Row(Y,i) = (Yi1,...,Yss) € RY i = 1,...,1, sei i-te Zeile der
Datenmatrix Y.

Auf Basis dieser Definitionen ergeben sich die Vektoren

M7 — Z (Row(Y, )T Z T (n?) (Row(Y, 1)) € R7P#()
i€C(ng) icCm2)
und
J
M7 => " T(n})(Row(Y,i)) € R7Pz(nf)
=1

Beides sind Vektoren, deren Komponenten jeweils genau einem Element zweiter
Modalitédt entsprechen, hinsichtlich dessen beim nf—ten MD-Muster alle Wer-
te vorhanden sind. Es gilt M7 M7 ¢ R7Pz(") < RY. Jede Komponente
der Vektoren MpZ"’bs und MpZ bezieht sich auf ein unterschiedliches Element
zweiter Modalitédt, welches in der Datenmatrix Y hinsichtlich aller zur Klasse
nZ e {1,..,Jpz(n?)} MZ°* gehdrenden Elemente erster Modalitiit vorhanden
ist. M7°* ist dann der Durchschnittsvektor aller Elemente erster Modalitét, die
das ng -te MD-Muster aufweisen. MpZ ist der Durchschnittsvektor aller Elemente
erster Modalitét.

S = Z(T(nf)/('Row(Y, @))/ _ MZ)(T(nf)'(ROUJ(Y, 2))' - MZ)’

p p

ist die Varianz-Kovarianz Matrix aller Elemente zweiter Modalitéit, die beim n#-
ten MD-Muster gegeben sind. Es gilt S e RIpz(ng)Jpz(ng),
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Unter der Voraussetzung, dafl die Bewertungsdaten kardinales Skalenniveau
aufweisen und daf} die Zeilenvektoren der Datenmatrix Y unabhéngig identisch

normalverteilt sind, gilt nach Little (1988) nidherungsweise

zZ
Npaitern

00s ’VLZ— 00s
B = 3 (CMAMES —MEY () MEY - ME) M

_ pattern VA ’
nf:l JJang:l JPZ(TLP )

Sofern die Mittelwertsvektoren M7 nZ = 1,.. NZ,..,.. der einzelnen MD-
Klassen signifikant von den auf Basis des gesamten Datensatzes gebildeten Mit-
telwertsvektoren MpZ abweichen, ist bewiesen, dafl die OAR-Eigenschaft nicht
vorliegt.

Problematisch ist, dal auch hier bereits im Rahmen der Strukturanalyse Ver-
fahren zur Beriicksichtigung der fehlenden Daten eingesetzt werden miissen, um
MPZ und S™ zu berechnen. Da es zu diesem Zweck auch Verfahren gibt, die nicht
die MCAR-Eigenschaft (in der die OAR-Eigenschaft enthalten ist), sondern nur
die MAR-Eigenschaft voraussetzen, kann der Little-Test zumindest dann ver-
wendet werden, wenn gegen die Annahme eines MAR-Prozesses keine Einwénde

bestehen.

3.2 Missing-Data Verfahren

Abhéngig von der im Rahmen der Strukturanalyse untersuchten Struktur des
Ausfallmechanismus mufl eine Entscheidung hinsichtlich der Behandlung der feh-
lenden Daten zu Analysezwecken getroffen werden.

In vielen Féllen ist es naheliegend, die fehlenden Daten zu ignorieren und die
Analyse nur auf Basis der vorhandenen Daten zu erstellen. Die entprechenden
Verfahren werden in der deutschsprachigen Literatur als Eliminierungsverfahren
bezeichnet (Schwab (1991)). Unter Voraussetzung der MCAR-Eigenschaft sind
die Ergebnisse einer solchen Analyse unverzerrt (Rubin (1976)). Ist hingegen nur
die MAR-Eigenschaft gegeben, so kénnen unter der Voraussetzung einer weiteren
noch naher zu erlduternden Eigenschaft Verfahren zur Behandlung der fehlenden
Werte eingesetzt werden, die allerdings die Bekanntheit einer Likelihood-Funktion
erfordern. Diese sogenannten Parameterschéitzverfahren, die auf der Maximum-

Likelihood-Theorie oder der Bayes’schen Statistik basieren, fithren dann ebenfalls
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zu unverzerrten Ergebnissen (Rubin (1976)). Im Abschnitt 3.2.3 wird genauer auf
diese Methoden eingegangen.

In allen iibrigen Féllen miissen die fehlenden Daten mit Verfahren behandelt
werden, die ein Modell des zugrundeliegenden Ausfallmechanismus benutzen, da
ansonsten mit verzerrten Ergebnissen gerechnet werden mufl (Greenless et. al.
(1982)).

3.2.1 Eliminierungsverfahren

Die im folgenden dargestellten Eliminierungsverfahren sind bereits Bestandteil
statistischer Softwarepakete und werden héufig in Anwendungen verwendet. Da
die MCAR-Annahme nur in den wenigsten Féllen erfiillt ist, ist der Einsatz von
Elimierungsverfahren nur dann ratsam, wenn nur ein sehr kleiner Anteil der Da-
ten fehlt (Little, Rubin (2002)). Im Hinblick auf Datenmatrizen unterscheidet
man den grundsétzlichen Ausschluf aller Zeilen (Spalten), die fehlende Daten
enthalten, und der Verwendung aller vorhandenen Information bei gleichzeitiger
Vernachléssigung der fehlenden Daten.

Der Vorteil der Eliminierung aller Zeilen mit fehlenden Eintréagen (,,complete-
case analysis®) bzw. aller Spalten mit fehlenden Eintréigen (,,complete-variable ca-
se) liegt in der Tatsache begriindet, dafl nach Eliminierung aller Zeilen (Spalten)
mit unvollstdndiger Information alle zur Behandlung vollsténdiger Datensétze
geeigneten Verfahren problemlos angewandt werden konnen. Auflerdem ist der
Stichprobenumfang beziiglich jedes Elements zweiter Modalitéat gleich grof. Dar-
um ist die Vergleichbarkeit univariater Statistiken gewihrleistet. Nachteilig ist
hingegen, daf§ selbst unter der Voraussetzung eines MCAR-Prozesses durch die
Eliminierung Information verlorengeht, was die Varianz vergroflert. Weiterhin
kann beim Fehlen sehr vieler Daten die verbleibende Information so diirftig sein,
daB auf ihrer Grundlage gar keine Analyse mehr durchfiithrbar ist. Dies ist bei-
spielsweise bei fiir Recommender-Systemen typischen Datenmatrizen i.d.R. der
Fall.

Um die bei den Eliminierungsverfahren beim Fehlen der MCAR-Eigenschaft
auftretenden Verzerrungen zu reduzieren, sind eine Reihe von Verfahren ent-
wickelt worden, die ebenfalls unbekannte Information eliminieren, aber dafiir die
vorhandene Information unterschiedlich gewichten (z.B. Little (1993)). Problema-
tisch ist bei diesen Ansitzen, dafl die Varianz in diesen Modellen schwer hand-
habbar ist (Little, Rubin (2002)). Sie sind daher nicht zu empfehlen, wenn die
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Anzahl der vollsténdigen Zeilen (Spalten) in der Datenmatrix gering sind.

Die Verwendung aller gegebener Information bei gleichzeitiger Vernachléssi-
gung fehlender Daten (,available-case analysis®) hat den Vorteil, daf die gesam-
te verfiighbare Information in die Analyse miteinbezogen wird. Das bringt den
Nachteil mit sich, da} der Sichprobenumfang hinsichtlich der Elemente gleicher
Modalitét variiert. Letzteres fithrt dazu, dal zum einen die Vergleichbarkeit uni-
variater Statistiken nicht gewéhrleistet ist und zum anderen die Kovarianzen und
Korrelationen zwischen verschiedenen Elementen zweiter Modalitéat neu definiert
werden miissen.

Hierzu existieren in der Literatur verschiedene Ansétze. Der erste Vorschlag
geht auf Wilks (1932) zuriick. Wilks schlug vor, die Mittelwerte aus den zum
betrachteten Element zweiter Modalitét vorhandenen Elementen erster Modalitét

7zu berechnen:

U= |[|Zy”’ wobei [; = {i' € {1,..., I }vy; = 1}.

i€l

Weiter gilt 1;,;, = {i' € {1, ..., [}|vyj, = 1 Avyj, = 1}. Damit ergibt sich folgender
Ausdruck fiir die approximierte Kovarianz nach Wilks (1932):

1. S 1 — —
Sipa = =T =D E Wigy — Ug) Wige — Uj)
([ 1150 — 1)
€1y, 5y

und

1
Wilks2 __ — \2
S o 2 Wi — )"
T 2

Daraus erhélt man die angenédherte Korrelation

SWilksZ
~Wilks __ J1J2

o =
J12 gWilks2 SWzlksz
J1 Ja

Bei dieser Ndaherung an die Korrelation wird alle zur Verfiigung stehende Infor-
mation benutzt, um die Mittelwerte beziiglich der Items j; und js zu berechnen.

Allerdings kann T;/V;lks auBerhalb des Intervalles [-1,41] liegen.
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Daher wird von Matthai (1951) vorgeschlagen, auch die Mittelwerte und die Va-

Matthai2

rianzterme s nur aus den fiir beide Elemente der zweiten Modalitat zur

Verfiigung stehenden Daten zu berechnen:

’ ]132‘ i€l jo

Es gilt yj 172 y’fﬂ '. Das fiihrt bei der Berechnung der Korrelation zwischen dem

71-ten und dem jo-ten Element zweiter Modalitat zu

) 1
S = T 2o W~ ) e — 75
J1Jj2 261]1]2
und
SMatthai,j22 o 1 Z <y . g]1j2)
, . ; .
7 (L = 1) 4= 0000

J192

Damit ergibt sich die Korrelation

SMatthaiZ
~Matthai __ J1J2
Jij2 — iv;
atthai,j22 Matthai ]12
J1 J2

Hier wird zwar weniger als die zur Verfiigung stehende Information zur Berech-

nung der Mittelwerte herangezogen, dafiir liegt 7}/ #""* aber im Intervall [-1,41].

Beispiel 3.5:

In der hypothetische Datenmatrix

/

5 3 3 X 4 5 X 4
(yl) =
J X X X 5 X 3 4 4

sind alle fehlende Daten durch den Eintrag ,X“ gekennzeichnet. (Man beachte
auBerdem das Transpositionszeichen. Es gilt Y € R®2.) Auf Basis der Daten-

matrix y" ergibt sich 7} = —,/ %’ < —1. Fiir die Korrelation nach Matthai

erhiilt man Fatthet — 1,
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;41/]1,2lks2) und (8%jitthai2)7
findet sich in der in der modererneren Literatur unter dem Namen ,, Pairwise Dele-
tion wieder (Wothke (1993)). Nach der ,,Pairwise Deletion“-Methode berechnet

SMqtthaiQ
man die Korrelation 772 = Jij2

12 GWilks2 JWilks2
J1 J2
~Wilks

Nicht nur die Formel fiir die Korrelation nach Wilks T

Eine Kombination beider Ansitze fiir die Kovarianzterme, (s

kann wie anhand von
Beispiel 3.5 demonstriert zu inkonsistenten Werten fiir die Korrelation fiithren.
Das (nachfolgende) Beispiel 3.6 belegt, daf sich sowohl durch die Berechnung der
Korrelation nach Matthai 7/ als auch durch die Vorschrift zur Berechnung
der Korrelation nach dem ,,Pairwise Deletion“-Verfahren ebenfalls Werte jenseits

des Intervalls [—1,41] ergeben kénnen.

Beispiel 3.6:

Auf Basis der Datenmatrix

X
1 e R%3
1

w W
w =
RIS
—

2 1 3

h2y _
(yij )= 2 1 3
X X X

erhalt man:

5 .
~Wilks _ ~PD __ ~Matthat __
712 =T = +Z_l 712 =+1
~Wilks __ ~PD __ _§ ~Matthat __ -1
13 M3 T Ty 713 =
5 .
Wilks _ ~PD __ ~Matthai __
Tog ' =Tog = +Z T93 = +1.

Man sieht, daf§ die nach der ,,Pairwise Deletion“-Methode berechneten Korrela-
tionen 7% (Beispiel 3.6) ebenso wie die auf Grundlage des Verfahrens von Wilks
berechneten Korrelationen f}’vu-i;ks (Beispiel 3.5) auBerhalb des Intervalls [-1,41]
liegen konnen. Zudem zeigt Beispiel 3.6, dafi auch die Korrelationsberechnungs-
methode nach Matthai zu inkonsistenten Ergebnissen fithren kann, da Item 1
perfekt positiv mit Item 2 und perfekt negativ mit Item 3 korreliert ist aber

trotzdem Item 2 perfekt positiv mit Item 3 korreliert ist.
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Damit kann die Strategie der Verwendung der gesamten vorhandenen Infor-
mation bei gleichzeitiger Vernachlédssigung aller fehlenden Werte (die sogenannte
,available case analysis®) zu inkonsistenten Ergebnissen fiihren.

Ein weiteres Argument gegen alle genannten Verfahren ist, dafi die Kovari-

FWilks =Matthai 1) 7#PD

anzmatrizen r; T i

g T nicht notwendig positiv definit sind.

Beispiel 3.7:

Auch dies li8t sich anhand der Datenmatrix Y"? aus Beispiel 3.6 zeigen. So ergibt
sich fiir die Varianz-Kovarianz-Matrix nach Matthai, Wilks und der ,Pairwise

Deletion“~-Methode auf Basis der Datenmatrix Y2

k 1 -1
(S?ljz) = 1 & 1
-1 1 kK

Hier ist

(SN

i (s2,,) = (s202) und (s2,,) = (s£22)

k= .
{ 1 , fiir <S?1j2) = (S%J{J;tthaﬂ)

Die zugehérige quadratische Form ¢'(s;,;,)q ist fiir (s5,,) € {(s}V/1?), (s£02)}

nicht fiir jede Wahl fiir den Vektor ¢ = (q1, ¢2,q3)" # 0 groBer Null. Fiir ¢, = 0
und ¢; = g3 > 1 ist die quadratische Form negativ. Daher wire die zugehorige

Kovarianzmatrix weder positiv definit noch positiv semidefinit. Auch im Fall
(szljé) - <S%Jq2tthai2

groffer Null. Beispielsweise ist dies nicht erfiillt fiir die Wahl go = 0 A ¢; = ¢3.

) ist die zugehorige quadratische Form nicht fiir alle ¢ # 0

. ) ) e
Allgemein ist eine Kovarianzmatrix S = (Sj1j2

definit, wenn die Datenmatrix Y;; nicht singulér ist. Nur dann, wenn Y = (V)

) von (Y;;) immer dann positiv

singulér ist, ist S wegen der Beziehung var(q'Y) = ¢ Sq positiv semidefinit aber
nicht positiv definit.

Unter der Voraussetzung, da8 (Y;;) in vollsténdigem Zustand nicht singulér
ist, konnen somit alle Verfahren zur Berechnung der Kovarianz und Korrelation

zu inkosistenten Ergebnissen fiihren.
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Auch die praktische Schwierigkeiten bei der Analyse der auf Grundlage der be-

2
J132

schriebenen Methoden errechneten Varianz-Kovarianzmatrizen S = (s7, . ) sollen
nicht unerwéhnt bleiben.

Da nur positiv oder negativ definite Matrizen invertierbar sind und der Weighted-
Least-Squares-Schétzer (WLS-Schétzer) die Inversion der Varianz-Kovarianzmatrix
erfordert, existiert nicht notwendig ein WLS-Schétzer.

Im Fall einer nur positiv semidefiniten Kovarianzmatrix kann gy nicht als
Design-Matrix zur Berechnung des OLS-Schétzers herangezogen werden, da y'y
nicht invertierbar ist, wenn y nicht vollen Rang hat.

Da bei nicht positiv semidefiniten Kovarianzmatrizen negative Eigenwerte
autfreten konnen, kann es bei verschiedenen multivariaten Verfahren, wie zum
Beispiel der Faktoren- oder Diskriminanzanalyse, zu Problemen kommen. Diese
Probleme konnen umgangen werden, indem man auf Verfahren rekurriert, mittels
derer man eine nicht semidefinite Matrix zu einer semidefiniten Matrix machen
kann (vgl. Schnell (1986)). Die hierzu verwendeten Verfahren veréndern die ur-
spriinglich auf Grundlage der gegebenen Daten errechnete Kovarianzmatrix ohne
irgendwelche Informationen oder Kenntnisse iiber die fehlenden Daten zu nutzen.

Wenn die Daten die MCAR-Eigenschaft besitzen und die Korrelationen ge-
ring sind, sind die Verfahren, die alle verfiigbare Information zu Analysezwecken
einbeziehen, besser geeignet als jene Verfahren, die nur den vollstandigen Teil der
Daten beriicksichtigen. Dies ist das Ergebnis einer Simulationsstudie von Kim,
Curry (1977). Andere Simulationsstudien belegen, dafl bei grolen Korrelationen
die Verfahren, die die gesamte vorhandene Information verwenden, unterlegen
sind (Haitovsky (1968), Azen, van Guilder (1981)).

Arbuckle (1996) konnte durch Simulationsstudien belegen, daB sowohl fiir
Daten, die die MAR-Eigenschaft erfiillen, als auch Daten, welche die MCAR-
Eigenschaft aufweisen, die ,,Pairwise Deletion“-Methode und ein Verfahren, das
alle Zeilen, die fehlende Daten enthalten, griindsétzlich ausschliefit, zu schlech-

teren Resultaten als ein Maximum-Likelihood-basiertes Verfahren fiithren.

3.2.2 Imputationsverfahren

Imputationsverfahren ergénzen die bereits vorhandenen Daten durch Schétzun-
gen aller fehlenden Werte, so daf} eine vollstéindige Datenmatrix gleicher Dimensi-

on resultiert. Diese Datenmatrix kann dann genau wie die durch die verschiedenen
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Eliminierungsverfahren erzeugten reduzierten Datenmatrizen oder eine von vorn-
herein vollstdndige Datenmatrix zum Ausgangspunkt aller quantitativen Verfah-
ren werden, die das vollstdndige Vorliegen aller Eintréige in der Datenmatrix erfor-
dern. Speziell gegeniiber den Eliminierungsverfahren haben die Imputationstech-
niken den Vorteil, daf} es nicht zum Ausschlufl eines unter Umsténden nicht mehr
tolerierbaren Teils der Daten aus der Analyse kommen kann (Schnell (1985)).
Insbesondere bei den in jlingster Zeit vor dem Hintergrund moglicher Direkt-
Marketing Mafinahmen und/oder zum Zweck der Erhéhung der Kundenzufrie-
denheit und Kundenbindung interessierenden Datenmatrizen aus dem Online-
oder Kundenkarten-Bereich (als Beispiel seien hier nur die im Zusammenhang
mit dem Recommender-System eines Online-Shops generierten Bewertungsdaten
angefiihrt) ist dies ein erheblicher Vorteil. So wiirde eine konsequente Anwendung
eines jeden Eliminierungsverfahrens auf einen solchen Datensatz (bzw. auf einen
vergleichbaren Datensatz wie z.B. die MovieLens-Daten) dazu fiihren, dafl keine
Daten mehr zur Analyse zur Verfiigung stehen, da weder ein Item (bzw. Film)
existiert, der von allen Nutzern bewertet wurde, noch ein Nutzer, der alle Items
(bzw. Filme) bewertet hat.

Alle Werte, die durch die Imputationsverfahren an die Stelle der fehlenden
Daten gesetzt werden, sind entweder die Lageparameter einer bestimmten Wahr-
scheinlichkeitsverteilung oder Ziehungen aus einer solchen oder aber Daten, die

man fir hinreichend dhnlich wie die zu ersetzenden Daten verteilt halt.

Innerhalb der Imputationsverfahren kann zwischen algorithmisch und stati-
stisch orientierten Ansétzen unterschieden werden. Wahrend den statistisch orien-
tierten Ansédtzen immer ein formales statistisches Modell zugrundeliegt, weshalb
die gemachten Verteilungsannahmen explizit sind, tritt bei den algorithmisch ori-
entierten Ansétzen der Algorithmus selber in den Vordergrund. Die dem Algorith-
mus zugrundeliegenden Verteilungsannahmen basieren nicht auf einem vollstandi-
gen formalen statistischen Modell fiir die Daten. Dennoch liegen den Algorithmen
immer Annahmen hinsichtlich der Verteilung der fehlenden Daten zugrunde, die
sich jedoch durchaus darauf beschrinken konnen, dafl ein bestimmter Teil der
fehlenden Daten hinreichend &hnlich wie ein bestimmter Teil der vorhandenen

Daten derselben oder einer anderen Datenmatrix verteilt ist.
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3.2.2.1 Statistisch orientierte Imputationsverfahren

Zu den statistisch orientierten Imputationsverfahren gehoren die Imputation durch
den Lageparameter (Wilks (1932)), die Imputation durch Regression (Federspiel
et. al. (1959)), Buck (1960), Jackson (1968), Chan, Dunn (1972), Gleason, Stae-
lin (1975), Anderson et. al. (1983)) sowie die Stochastische Imputation durch
Regression (Herzog, Rubin (1983)).

Bei der Imputation durch den Lageparameter wird der Schitzer fiir den Lage-
parameter an Stelle der fehlenden Daten verwendet. Falls die vorliegenden Daten
nominal skaliert sind, benutzt man den Modus. Liegt hingegen ordinales Skalen-
niveau vor, so ist der Median zu nehmen, wéhrend bei kardinal skalierten Werten
das arithmetische Mittel zu verwenden ist (Wilks (1932)).

Als Schétzer fiir Y;; kann dann entweder der Spaltenmittelwert (aller in einer
Spalte j vorhandenen Werte) Y ; oder der Zeilenmittelwert (aller in einer Zeile i

gegebenen Eintrige) Y; verwendet werden, wobei sich im ersten Fall

. . .
Yij=15= I ;yi/j mit I; = {7 € {1, ..., [} vg; = 1}

und im zweiten Fall

~

Yij =vi. =

1 . .

Jj'ed;

ergibt. Dieses Imputationsverfahren setzt die MCAR-Annahme voraus (Bank-
hofer (1995)). In der Praxis werden haufig Mittelwert-Imputationen verwendet
(z.B. Sarwar et. al. (2000), Mild, Natter (2002)). Typischerweise werden in einer
Spalte (Zeile) alle fehlenden Werte durch den Mittelwert aller in dieser Spalte
(Zeile) vorhandenen Daten ersetzt. Seltener werden alle fehlenden Werte durch
den Mittelwert aller vorhandenen Daten imputiert. Dies gibt Anlafl dazu, sich
nidher mit den Eigenschaften dieser Mittelwerte zu befassen.

In der Literatur werden zu diesem Zweck Klassen k' € {1, ..., K’} fiir die Ele-
mente erster Modalitit, sogenannte ,,adjustment cells* betrachtet (Oh, Scheuren
(1983), Little (1986)). Diese Klassen sind so zu wihlen, daf§ die Elemente inner-
halb einer Klasse moglichst homogen sind, wihrend die Elemente verschiedener

Zellen heterogen sein sollen. Jedes Element erster Modalitdt wird hierbei genau
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einer Klasse zugeordnet. Die Menge aller Elemente der k'-ten Zelle sei C'(k'). Es
gilt fir alle s € {1,...,1} und alle ¥’ € {1, ..., K'}:

i { 1, fallsie C'(K)
Pik =
0, sonst

Der Mittelwert beziiglich der j-ten Spalte innerhalb der k’-ten Zelle ergibt sich
durch

Z ﬁik’?/zj

_C'(k') i€l

Dik
el

Sofern Y € R’ die Bewertungen von I Nutzern in Bezug auf J Items enthélt,
ist gjgl(k/) die durchschnittliche Bewertung der Items 7, die von Nutzern aus der
Klasse k' abgegeben wurden. Ist y dagegen das Ergebnis einer Befragung von
I Personen im Hinblick auf J kardinale Merkmale (wie z.B. Einkommen), mu8
gg/(’“/) als der Durchschnittswert des j-ten Merkmals beziiglich aller Befragten
aus Klasse k/ interpretiert werden.

Mit dem Zellengewichtungsfaktor

I
Cl(k) =1 i€l
Nj - I I

ergibt sich die folgende Darstellung fiir Y

K Zﬁik'yz’j K
1= Y T = ST

k=1 Z v k'=1
ij

i=1

Die Zellenmittelwerte iiber die innerhalb der Zelle beziiglich j vorhandenen Be-
wertungen bzw. Merkmale werden mit dem Anteil an in der jeweiligen Zelle vor-

handenen Daten iiber 7 an der Menge der insgesamt hinsichtlich 7 vorhandenen
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Daten gewichtet. Zellen, in denen mehr Daten fehlen werden somit stark unter-
gewichtet. Sind die Daten nicht MCAR, kann es sein, daf§ sich die Elemente einer
Zelle sowohl im Hinblick auf die Antwortrate Njc ") als auch in Bezug auf die

Bewertungen ggl(k/)

wesentlich von den anderen Zellen unterscheidet. Falls min-
destens eine Zelle k' in g ; unter- bzw. iibergewichtet wird und sich das zugehétrige
y j *) deutlich von den entsprechenden Werten anderer Zellen unterscheidet, ist
y; dann i.d.R. ein verzerrter Schétzer fiir den Populationsmittelwert, weil bei
seiner Berechnung fehlende Daten ignoriert werden. In diesen Féllen ist der an-

gepafite Mittelwert (,,weighting class estimator®, Oh, Scheuren (1983))

K’

Z 1" (K] §O)

der geeignetere Schétzer fiir den Populationsmittelwert. Die Verwendung des an-
gepafiten Mittelwerts ist dquivalent zur Gewichtung aller beziiglich j vorhandenen
Daten aus Zelle k' mit |C"(K')|/(N; N¢ (k)|I|) oder zur Imputation von Y_fl(k/) fiir
alle im Hinblick auf j fehlenden Daten aus der k'-ten Zelle (k' =1, ..., K'). Little
(1986) konnte durch eine Simulationsstudie nachweisen, dafi die Verwendung von
Y]- zu starken Verzerrungen fithren kann, die durch die Verwendung des angepaf3-

ten Mafles Yj‘ erheblich reduziert werden kénnen.

Beispiel 3.8:

Von Little (1986) stammt ein interessantes Beispiel, indem es um Einkommen
(j = Jjr) geht. Hier ist Y;;, das Jahreseinkommen der Person ¢ in US Dollar.
Abhéngig von ihrem Wohnsitz konnten die Befragten in 3 verschiedene Zellen
K e {1,..., K'} eingeteilt werden:
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C"(K)] 100 | 100 | 100
S ik Vi 80 | 70 | 50
g ) 9800 | 11600 | 13600

7S pavig, | 780 | 815 | 680

Tabelle 3.1: Einkommensmittelwerte in verschiedenen Regionen (Beispiel 3.8)

In diesem Beispiel fehlen die meisten Bewertungen in der Zelle k' = 3. Dies ist

auch die Zelle mit dem hochsten Durchschnittseinkommen. Damit unterschatzt

80

70 50
Gir = [ — ) 9800$ + ( —— ) 11600 $ + ( — ) 13600 § = 11400
Yie (200) $+(2oo> $+(2oo> 5 5

sehr wahrscheinlich den Populationsmittelwert. Der angepafite Spaltenmittelwert

Q?E = <%) 9800 $ + (%) 11600 $ + (%) 13600 $ = 11700 $
scheint hier angebrachter zu sein. Dieses Beispiel illustriert, daf3 ein Ignorieren
fehlender Werte keineswegs unbedenklich ist und z.B. Verzerrungen der Spalten-
mittelwerte bewirken kann. Gleichzeitig sieht man, dafl unter Voraussetzung einer
geschickten Wabhl fiir die Imputationsklassen (,adjustment cells“) die zellenweise
Ersetzung der fehlenden Werte aller Elemente erster Modalitét einer Zelle C'(k')
durch die zugehorigen Mittelwerte gf];('“') der jeweiligen Zelle C'(k") zu plausibe-

leren Ergebnissen fithren kann.

Die in der Praxis haufig verwendete Imputation des Spaltenmittelwerts (bzw.
Zeilenmittelwerts) ignoriert die fehlenden Daten bei der Berechnung desselben.
Ist die MCAR-Eigenschaft nicht erfiillt, so kann dies zu verzerrten Mittelwerten
fithren. Vor diesem Hintergrund ist es nicht verwunderlich, daf§ die Verwendung
dieser Mittelwerte anstelle der fehlenden Werte bereits bei einem Fehlendanteil
von 41 % zu starken Verzerrungen fithren kann (Myrtveit et. al. (2001)). Anhand
ihres empirischen Vergleichs verschiedener Strategien fiir den Umgang mit fehlen-

den Daten kommen Myrtveit et. al. (2001) zu dem Ergebnis, da8 die Imputation
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von Mittelwerten nur dann erfolgen sollte, wenn die MCAR-Eigenschaft gege-
ben ist. Problematisch ist auflerdem, dafl die systematische Ersetzung fehlender
Werte erster Modalitéit beim j-ten Element zweiter Modalitédt durch das arithme-
tische Mittel der vorhandenen Werte erster Modalitat zum j-ten Element zweiter
Modalitét zu einer systematischen Unterschédtzung der Varianz fiihrt. Sofern die
MCAR-Annahme erfiillt ist, ist die Stichprobenvarianz

, 1
Wilks2 __ E )2
Sj - |IJ| 1 (yZ] y])

iGIj

erwartungstreuer Schitzer fiir die Varianz s?. Sofern alle fehlenden Werte fiir Y;;

durch Y ersetzt werden, gilt

1

D Wi =957 =D (v —95)°,

=1 iEIj

weshalb die Varianz s? durch die Stichprobenvarianz auf Basis der (durch Impu-

tation ihrer Spaltenmittelwerte) vervollstindigten Datenmatrix

J
1
Imp,S _
Sj P2 = T-1 Z(yij —7;)°
j=1
um den Faktor
4] -1
I1—-1

unterschitzt wird. Durch die Imputation des arithmetischen Mittels wird die
empirische Verteilung selbst unter der MCAR-Annahme verzerrt.
Um dieser systematischen Unterschitzung entgegenzuwirken, bietet es sich an,

alle Varianzterme sﬁmp 52 mit dem Faktor (I —1)/(];| —1) und alle Kovarianzter-
me 531'1”;5 5% entsprechend mit dem Faktor (1 —1)/(|j,;,]| —1) zu multiplizieren. Auf
diese Weise erhélt man korrigierte Werte 5% und 83 ;. fiir die Stichprobenvarianzen

und -kovarianzen.

Es fillt sofort auf, da8 auf diese Weise berechneten Stichprobenvarianzen 52

J
Wilks2

genau den Varianztermen nach Wilks s; entsprechen:
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1

I-1 1 1
32 — - _ 2 _ (Wilks2.
Sj— ‘Ij|_11_12(ylj y]) |I|_1;(ylj yj) j
i=1 7 j
Analog gilt fiir die Kovarianzen
I
I—-1 1
~9 _ _
Sjija ’[jm‘ 171 Z(yijl - y.j1)(yij2 - y.jg)
=1
1

S~ ) s — ) = S

| Jije | ZGIJ1J2

Die auf diese Weise erhaltene Niherung fiir die Matrix (52 . ) ist daher eben-

J1J2
Wilks2) weder positiv definit noch positiv semidefinit. Deshalb kann die

Imputation durch das arithmetische Mittel vor dem Hintergrund der resultie-

so wie (s

renden Stichprobenkovarianzmatrizen genauso zu Inkonsistenzen fiihren, wie die
Berechnung der Kovarianzmatrix nach Wilks.

Aulerdem kann die Imputation von Zeilen- bzw. Spaltenmittelwerten zu ver-
zerrten (auf Basis der vervollstandigten Datenmatrix berechneten) Stichproben-
Aquivalenten der Zeilen- bzw. Spaltenerwartungswerte fithren, sofern die MCAR-
Annahme nicht erfiillt ist (vgl. Beispiel 3.8). Daher ist die Imputation von Zeilen-
oder Spaltenmittelwerten als problematisch einzustufen.

Ein weiteres statistisch orientiertes Imputationsverfahren ist die sogenann-
te Imputation durch den Verhéltnisschétzer. Auch diese Methode erfordert die
MCAR-Annahme (Little, Rubin (2002)). Bei diesem Verfahren sucht man zu
jedem Element zweiter Modalitat j;, bei dem fehlende Werte hinsichtlich der zu-
gehorigen Elemente erster Modalitét zu finden sind, nach einem weiteren Element
zweiter Modalitét jo, das mit dem Element j; stark korreliert sein soll. Auflerdem
soll I, C I, gelten. Als Formel fiir den Schétzer fiir Y;;, ergibt sich (Ford (1976),
Platek, Gray (1983)):

~ Zz '€l Yit 4,
Yij = | Z Yirja -

Zze[ yl]2| J2 zeI

Der erste Faktor dieser Formel ist das Verhéltnis des hinsichtlich der Menge [,

ermittelten Mittelwertes des ji;-ten Merkmals zum Mittelwert des jo-ten Merk-
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mals in Bezug auf I;,. Der restliche Faktor ist nichts anderes als das arithmetische
Mittel aller vorhandenen Werte erster Modalitét beim jo-ten Element. Hierdurch
wird versucht, einen besseren Schétzer fiir das arithmetische Mittel zu finden,
was sinnvoll ist, wenn |[;, | << |Ij,].

Kritisch ist anzumerken, daff nicht zu jedem Element zweiter Modalitéit 7;
ein weiteres Element zweiter Modalitét jo existieren mufl, so dafl die Bedingung
I;, C I, erfiillt ist. Deshalb ist diese Strategie als Imputationsstrategie fiir eine
gesamte Datenmatrix nur bei niedrigen Fehlendanteilen geeignet.

Bei online-generierten hochdimensionalen Datenmatrizen mit einer extrem
groflen Anzahl von fehlenden Daten wie z.B. dem MovieLens-Datensatz diirfte es
sogar eher die Ausnahme sein, dafl zu einem Element j; ein weiteres Element 7,
existiert, so daf I;, C I, gilt. Somit kann die Imputation des Verhéltnisschitzers
fiir diese Datenmatrizen nicht verwendet werden.

Da letztlich nur das arithmetische Mittel geschétzt wird, kann es hier genau
wie bei der Imputation durch das arithmetische Mittel zur Unterschédtzung der
Varianzen und Kovarianzen und den daraus resultierenden Problemen kommen.
Bei der Imputation durch Regression wird fiir jedes Element zweiter Modalitét
J1, bei dem die zugehorige Spalte in der Datenmatrix fehlende Werte aufweist,
ein Regressionsmodell verwendet, in dem das j;-te Element als endogene Varia-
ble auf andere Elemente zweiter Modalitit jo € J [71] regressiert wird. Hier ist
Jlj1] € {1,...,J} \ {j1} die Menge aller Spalten-Indizes, fiir die gilt, daB alle mit
diesen Indizes verkniipften Spalten der Datenmatrix Y als Realisationen einer
Zufallsvariable aufgefafit werden konnen, die sich als exogene Variable in einem
Regressionsmodell eignet, welches die mit der j;-ten Spalte assoziierte Zufallsva-

riable als endogene Variable enthélt. Der zugehorige Regressionsansatz ist:

Yij, = [y)i + Z @;ym +é,E(&)=0 i=1,..,1.

J2€J[5]

Bei einer Variante dieser Methode werden nur die Elemente zweiter Modalitét,

bei denen alle Elemente erster Modalitét vorhanden sind, als Regressoren verwen-
det (Buck (1960)). Dann wird der OLS-Schitzer fiir § berechnet. Alle fehlenden

Eintrédge in der j;-ten Spalte der Datenmatrix werden dann durch

- AN Q71
Yij, =Gy + E o Yido

ja€Jj1]
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ersetzt. Diese Variante ist auf Datenmatrizen mit extrem vielen fehlenden Werten
nicht anwendbar.

Federspiel et. al. (1959) empfehlen eine iterative Kombination aus der Impu-
tation des arithmetischen Mittels und der Imputation durch Regression. Hierbei
werden alle in der Datenmatrix (y;;) fehlenden Werte zunéchst durch das arithme-
tische Mittel y?j = y; fiir n = 0 ersetzt. Dann wird n um 1 inkrementiert (Schritt
1) und es werden fiir alle Spalten j in der Datenmatrix, in der Werte ergénzt wer-
den mufiten, Regressionen wie beim Verfahren nach Buck durchgefiihrt. Hierbei
werden OLS-Schétzer

B = (B Bygy) fiiw B = (8], 8 Vi€ 4 € {1, THV # 1}

auf Basis von y"~! bestimmt (Schritt 2).

Zu diesem Zweck benutzt man

> B teai=1,., 1,5 € (3.6)

3" €14

Danach werden fiir alle fehlenden Werte neue Schéatzer

T By i =1 L {1 T

3'€J14]

berechnet. Auf dieser Grundlage bestimmte man die neue vervollstdndigte Da-

tenmatrix

17
Yij, sonst

" { Y7, falls v;; = 0 ist
Yij =

(Schritt 3). Schritt 1 bis 3 werden solange iteriert, bis die Differenz der Imputati-
onswerte |§A/;§” — f/i?_1| firalles =1,...,I,7 € J; eine vorgegebene untere Schranke
unterschreitet (Jackson (1968), Anderson et. al. (1983)). Dies kann in der Praxis
schon nach wenigen Iterationen der Fall sein (Jackson (1968)).

Ein gravierender Nachteil dieser Imputationsstrategie ist, dafl fiir jedes Ele-
ment zweiter Modalitét, das fehlende Werte aufweist, ein geeignetes Regressions-

modell gefunden werden mu#.



3.2. MISSING-DATA VERFAHREN 99

Insbesondere bei hochdimensionalen Datenmatrizen (J >> 10%), bei denen
hinsichtlich jedes Elements zweiter Modalitdt Daten fehlen, ist die Gesamtzahl

der moglichen Regressionsmodelle

Dabher ist es wenig zweckméfig, das Verfahren nach Federspiel (1959) oder weitere
Varianten des Regressionsansatzes (Chan, Dunn (1972), Gleason, Staelin (1975))
auf hochdimensionalen Datenmatrizen anzuwenden.

Im Rahmen der Stochastischen Imputation durch Regression wird zum (bei-
spielsweise durch lineare Regression gewonnenen) Schétzer Yij eine Zufallszahl
€;; addiert, die genauso wie die empirischen Residuen verteilt sein soll (Herzog,
Rubin (1983)). Da jedoch die Anwendung von Regressionsverfahren auf hoch-
dimensionale Datenmatrizen mit extrem vielen fehlenden Werten unzweckméafig

ist, braucht dieser Ansatz hier nicht weiterverfolgt werden.

3.2.2.2 Algorithmisch orientierte Imputationsverfahren

Ein Beispiel fiir ein Algorithmisch orientiertes Imputationsverfahren stellt die
sogenannte Hot-Deck Imputation dar. Bei dieser Klasse von Verfahren wird ver-
sucht, die in einer Zeile fehlenden Werte durch Werte zu ersetzen, die in einer
oder mehreren anderen Zeilen der Datenmatrix gegeben sind, wobei die Zeilen,
aus denen die fehlenden Eintrige entnommen werden, der Zeile, in der die feh-
lenden Eintrage erginzt werden, moglichst dhnlich sein miissen (David et. al.
(1986)). Die Zeilen, aus denen die Imputationswerte stammen, heilen Donoren.

Bei der ,Hot-Deck Imputation within Adjustment Cells“ werden alle Zei-
len bestimmten Gruppen, eben den sogenannten ,,Adjustment Cells“ zugeordnet.
Diese ,,Adjustment Cells* werden so gebildet, dal die Elemente erster Modalitét
innerhalb derselben ,, Adjustment Cell“ hinsichtlich der beziiglich aller Elemente
der jeweiligen ,, Adjustment Cell“ oder ,,Adjustment Class“ vorhandenen Daten
moglichst homogen sind. Bei diesem Verfahren werden Schétzwerte fiir die feh-
lenden Werte in einer Zeile aus einer anderen Zeile entnommen, die aus derselben
»Adjustment Class“ stammt (Hanson (1978)). Im Kontext der ,,Hot-Deck Im-
putation within Adjustment Cells“ werden zwei Zeilen als dhnlich zueinander

bewertet, wenn sie derselben ,, Adjustment Cell“ angehoren.
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Allgemein existieren unterschiedliche Metriken zur Quantifizierung der Unéahn-
lichkeit zweier Zeilen von Y. Beispielsweise werden die Maximale Abweichung

disty(i,7') = max \Yij — yiril, Jur = Ji N J,

’LZI

und die L,.-Norm

3=

disty(i,1') = Z (Yis — yirs)"

jEJii/

als Mafie fiir die Verschiedenheit zweier Zeilen i und i’ verwendet. Das sogenannte
,Nearest Neighbour Hot-Deck“-Verfahren geht bei der Bestimmung der i-ten Zeile
aus der gesamten unvollstdndigen Datenmatrix (y;;) in drei Stufen vor. Zuerst
werden allen Zeilen gesucht, die zumindest alle in der i-ten Zeile vorhandenen

Eintrédge ebenfalls enthalten. Die Menge dieser Zeilen wird als
MZ(Y,Z) = {Zl € {1, ,I} \ {i}|vilj =1 VJ € JZ}

bezeichnet. Danach werden aus der Menge dieser Zeilen M Z(Y,i) alle Zeilen
ausgewahlt, die zusétzlich noch alle zu imputierenden Werte enthalten. Aus dieser
Menge MZ(Y,i) = {iy € MZ(Y,i)|vi,; =1V j € {1,..., J}\ J;} wird die Zeile i*
bestimmt, fiir die disty(i,i*) < distg, h = 1,2, fiir einen fest gewéhlten Wert von

dists gilt oder welche die gewihlte Distanz minimiert:

distp(i,i*) = min  distp(i,i'), h=1,2.
P eEMZ(Y)

Fiir schwach besetzte Datenmatrizen y wie die MovieLens-Daten ist dieses Ver-
fahren vollig ungeeignet, weil diese Datenmatrizen nicht fiir jede i-te Zeile eine
weitere Zeile i’ enthalten, die neben allen in der i-ten Zeile von Y enthaltenen
Elementen noch weitere Eintrage aufweist.

Bei den sequentiellen Hot-Deck Techniken wird in jedem Schritt nur ein Teil
der Elemente zweiter Modalitéit betrachtet (Colledge et. al.). Alle hinsichtlich die-
ser Elemente zweiter Modalitat vollstdndigen Elemente erster Modalitdt werden
als Donoren fiir die {ibrigen Elemente hinsichtlich der in dem jeweiligen Schritt be-

arbeiteten Elemente zweiter Modalitat verwendet. Dieses Verfahren basiert auf
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der Annahme, dafl die Gruppen aus Elementen zweiter Modalitdt voneinander
unabhéngig sind.

In Bezug auf alle genannten Hot-Deck Verfahren fithrt die Analyse der durch
sie vervollsténdigten Datenmatrix zu einer systematischen Unterschétzung der
Standardabweichungen, da der Imputationsunsicherheit selbst nicht Rechnung
getragen wird (Allison (2001)).

Diesen Problemen versucht man durch die Multiple Imputation zu begegnen.
Bei der Multiplen Imputation wird zu jedem in der Datenmatrix (y;;) fehlen-
den Eintrag ein ¢;,,,-dimensionaler Vektor aus Imputationswerten gebildet (Ru-
bin (1978), Rubin (1987), Rubin (1996)). Auf diese Weise erhélt man ¢;,,, ver-
schiedene durch Imputation vervollstdndigte Datensétze. Die ¢;,,, verschiedenen
Datensétze konnen aus /;,,,, unterschiedlichen Ziehungen von Zufallszahlen auf
der Basis eines einzigen Modells stammen oder aber auf der Grundlage mehre-
rer verschiedener Modelle generiert worden sein. Oft werden die Stochastische
Imputation durch Regression oder verschiedene Hot-Deck Prozeduren verwen-
det. Im Rahmen der Multiplen Imputation legt man sich also zuerst auf ein
oder mehrere Verfahren zur Bestimmung einzelner Imputationswerte fest. Da-
nach werden auf jeden einzelnen der ¢;,, vervollstindigten Datensédtze diesel-
be Analyse-Methode angewandt, die man auch benutzt hétte, wenn die Daten
von Anfang an vollsténdig gewesen waren. Mit Hilfe dieser Analyse-Methode be-
rechnet man fiir jede der ¢;,,, vervollstindigten Datenmatrizen den zugehdrigen
Schiétzer fiir die interessierende Grofie G*, (_j’; , und die Varianz desselben var(QAQ‘ )

fiir alle £ =1, ..., {;,p. Daraus ergibt sich der kombinierte Schéitzer

1 eimp
G =729
Cirnp =1

Wenn es sich bei den einzelnen Imputationswerten um auf der Basis eines stocha-
stischen Modells gebildete Zufallszahlen handelt und das zugrundegelegte stocha-
stische Modell gut ist, sollten die Unterschiede zwischen den ¢;,,, vervollstandig-
ten Datensétzen in ihren zugehorigen Schatzern zum Ausdruck kommen. Werden
Imputationswerte auf der Grundlage mehrerer verschiedener stochastischer Mo-
delle gebildet, so werden auch die Unterschiede hinsichtlich der gewahlten Modelle
durch die Schétzer Qg, ¢ =1,..., by, reflektiert.

Sofern die Imputationswerte selber das Ziel sind und keine weitere Analyse
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der vollstdndigen Datenmatrix vorgesehen ist, ist das Verfahren der Multiplen

Imputation nutzlos.

3.2.3 Parameterschitzverfahren

Als Parameterschiatzverfahren werden all jene Methoden bezeichnet, die darauf
abzielen, die gewiinschten Parameter auf Basis der unvollsténdigen Datenmatrix
zu schétzen (Schwab (1991)).

Die Parameterschétzverfahen lassen sich unterteilen in Maximum-Likelihood
basierte und Bayes’sche Parameterschiatzverfahren. Ein prominentes Beispiel fiir
ein Maximum-Likelihood basiertes Parameterschéitzverfahren ist der Expectati-
on Maximization (EM) Algorithmus. Der bereits genannte empirische Vergleich
verschiedener Strategien zum Umgang mit fehlenden Daten von Myrtveit et. al.
(2001) legt nahe, solche modellbasierten Maximum-Likelihhood Ansétze anstelle

des Ignorierens der fehlenden Werte oder der Mittelwertimputation einzusetzen.

3.2.3.1 Maximum-Likelihood basierte Parameterschitzverfahren

Bei den ersten Maximum-Likelihood basierten Verfahren von Wilks (1932) und
Matthai (1951) setzte eine Schiatzung der Mittelwerte, Varianzen und Kovarian-
zen jedoch voraus, dafi entweder die Mittelwerte oder die Varianzen und Kovari-
anzen gegeben waren. Die Ansétze von Lord (1955) und Edgett (1956) erfordern,
dafl in der aus den Daten resultierenden Indikatormatrix spezielle Muster erkenn-
bar sind. Falls kein besonderes (,,nested“) Muster in den Daten vorliegt, ist die
Maximierung der Log-Likelihood-Funktion bis heute nur mit Rekurs auf iterative
Verfahren durchfithrbar.

Y setzt sich aus einem Teil von Daten zusammen, der gegeben ist (Ys),
und einem anderen Teil (Y,,;s), welcher fehlt: Y = (Y};) = (Yops, Yomis). Unter
der Annahme, dal Y die MAR-Eigenschaft aufweist, 148t sich die Likelihood-
Funktion L(6|Y,s) aus der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsdichte f(Yops, Yinis|€)

von Yy und Y5 gegeben 6 berechnen:
L(9|Y:)bs) = f(Y;)bs‘g) = /f(YZ)bsa szs|9)dezs

Hierbei wird der Parameter 6 im allgemeinen ein Vektor sein. 6 bezieht sich auf
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beide Teile der Datenmatrix Y.
Ein einfaches iteratives Verfahren zur Maximierung von log L(6|Yys) ist der

Newton-Raphson Algorithmus, der durch die Iterationsgleichung

0log L(0™|Yobs)
00

9n+1 — en +I}:1(9n|yobs)

mit

_ 82 log L(0|yobs)

L (6lyons) = 9000"

definiert ist.

Alternativ hierzu kann auch der Expectation Maximization (EM) Algorithmus
oder eine seiner Abwandlungen verwendet werden.

Der EM Algorithmus iteriert zwei Stufen, den sogenannten Expectation-Schritt
(E-Schritt) und dem Maximization-Schritt (M-Schritt).

Im Rahmen des E-Schritts wird der Erwartungswert der Log-Likelihood-Funktion
log L(0|Y") fiir Y5s und den Wert von 6 aus dem vorherigen Iterationsschritt (fiir

n=1: den Startwert 0') berechnet:
Q(0|0n) = /1Og L<0|yobsa gmis)f(gmis|yobsa ‘9 = en)dgmis'

Der M-Schritt findet einen neuen Wert #”+! indem er die im E-Schritt bestimmte

Funktion Q(0]6™) maximiert, so daf§ fiir alle Werte von 6 die Ungleichung
Q("6™) > Q(6]6")

erfiillt ist.

Wenn die Log-Likelihood-Funktion linear in den erschopfenden Schéatzfunk-
tionen (,,sufficient statistics“) ist, werden im E-Schritt die Erwartungswerte aller
erschopfenden Schitzfunktionen (,,sufficient statistics“) fiir die gesamten Daten
Y auf Grundlage der verfiigharen Daten y,,s und des zuletzt berechneten Werts
fiir den Parameter 6 bestimmt (Dempster et. al. (1977)). Die Erwartungswerte
der erschopfenden Schétzfunktionen fiir die gesamten Daten Y werden wiederum
verwendet, um im Rahmen des M-Schritts einen neuen Wert fiir den Parameter

6 zu bestimmen.
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Wegen f(Y|0) = f(Yinis|Yobs, 0) f (Yops|0) gilt die Grofe, welche durch den EM-

Algorithmus maximiert werden soll:
log L(0|yobs> = 1Og L(€|yob57 szs) - log f(ymis|yobsa 0)

Bildet man den Erwartungswert dieser Grofle hinsichtlich der Wahrscheinlich-
keitsdichte f(Yimis|Yobs, 0"), so erhdlt man

log L(8lyas) = Q(016") — H(6]6")
mit
QUO18") = [ 108 LOIT e, 1) Tl )T i
und

H<0|9n) = /10g f(f/mis|yob57 Q)f(ffmis|yobs> e)di}mzs

Betrachtet man nun die Differenz der Log-Likelihood-Funktionen

log L(0™ " [yons) —log L(60" [yons) = QO™ [0") —Q(070™) + H (67 10™) — H(0"]6"),

so fillt unmittelbar auf, daB der Term Q(6"*16") — Q(0"]6") durch die Wahl
von ™! im Rahmen des M-Schritts nichtnegativ sein muff und im allgemeinen

positiv sein diirfte. Fiir den verbleibenden Term gilt

Yo o - -
H(0"0™) — H(0"|6™) = /log f(~ mis|Yobs, 0") F (YVnis|Yobsy 0™)dY s
f(Ymis|yobsy Qn-{—l)

Wegen der Konvexitét der Funktion g(x) = xlog z folgt aus Jensens Ungleichung

Yini o Yini o . .
/ f(~ mzs|y0657 ) IOg f<~ mzs|yobsa ) f(Ymis|yobs; 6n+1>deis Z 0.
f(Ymis|yob37 @n+1) f(Ymislyob37 6)n+1)
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Das Gleicheitszeichen gilt genau dann, wenn

f(Ymis|yobsa 9n+1) = f(Ymislyob57 en)

gilt.

Damit ist gezeigt, dafl der EM-Algorithmus durch den Schritt von 6" auf 7!
die Log-Likelihood-Funktion vergrofiert.

Der EM-Algorithmus basiert auf der Idee, die gesuchte Groflie anhand einer
vorherigen Schatzung dieser Grofle und der gegebenen Daten zu bestimmen, bis
die Schiatzungen der gesuchten Grofie konvergieren. Diese Idee ist prinzipiell auch
ohne Rekurs auf eine Likelihood-Funktion anwendbar - sogar, wenn die gesuchte
GroBe die fehlenden Daten selbst sind (vgl. Abschnitt 5.3.4).

Nachteilig ist, dafl die Konvergenzgeschwindigkeit des EM-Algorithmus vom
Anteil fehlender Daten in der Matrix Y abhéngt: Je grofler das Verhéltnis der
fehlenden zu den beobachteten Werten in der zugrundeliegenden Datenmatrix
ist, desto langsamer konvergiert der EM-Algorithmus (Dempster et. al. (1977).
Gerade bei online generierten Datensédtzen wie beispielsweise beim MovieLens-

Datensatz erreichen die Anteile fehlender Daten bisher nicht gekannte Gréflen.

3.2.3.2 Bayes’sche Parameterschitzverfahren

Die ,Data Augmentation“-Methode (Tanner, Wong (1987)) kann als Kombinati-
on des EM-Algorithmus mit dem Verfahren der Multiplen Imputation aufgefaf3t
werden.

Es soll hier nicht unerwahnt bleiben, dafl das ,,Data Augmentation“-Verfahren
auf der Bayes’schen Statistik basiert. Im Rahmen der Bayes’schen Statistik wird
auch 0 als Zufallsvariable behandelt. Grundlegend fiir die Bayes’sche Statistik ist

der Satz von Bayes, der folgende Beziehung zwischen 6 und Y, beschreibt:
P(9|Yobs) (S8 P(Y:)bs|9)P(9)

Hier ist P(#) die sogenannte Prior von 6, in der das gesamte von Y, unabhéngige
Vorwissen im Hinblick auf 6 enthalten sein sollte. Dieses Vorwissen kann aus sehr
unterschiedlichen Quellen stammen. Diese Quellen diirfen sich durchaus struk-

turell von den erhobenen Daten Y, unterscheiden. Beispielsweise konnen die
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Vorkenntnisse aus vollig anders durchgefithrten Versuchen stammen, aus Exper-
tenbefragungen oder auch blofl die Ansicht des Experimentators vor der Erhebung
der Daten Y,;s wiederspiegeln (Gelman et. al. (1995)). p(Yops|6) ist die Likelihood
und P(0|Ys) wird als Posterior von 6 bezeichnet. Die Posterior integriert samtli-
ches Vorwissen aus der Prior mit der in den Daten Y, enthaltenen Information.
Eine weitergehende Einfithrung in die Bayes’sche Statistik wird fiir das Versténd-
nis des ,,Data Augmentation“-Verfahrens nicht benétigt und soll daher an dieser
Stelle unterbleiben. Eine kurze systematische Einfithrung in die Bayes’sche Sta-
tistik erfolgt in Abschnitt 8.1.

Genau wie der EM-Algorithmus iteriert die ,,Data Augmentation“-Methode

nacheinander zwei Schritte. Im sogenannten Imputationsschritt (I-Schritt), wird
n—+1

ein neuer Wert fiir die fehlenden Daten y)'"" aus der Posterior P(Yis|Yobs, ")

gezogen:

il P(Ymis’yobsa en)

ymis

Danach erhilt man den neuen Wert 6"*! fiir # durch Ziehung aus der Posterior
P(9|yob87 n—H):

ymis

0"~ P(0]Yobs, Yt )-

Dieses Vorgehen entspricht dem Gibbs-Sampling. Deshalb ist die , Data Aug-
mentation“-Methode ein Spezialfall des Metropolis-Hastings Algorithmus. Tier-
ney (1994) konnte zeigen, daf§ die durch den Metropolis-Hastings Algorithmen
erzeugten Folgen geometrisch gegen die Posterior-Verteilung konvergieren, sofern
diese im gesamten Parameterbereich positiv ist. Daher konvergieren die durch
die ,Data Augmentation“-Methode erzeugte Folgen {y!,.} und {0"} gegen ei-
ne Ziehung aus der Posterior P(Y.is, 0|yops). Da die Konvergenz erst nach einer
bestimmten Anzahl von Iterationen eintritt, diirfen nur die Glieder der Folge
yn

mis’

0™ beriicksichtigt werden, die gezogen wurden, nachdem die Folge schon ge-
gen Ziehungen aus der Gleichgewichtsverteilung P(Y,is, 0|yops) konvergiert ist.
Dafiir, ab wievielen Iterationen fiir praktische Zwecke davon ausgegangen werden
kann, dafl die Kongergenz hinreichend gut angenéhert ist, existieren quantitative
Mafe (siehe Anhang E). Sofern die Konvergenz nicht schnell genug eintritt, emp-

fiehlt es sich, den verwendeten Algorithmus zu modifizieren, um die Konvergenz
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zu beschleunigen (Liu, Rubin (1996), (2002)). Im Unterschied zu allen {ibrigen
Bayesischen Verfahren ermittelt die ,,Data Augmentation“-Methode neben der
Verteilung fiir die Schétzer # auch die Verteilung der fehlenden Daten Y,,;; und
kann somit auch benutzt werden, wenn die Vervollstdndigung der Datenmatrix

selbst das Ziel der Analyse ist.

3.3 Praxisrelevante Schluf3folgerung

Durch eine Strukturanalyse kann gegebenenfalls belegt werden, dafl eine MCAR-,
MAR- oder OAR-Annahme nicht aufrechtzuerhalten ist. Dagegen ist die Struk-
turanalyse nicht dazu geeignet, den direkten Nachweis der MCAR-, MAR- oder
OAR-Eigenschaft zu erbringen. Daher miissen immer mehrere Verfahren zur
Strukturanalyse verwendet werden. Nur wenn keines der Ergebnisse dieser Me-
thoden gegen die zu testende Annahme(n) spricht, darf (diirfen) diese aufrecht-
erhalten werden.

Sofern bereits aus anderen Griinden davon auszugehen ist, dafl bestimmte An-
nahmen nicht erfiillt sind, erscheint der mit der Strukturanalyse grofler Datenma-
trizen verbundene hohe numerische Aufwand in vielen Féllen nicht gerechtfertigt.

Gerade die zum Zweck der Empfehlung durch Recommender-Systeme zu be-
rechnenden Prognosen miissen moglichst schnell durchgefithrt werden. Nur so
konnen neue Bewertungen der Nutzer zeitnah zur Verbesserung der (auf den
vorhergesagten Bewertungen basierenden) Empfehlungen benutzt werden. Ins-
besondere bei neuen Nutzern ist dies wichtig, da neue Nutzer i.d.R. nur dann
bereit sein werden, weitere Zeit und Miihe in die Bewertung von Items zu in-
vestieren, wenn sie im Anschlu daran als hilfreich empfundene Empfehlungen
erhalten. Je weniger Bewertungen man zur Prognose verwendet, umso schlechter
sind i.d.R. die resultierenden Empfehlungen. Daher ist es insbesondere im Hin-
blick auf die Qualitdt der Empfehlungen fiir neue Nutzer entscheidend, dafl die
Berechnung der Prognosen zeitnah erfolgt. Falls die verwendeten Verfahren nicht
schnell genug sind, bleiben neue Bewertungen lange ungenutzt, was insbesondere
bei neuen Nutzern zu schlechten Empfehlungen fithren kann, da hier ohnehin nur
wenige Bewertungen vorliegen. Schlechte Erfahrungen zu Beginn kénnen dazu
fithren, dafl der Nutzer das Recommender-System in Zukunft nicht mehr verwen-
det. Hort ein neuer Nutzer auf, das Recommender-System eines Online-Shops in

Anspruch zu nehmen, so verfehlt das Recommender-System in Bezug auf die be-
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treffende Person ihren Zweck, da es dann kiinftig nicht mehr in der Lage ist, einen
Beitrag zu seiner Kundenzufriedenheit und Kundenbindung zu leisten. Dariiber-
hinaus besteht sogar die Gefahr, dal die Unzufriedenheit mit dem Recommender-
System eines Online-Shops die Zufriedenheit des betreffenden Kunden mit dem
Online-Shop vermindert. Aulerdem ist auch in Bezug auf Nutzer, die bereits viele
Bewertungen abgegeben haben, zu beriicksichtigen, dal eine Empfehlung umso
hilfreicher ist, je aktueller sie ist. Daher ist die Schnelligkeit der zur Vorhersage
verwendeten Verfahren auch im Hinblick auf alle Nutzer dieses Systems von aus-
schlaggebender Bedeutung. Deshalb erscheint es in diesem Zusammenhang wenig
zweckdienlich, vor dem eigentlichen Prognose-Verfahren eine hohe Anzahl zeitin-
tensiver Verfahren zur Strukturanalyse auszufiihren. Vor diesem Hintergrund ist
eher von vornherein die Verwendung einer Methode zu empfehlen, die moglichst

wenig Annahmen erfordert.

Die meisten der bekannten Verfahren zur Behandlung fehlender Werte erfor-
dern jedoch sehr weitgehende Annahmen und viele davon sind (wie dargelegt)
zur Anwendung auf grofle Datenmatrizen mit extrem hohem Fehlendanteil vollig

ungeeignet.

Das héufig in der Praxis zu findende Ignorieren fehlender Daten setzt implizit
die MCAR-Eigenschaft voraus und kann - sofern diese nicht gegeben ist - zu
Verzerrungen fithren (Little, Rubin (2002)).

Auch die oft verwendete spalten- oder zeilenweise Mittelwertimputation ba-
siert auf der MCAR-Annahme und kann bei deren Nichterfiilltsein zu Verzerrun-
gen fiihren (Little (1986)). Auflerdem unterschétzen die resultierenden Stichpro-
benvarianzen die Varianz der Grundgesamtheit (vgl. Abschnitt 3.2.2.1). Aufier-
dem kann es zu Inkonsistenzen kommen, da auf dieser Basis berechneten Varianz-

Kovarianzmatrizen nicht positiv definit sein miissen.

Das ,,Data Augmentation“-Verfahren macht die MAR-Eigenschaft erforder-
lich. Aulerdem setzt sie voraus, dafl zwei bedingte Posteriors bekannt sind und

ist vergleichsweise zeitaufwendig.

Gerade die MAR- (und damit zwangsldufig auch die MCAR-) Eigenschaft
kann jedoch insbesondere im Zusammenhang mit online-generierten Bewertungs-
daten nicht unbedingt vorausgesetzt werden. Schliellich bewerten die Nutzer
i.d.R. nur Items, mit denen sie Erfahrungen haben - und dies sind hauptséchlich
die Items, von denen sie sich zu irgend einem Zeitpunkt in der Vergangenheit

etwas versprochen haben. Daher ist anzunehmen, dafl in vielen Féllen die Tat-
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sache, dafl ein Nutzer ein Item nicht bewertet hat, ein Indiz fiir eine weniger
positive Einstellung des betreffenden Nutzers gegeniiber dem Item ist. Somit ist
das Vorhandensein einer Bewertung nicht unabhéngig von ihrer Auspriagung, wes-
halb die MAR- und MCAR-Annahmen nicht erfiillt sind. Daher ist im Kontext
mit online-generierten Bewertungsdaten sowohl das Ignorieren fehlender Werte
als auch die Imputation von Mittelwerten, die auf der Basis aller vorhandenen

Daten beziiglich einer Modalitét gebildet werden, problematisch.
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Kapitel 4

Nicht-Bayes’sche kontentbasierte

Verfahren

Die Verfahren, die man zur Schétzung der fehlenden Daten einer Zeile aus der
,unvollstdndigen“ ordinalen Datenmatrix (y;;) benutzt, werden klassisch danach
unterteilt, welche Daten zur Schitzung dieser fehlenden Daten verwendet wer-
den. Man unterscheidet sogenannte kontenentbasierte, kollaborative und hybride
Verfahren (Adomavicius, Tuzhilin (2005)).

Im Hinblick auf jeden Nutzer ¢ € {1, ..., I} werden im Rahmen der kontentba-
sierten Verfahren die Eigenschaften aller Items a;, j € J;, fiir die er Bewertungen
abgegeben hat, zur Schétzung der noch fehlenden Werte in der i-ten Zeile der
Datenmatrix verwendet. (J; bezeichnet die Menge aller Items, die der jeweilige
Nutzer i bewertet hat: J; = {j € {1,...,J}|v;; = 1}.) Zu diesem Zweck ist er-
forderlich, da8 die Eigenschaften a; aller Items j € {1, ..., J} bekannt sind. Die
kontentbasierten Verfahren benutzen die Ahnlichkeit der Items j € {1, ..., J}\J;,
die der betrachtete Nutzer ¢ nicht bewertet hat, mit den Items aus der Menge .J;,
die der Nutzer ¢ bewertet hat, um herauszufinden, welche Items aus der Menge
{1, ..., J}\J; besonders interessant fiir den Nutzer ¢ sein kénnten.

Dagegen benutzen die Kollaborativen Verfahren die vorhandenen Eintrége in
den restlichen Zeilen der Datenmatrix y = (y;;) um die fehlenden Werte in der
i-ten Zeile derselben Matrix zu approximieren. Hierbei bedient man sich der Ahn-
lichkeit des i-ten Nutzers zu anderen Nutzern in der Datenmatrix um Naherungen
fiir die fehlenden Werte in der i-ten Zeile von Y zu finden.

Hybride Verfahren sind solche, die sich zur Schitung der (fehlenden) Be-

wertungen jeder einzelnen Zeile von (y;;) sowohl der Eigenschaften der Items

71
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aj,j € {1,..., J} als auch aller in den iibrigen Zeilen von (y;;) vorhandenen Werte

bedienen.

Alternativ kénnten die verschiedenen Verfahren auch anhand ihres theoreti-
schen Hintergrunds klassifiziert werden. Dies ist besonders deshalb naheliegend,
da insbesondere in letzter Zeit immer mehr Verfahren zum Einsatz kommen,
deren theoretischer Hintergrund erklarungsbediirftig ist. Es handelt sich hierbei
um die im Rahmen von Kapitel 9 dargestelten Bayes’schen Verfahren. In diesem
Kapitel werden nur Verfahren behandelt, die ohne Kenntnisse der Bayes’schen
Statistik verstdndlich sind.

Eine weitere Moglichkeit wére, die Verfahren danach zu unterscheiden, ob die
fehlenden Werte der Datenmatrix y = (y;;) oder nur die fehlenden Werte einer
Transformation dieser Datenmatrix T'(y) geschétzt werden. Denn manchmal wird
anstelle der Matrix y die zu einer bindren Matrix transformierte Matrix 7'(y)
betrachtet (z.B. Billsus, Pazzani (1998)). Hierbei werden alle Werte y;;, die nach
Ansicht der betreffenden Autoren auf ein verstirktes Interesse der Person ¢ am
Item j schlieen lassen in der transformierten Matrix T'(y) durch 1 ersetzt und

alle iibrigen durch 0.

Ebenfalls interessante Unterscheidungsmerkmale der verschiedenen Ansétze
ist der Umgang mit fehlenden Werten in y. Manche Verfahren erfordern, daf
die Datenmatrix zuerst durch plausible Werte vervollstéandigt wird. Die so ver-
vollstdndigte Matrix wird dann benutzt, um Schétzer fiir die fehlenden Wer-
te zu bestimmen. Nicht selten handelt es sich hierbei um einfache Mittelwert-
Imputationen. In anderen Féllen werden die fehlenden Eintréage in der Datenma-

trix wie im Rahmen der kontentbasierten Methoden einfach ignoriert.

Weiterhin findet sich in der Literatur insbesondere fiir die kollaborativen
Ansitze sehr oft die Unterteilung in speicherbasierte (heuristische) und modell-
basierte Verfahren (Breese et. al. (1998)). Speicherbasierte Verfahren sind dabei
alle Verfahren, die im Rahmen von Heuristiken alle vorhandenen Bewertungen
zur Schétzung der fehlenden Werte heranziehen. Dagegen benutzen die modell-
basierten Verfahren die Daten zuerst, um die Parameter und zum Teil auch die
Struktur eines geeigneten Modells zu schétzen. Die auf diese Weise bestimmten
Schéatzer werden dann eingesetzt, um Approximationen fiir die fehlenden Werte

7zu berechnen.

Es ist auBerdem nicht uninteressant, die modellbasierten Verfahren in lineare

und nichtlineare Ansitze aufzuteilen.
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Zudem konnen die Verfahren danach unterschieden werden, welches Skalenni-
veau sie voraussetzen. Hierbei beriicksichtigen die wenigsten Verfahren das ordi-
nale Skalenniveau der Bewertungsdaten. Die meisten verwendeten Verfahren sind
eigentlich nur fiir kardinale Daten geeignet. Daneben werden auch Verfahren fiir
nominale Daten verwendet.

Pazzani, Billsus (1997) vergleichen eine Reihe kontentbasierter Heuristiken
und Modelle (darunter die Entscheidungsbaume C4.5 und CART) und zeigen
empirisch, dafl die sogenannten Naiven Bayes’schen Klassifikatoren, die TF-IDF
Profil-Heuristik und ein Neuronales Netz den anderen anderen Verfahren im Hin-
blick auf das Schétzen der fehlenden Werte deutlich {iberlegen sind. Deshalb
werden in diesem Abschnitt nur die drei genannten Verfahren behandelt, die in
der Studie von Pazzani, Billsus (1997) vergleichbar gute Ergebnisse lieferten.

Die TF-IDF Heuristik und die Naiven Bayes’schen Klassifkatoren wurden spe-

ziell zur Empfehlung von Dokumenten entwickelt.

4.1 Die TF-IDF Profil-Heuristik

Die TF-IDF (,term frequency inverse-document frequency*) Profil-Heuristik ist
ein Information Retrieval Verfahren, das vor allem zur Empfehlung von Tex-
ten (Lang (1995)) und Webseiten (Balabanovic, Shoham (1997), Pazzani, Billsus
(1997)) eingesetzt wurde.

Sei a(t,d) die Anzahl, die angibt, wie oft ein bestimmtes Wort ¢ im Doku-
ment d vorkommt. Die Hiufigkeit mit der ein bestimmtes Wort (Term) ¢ in einem
Dokument d vorkommt (,,term frequency®) kann als erster Anhaltspunkt dafiir
dienen, wie charakteristisch der Term ¢ aus der Menge aller verwendeten Ter-
me 7' fiir das Text-Dokument d aus der Dokumentenmenge D ist. Sind die Texte
unterschiedlich lang, so ist die Termhé&ufigkeit allerdings erst nach geeigneter Nor-
mierung aussagekréftig. In langen Dokumenten werden oft dieselben Ausdriicke
wiederholt benutzt. Ohne geeignete Normierung wéren darum die Termhéaufig-
keiten hinsichtlich langer Dokumente grofler (Singhal et. al. (1996)). Es existiert
in der Literatur eine Vielzahl verschiedener Normierungsvarianten (vgl. Salton,
Buckley (1988), Robertson et. al. (1996)). Héufig verwendete Ansétz sind die
Maximumsnormalisierung (Salton, Buckley (1988), Lang (1995))

a(t,d)

max,er a(r, d)

-

TF(t,d) = (4.1)
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und

0 , falls a(t,d) =0

log(a(t,d)) , sonst (4.2)

TF(t,d) = {

D sei die Menge aller betrachteten Texte (Dokumente). ap(t) bezeichnet die An-
zahl der Dokumente aus D, in denen der Term ¢ vorkommt. Je mehr Dokumente
d € D einen bestimmten Term ¢ enthalten, umso ungeeigneter ist dieser Term
um die Texte aus der Menge D voneinander zu unterscheiden. Deshalb wird die
Termhéufigkeit noch mit dem Logarithmus der Grofle

IDF(t) = a%)

(,inverse document frequency*) multipliziert, wobei | D| die Anzahl der betrachte-
ten Dokumente ist. Auf dieser Basis kann man unterschiedliche Versionen des Ge-
wichtungsvektors g7 (d) = (¢7(d), ..., g{z(d))" fiir jedes einzelne Dokument d € D
erhalten. Sofern die Maximumsnormalisierung (4.1) verwendet wird, ist g”(d)
gleich dem dem Produkt von T'F(t,d) und log(IDF'(t)),t € T. Unter Verwendung
von Formel (4.2) benutzt man dagegen iiblicherweise die Cornell-Gewichtung
(Buckley et. al. (1993),(1994), Ittner et. al. (1995)). Insgesamt ergeben sich die

beiden haufig verwendeten Ansétze:

TF(t,d)log(IDF(t)), fiir Formel (4.1)

o e
g7 (d) TR DWSUDEWD) ponel 42)
\/Zrer TF(z. ) log(IDF (1))

D, ist die Menge der Texte, die der Nutzer ¢ bewertet hat. Falls sich die Be-
wertungen auf Textdokumente d € D beziehen, gilt J; = D;, J = |D|. Fiir jeden
Nutzer i € {1,..., I} benutzt man die i-te Zeile der Matrix (Y;4) und alle zugehori-
gen Gewichte g (d),d € D;, um ein (vektorielles) Nutzer-Profil zu erstellen. Sei
B c {1,...,C} eine Teilmenge aller Bewertungsmoglichkeiten {1, ...,C'}, dann ist
Ri;1 = {d € D;|y;q € B} die Menge aller Dokumente, hinsichtlich derer die Be-
wertungen des Nutzers ¢ im Bereich B liegen. Analog ist Ryo = {d € D;|y,q ¢ B}

die Menge aller Beurteilungen, die von ¢ vorgenommen wurden und nicht in B
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liegen. Auf der Basis dieser Definitionen gibt es zwei bekannte Moglichkeiten, ein
Nutzer-Profil g¥ (i) = (¥ (4), ...,gl%(i))’,i € {1,...,1} zu erstellen:

1
Z gP(d) , Variante 1 (Lang (1995))

‘R21| d
U S
g/ (1) = ’
Gu(4) ,  Variante 2 (Billsus, Pazzani (1997))
mit
t 0 . fir gYe(i) <0
und

> 9

deR;o

~U* .
|Rz1| Z _ ’R20|

deR;

wobel o, = 4ay; ist. Hierbei wird B so gewihlt, dafi R;; die Menge der Dokumente
ist, hinsichtlich derer man von einem erhohten Interesse des Nutzers ¢ ausgeht.

Auf diese Weise werden die Bewertungdaten Y nach dem Schema

1, fallsY,; € B
T (Y)id = { ‘

0 , sonst
transformiert. Durch diese Transformation wird die vorhandene Information ver-
grobert. Dierdurch wird das vorgestellte Verfahren gleichermafien auf ordinale,

kardinale und bindre nominale Daten anwendbar.
Sowohl Lang (1995) als auch Pazzani, Billsus (1997) benutzen den Kosinus

gv (i) - gP(d) ZTGT 9 (i)gP (d)
g7 @I TgP @] — \/ZTGT (gV (i \/ZTGT (62(d))’

des Winkels zwischen den Vektoren g (d) und ¢gY (i) um abzuschiitzen, wie interes-
sant das Dokument d fiir den Nutzer 4 sein diirfte. Je gréBer < (cos(gY (i), gP(d)))

cos(4(g" (i), gP(d))) =

ausfallt, umso mehr scheint Dokument d der Person ¢ zu nutzen. Daher empfiehlt
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man einem Nutzer i die Dokumente d € D, hinsichtlich derer cos(<(gY(4), g”(d)))
besonders grof§ ausfillt.

Die TF-IDF Profil-Heuristik eignet sich zur Klassifikation von Texten. Eine
Moglichkeit, dieses Verfahren z.B. zur Klassifikation der Produkte eines Online-
Shops einzusetzen, wére, alle Produkte anhand des zugehorigen Beschreibungs-

texts auf der Webseite zu klassifizieren.

4.2 Neuronale Netze

Ein weiteres von Pazzani, Billsus (1997) verwendetes kontentbasiertes Verfah-
ren sind die Kiinstlichen Neuronalen Netze. Pazzani, Billsus (1997) verwenden
ein sogenanntes Mehrschichtige Netzwerk mit Riickpropagation (Rumelhart et.
al. (1986)). Die Abbildung 4.1 zeigt die am héaufigsten verwendete Variante der
Mehrschichtigen Netzwerke, das sogenannte Einschichtperzeptron (,single hid-
den layer feed-forward neural network“). Diese Variante wurde auch von Billsus,
Pazzani (1997) eingesetzt. Ein solches Netzwerk wird fiir jeden einzelnen Nutzer
ie{l,.., 1} erstellt.

Der Vektor a; = (aji,...,a5.,),j € J;, ist eine vollstandige vektorielle Be-
schreibung des j-ten Items aus J;. (Sind die Items Text-Dokumente, so ist J; =
D;, P =|T| und a; = g"(j).)

Zwischen den Inputs a;,., 7 € J;, s = 1,..., k4, und den internen Einheiten des
,hidden layers* ij, j€ Ji,m=1,.., M, wird mittels der sogenannten Aktivie-
rungsfunktion A, die nichtlineare Beziehung me = Agu(al o+ gfnaj), herge-
stellt, wobei gilt a; = (aj1, ..., ajx,),J € Jis @y = (Qp1s ooy Q) = 1, .., M.
Dabei gibt M die Anzahl der inneren Einheiten an. Pazzani, Billsus (1997) ver-
wenden M = 12. Die héufigste Wahl fiir die Aktivierungsfunktion ist die Sig-

moidfunktion

1

Al = T e

Neuronale Netzwerke kénnen sowohl zu Regressionszwecken als auch fiir Klassifi-
kationsaufgaben eingesetzt werden. Im Hinblick auf Klassifikationsprobleme ent-
spricht die Anzahl der verwendeten Klassen z der Anzahl der Output-Einheiten
9:(T%;). g=(T%;) gibt an, wie wahrscheinlich ein Item j im Hinblick auf die Person
i einer Klasse z € {1,0} zugeordnet werden kann. Mit Z} = (Z};, ..., Z},;)’ und
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Abbildung 4.1: Mehrschichtiges Netzwerk zur Klassifikation im Zwei-Klassen Fall

Téj = @;0 + ﬁgZJZ,_ZE = (ﬁ’ ...,ﬁ;M)’, werden diese Output-Einheiten durch die

z1’

Formel

z € {1,0},

i eXp(T;)
9:(T%;) = 3 ST
eXP(le) + eXp(TOj)

berechnet.

Die Beziehung der Inputs zu den inneren Einheiten wird fiir jede Person durch
M(ka + 1) Gewichte ! ,al ,m = 1,..., M, bestimmt. Um die nachfolgende
Diskussion zu vereinfachen, werden hier keine Achsenabschnitte betrachtet.

In manchen Lehrbiichern (z.B. Rojas (1993)) wird dieses Diagramm mit einer
1 als zusétzlichen Input-Einheit dargestellt, die dem Einflufl des Achsenabschnitts
a! o Rechnung tragen soll und mit allen inneren Elementen verkniipft ist. Ebenso
wird machmal der Einflufl des Achsenabschnittsparameters Q;O als zusétzliches
inneres Element mit Verbindungen zu allen Output-Einheiten aber ohne Einfliisse

der Inputs eingezeichnet.

Um die Parameter eines Neuronalen Netzes zu bestimmen, verwendet man
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eine Fehlerfunktion FVV. Pazzani, Billsus (1997) verwenden zur Berechnung der
Parameter das Riickpropagationsverfahren nach Rumelhart et. al. (1986), das zu

diesem Zweck die quadratische Fehlerfunktion

SO (Tolyy) — g:(Thy))> = Y FAN, i=1,..1,

z'e{1,0} j'eJ; j'ed;
mit
1, fallsyy; >wmAz=1
T:(yij) =9 1 , fallsy; <yrAZ=0
0 , sonst

einsetzt. Die partiellen Ableitungen von FJ™,j € J;,i=1,..., 1, fiir Z € {1,0}

QFNN . 0g:(TL) -, .
aéim :_2(TZ(Y;J>_QZ(TZJ>>0TZJ]Z 52:_]Zm_]7 mzl,...,M,

N J/

und firk =1,...,kpund m =1, ..., M,

oOFNN dAa abo + aba; »
T = 2 Sl R
=mk 2/€{1,0} Qo =m"]
§fnj
fithren auf die Riickpropagationsgleichung
; dAg + a a;
sy = Lol F Ons) 5 g g, (43)

d(m + i5) #e{1,0}
73 € Jiyi = 1,...,1,m = 1,..., M. Die entsprechenden Bezichungen beziiglich
al o und ééo lassen sich analog bestimmen. Das Riickpropagationsverfahren, das
auch als Fehlerriickfithrungsmethode bezeichnet wird, beginnt mit Anfangswer-
ten Oén[m und ﬁzo] fiir o, und gigm,m =0,.. M,k =1,...,k4,2 € {1,0} und
alterniert zwischen Vorwirts- und Riickwértsschritten. Im (n + 1)-ten Schritt
werden die im n-ten Schritt bestimmten Werte §7" "z e {1,0,,m = 1,.., M,
i[n)

und amp, mit m = 0,..., M,k = 1,..., ka, verwendet um daraus T ﬁ’[n] +

K
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ﬁ;["]/Aakt(gf% +Q’f7[1n}laj), mit zZ € {1,0},5 € J;,i = 1,...,1, zu berechnen und

dadurch gg(Tg"}),j € Ji,i=1,...1, € {1,0}, zu bestimmen (n-ter Vortwérts-

schritt). Im n-ten Riickwértsschritt ermittelt man damit

i il 095 (TE)
85 = ~(Tx(yy) ~ gg(ngl))T/
zj

und benutzt die Riickpropagationsgleichung (4.3), um hieraus Smj 2u berechnen,

z€{1,0},5 € J;,i = 1,...,I. Hiermit sind alle partiellen Ableitungen

gFyNll
# =0zl ze{1,0}, m=1,.,M,je Ji=1,..1,
und
pFNNI
al—. = §;[17;-]ajm k=1, ,6a,m=1...MjeJ,i=1..1,
(i

fiir m = 1, ..., M bestimmt. (Die entsprechenden Beziehungen beziiglich o/ , und
ﬁ; , Werden analog bestimmt.) Auf Basis aller notwendigen partiellen Ableitungen

konnen die Formeln

| | OFNNI . . OF ;"
afitl =afl —r > —F— wd ght =gl Y —
j'€s TR J'E€T; gém

dazu verwendet werden, neue Schétzer zu bestimmen. vz ist die Lernrate. Die
neuen Schétzer konnen dann im (n + 1)-ten Vorwértsschritt wieder verwendet
werden.

Dieses Modell liefert keinen Schétzer fiir die Bewertungsmatrix y. Aber es
berechnet die Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit zu einer Klasse von Items
fiir eine bestimmte Person. Damit lassen sich Schétzer fiir die transformierte
Datenmatrix 7'(y) bestimmen.

Im Gegensatz zur TF-IDF Profil-Heuristik sind Neuronale Netze ein modell-
basiertes Verfahren. Pazzani, Billsus (1997) nehmen eine Datentransformation

vor. Diese Transformation fithrt zu einer starken Vergroberung der Daten, kann
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Titel
Armageddon

aj¢ || Bewertung Y);

1

S
<S
—
S
<S
N
S
()
w
S
<S
~
S
<S
ot

Magnolia

Casino

Taxi Driver

Platoon

—
o
= W | | Ot

Dangerous Liaisons

Barry Lyndon

w|l|oluo|ba]w | —|s
o|lu|lw|lo|lo|lo|lw|o
|| v|lola|o|o|o
Bl |w|lo|w|o|o
Bl (|~ o]~
Slwlo|o|o || o
w| || w©

Twister

Tabelle 4.1: Beispiel 4.1: Filmeigenschaften und Bewertungen

aber das ordinale Skalenniveau der Bewertungsdaten beriicksichtigen. Daher ist
das Modell auf ordinal- und kardinalskalierte Daten und auch auf bindre nominale
Daten anwendbar. Die beschriebene Datentransformation kann zu Verzerrungen
fithren, da das Neuronale Netz nicht beriicksichtigen kann, welche Items inner-
halb der Menge B hoher bzw. niedriger bewertet wurden. Falls B nur die beiden
hochstmoglichen Bewertungen umfafit (B = {C'—1, C'}) und deutlich mehr Items
von einer Person mit C'— 1 als mit C bewertet wurden, lernt das Neuronale Netz
im wesentlichen zwischen den mit C' — 1 bewerteten Items und den restlichen
Items zu unterscheiden.

Prinzipiell wire es moglich, die Bewertungsdaten untransformiert zu verwen-
den und einfach soviele Klassen zu schétzen wie es unterschiedliche Bewertungen
gibt. Das vorgestellte Modell wiirde auch dann dann das ordinale Skalenniveau

nicht beriicksichtigen.

Beispiel 4.1:

Das Maf an Gewalt (aji), Action (aj2), Humor (a;3), Romantik (a;4), Span-
nung (ajs) und Charakterentwicklung (ajs) seien Eigenschaften der Filme Ar-
mageddon (j = 1), Magnolia (j = 2), Casino (j = 3), Taxi Driver (j = 4),
Platoon (j = 5), Dangerous Liaisons (j = 6), Barry Lyndon (j = 7) und
Twister (j = 8) wie unten dargestellt (http : //reel.com). Die Eigenschaf-
ten werden auf einer diskreten Skala von 0 bis 10 gemessen. Ein bestimmter
Nutzer (i = 1) hat fiir die Filme 7 = 1,...,6 die in der letzten Spalte der
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Tabelle angegebenen Bewertungen auf einer diskreten Skala von 1 bis 5 abge-
geben. Das Ziel ist jetzt, herauszufinden, ob diesem Nutzer eher der 7. Film
(“Barry Lyndon“) oder der 8. (,, Twister®) empfohlen werden sollte. Fiir den er-
sten Nutzer ergeben sich aus den Bewertungen y;;,7 = 1,...,6, (Tabelle 4.1)
deren Transformationen Ti(y12) = Ti(yis) = Ti(via) = Ti(yis) = 1 (also
To(yr2) = To(y1s) = To(yua) = To(yss) = 0) und Ti(y11) = Ti(y15) = 1 (also
To(y11) = To(y15) = 0). Man verwendet nun die Daten der ersten 6 Personen um
das Netzwerk zu trainieren. Die so bestimmten Parameter des Netzwerks konnen
dann dazu verwendet werden, die letzten beiden Filme zu klassifizieren.

Fiir M = 2 und v = 0, 3 erhélt man die Gewichtungen zwischen den Input-

Einheiten und den inneren Einheiten:

a. |k=1|Kk=2|Kk=3|Kk=4|Kk=5|kKk=6
m=110,742 | -1,782 | 0,049 | 0,816 | -0,410 | 0,820
m=2|2274 | -1,105 | -1,159 | -0,203 | -0,585 | -0,687

Tabelle 4.2: Beispiel 4.1: Gewichtungen zwischen den Input-Einheiten und den

inneren Einheiten

Die Achsenabschnitte al, = 0,115 und o}, = —0,100 kénnen als das Negative
der Schwellenwerte der Sigmoidfunktion interpretiert werden. Man erhélt fiir die
inneren Neuronen fiir Barry Lyndon Z};, = 0,995 und Z}, = 0,028 und fiir
Twister Zls = 0,004 und Z} = 0, 006.

Wie bei der logistischen Regression kann nur die Differenz zwischen den Vek-
toren @;o’ e ﬁ; M)’ bestimmt werden. Daher kann man der allgemeinen Konven-
tion folgen und @é = (@(1)0, @ég)’ auf Null setzen. Es ergibt sich fiir den Film Barry
Lyndon mit éio = —2,817 und @1 = (2,778,3,140)" die geschitzte Wahrschein-
lichkeit ¢;(Ty7) = 0,509. Fiir Twister folgt g;(Tis) = 0,058. Man sollte daher

der fiktiven Person ¢ = 1 eher Barry Lyndon als Twister empfehlen.

4.3 Der geniherte ,,Naive Bayes*“ Klassifikator

Der geniherte ,Naive Bayes“ Klassifikator weist in der Form in der er als Kon-

tentbasiertes Verfahren eingesetzt wurde (Pazzani, Billsus (1997), Mooney, Roy
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(2000)) keine der Besonderheiten auf, die die Bayes’schen Verfahren im allge-
meinen auszeichnen. Auflerdem sind Kenntnisse der Bayes’schen Statistik nicht
erforderlich, um diesen Ansatz zu verstehen.

Der vorgestellte Ansatz wurde von Mooney, Roy (2000) zur Empfehlung von
Text-Dokumenten eingesetzt. Sei D; die Menge der Dokumente, die der i-te Nut-
zer bewertet hat und sei T, die Menge der Terme im Dokument d € D;. Zudem
sei yiq € {1,...,C}.

Mooney, Roy (2000) verwenden zwei disjunkte Klassen z € {1,0} und fithren

fiir jede der beiden Klassen Gewichte ein:

id — 1 . .
gl(i,d):ycfl = und Go(i,d) = 1 = Gu(i, d).

Gi1(i,d) ist groB, wenn der Nutzer ¢ den Text d € D; positiv bewertet. Die Klasse

Z = 1 entspricht daher der Klasse der positiv bewerteten Dokumente.

E(z) = B > G:(i,d), z€{1,0}

1
|D;
deD;

ist ein heuristisches Mafl dafiir, wie stark der Nutzer ¢ dazu tendiert, positiv
(z = 1) oder negativ (z = 0) zu bewerten. Dokumente, die einen bestimmten
Term t enthalten sind fiir einen Nutzer ¢ dann von Interesse, wenn die Gewichte
Gi(i,d) fiir die Dokumente grof§ sind, die diesen Term héufig enthalten. die Lénge

des Dokuments d sei

L(d) = a(r,d).

T€Ty

Es ist zu bedenken, dafl sich Terme haufiger wiederholen, je langer ein Doku-
ment ist. Daher wird die Summe der gewichteten Anzahl a(t,d) noch durch die

gewichtete Summe der Text-Léngen dividiert:

Z gi(ia C_l)a(ta C_Z)

deD;

Y G d)L)

deD;

&(t]2) ze {1,0).
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Sei T; die Menge von Termen, die ein bestimmtes Dokument d enthélt. Dann ist

(zld) < &(2) [] &i(zl2), 2 € {1,0}

T€Ty

ein heuristisches Maf} dafiir wie deutlich ein bestimmtes Dokument d vom Nutzer
1 einer Klasse z zugeordnet wird. Die Struktur dieser Heuristik erinnert an den
Satz von Bayes, welcher in Kapitel 9 eingehend behandelt wird.

Auf dieser Basis konnen einem Nutzer ¢ € {1,...,1} die Dokumente d € D
empfohlen werden, deren zugehorige Werte &;(z|d) besonders hoch sind.

Interessant ist, daf} hier die untransformierten Daten benutzt werden, um das
Ausmafl der Zugehorigkeit zu einer von zwei Klassen zu approximieren.

Dadurch, dal die Daten untransformiert verwendet werden, werden Verzer-
rungen durch die Transformation ausgeschlossen.

Wie in den beiden anderen vorgestellten kontentbasierten Verfahren werden

fehlende Bewertungsdaten ignoriert.

4.4 Eigenschaften der kontentbasierten Verfah-

remn

Nicht bei allen Items wére denkbar, die relevanten Eigenschaften ohne grofien
Aufwand maschinell zu ermitteln (Shardanand, Maes (1995)). Da sich Termhéufig-
keiten leicht computergestiitzt ermitteln lassen, ist es kein Zufall, daf} sich die
meisten kontentbasierten Verfahren mit der Empfehlung von Texten befassen.
Bei anderen Items wie zum Beispiel Filmen oder CDs ist eine so einfache Bestim-
mung der relevanten Eigenschaften nicht immer moglich. Falls Texte existieren,
die charakteristisch genug fiir die jeweiligen Items sind (wie beispielsweise die
Produktbeschreibungen bei Amazon.de) ist es moglich, diese Texte zur Klassifi-
kation der dazugehorigen Items zu verwenden. Ansonsten miissen die Attribute
per Hand erfafit werden. Hierbei ist zu beachten, dal der Aufwand, z.B. hin-
sichtlich der gesamten Produkte eines Online-Shops die Attribute zuverldssig von
Mitarbeitern erfassen zu lassen, immens wire.

Ein weiterer Kritikpunkt ist, dal fast immer nur sehr oberflichliche Eigen-
schaften bestimmt werden konnen (Balabanovic, Shoham (1997)). Im Falle der
Textklassifikation fiithrt die Beschrankung auf gewichtete Termhé&ufigkeiten da-
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zu, dafl Eigenschaften wie Qualitdt und Stil der Texte nicht beachtet werden. So
kann beispielsweise nicht zwischen einem gut und einem schlecht geschriebenen
Text unterschieden werden, falls beide dieselben Terme benutzen (Shardanand,
Maes (1995)). Hieraus folgt, dal nicht immer alle wichtigen Merkmale gegeben
sind oder fiir eine grofle Anzahl von Items einfach bestimmt werden kénnen.

Insbesondere unter Marketing-Gesichtspunkten ist es zudem problematisch,
dal den Nutzern nur solche Items empfohlen werden konnen, die Items dhneln,
die sie vorher gesehen (und positiv bewertet) haben. Hierdurch werden dem Nut-
zer unter Umstédnden eine sehr homogene Menge von Items empfohlen, wihrend
es fiir ihn abwechselungsreicher wére, verlafiliche Empfehlungen fiir sehr unter-
schiedliche Items zu bekommen. Cross-Selling Chancen gehen auf diese Weise
verloren.

Weiterhin ist es erforderlich, dal der Nutzer eine geniigend grofle Anzahl an
[tems bewertet hat.

Da nur vorhandene Eintrdge in der Datenmatrix zur Erstellung des Nutzer-
profils verwendet werden, ignorieren die Kontentbasierten Verfahren bei der Er-
stellung eines Profils fiir den i-ten Nutzer die fehlenden Werte in der i-ten Zeile
der Datenmatrix. Elemente aus anderen Zeilen der Datenmatrix sind nicht erfor-
derlich um die fehlenden Bewertungen des i-ten Nutzers zu schéitzen. Da es aber
meist nur moglich ist, recht oberflachliche Eigenschaften der Items quantitativ
zu ermitteln, ist es durchaus moglich, dafi auch wichtige Eigenschaften der Items

nicht zur Verfiigung stehen. Diese werden dann ebenfalls ignoriert.



Kapitel 5

Nicht-Bayes’sche Kollaborative

Verfahren

Im Gegensatz zu den Kontentbasierten Verfahren benutzen die Kollaborativen
Verfahren die Bewertungen anderer Nutzer um die Bewertung des i-ten Nut-
zers vorherzusagen. Mittlerweile wird die Gesamtheit dieser Verfahren in der Li-
teratur als Kollaboratives Filtern bezeichnet. Frither bezog sich dieser Begriff
hauptséchlich auf die einfachste und bekannteste Variante dieser Klasse von Ver-
fahren, das Ahnlichkeitsverfahren.

5.1 Das Ahnlichkeitsverfahren

Alle der zahlreichen Varianten des Ahnlichkeitsverfahrens beruhen auf der Idee,
zunéichst ein quantitatives Maf fiir die Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten zu
berechnen, um dann fiir jedes einzelne dieser Objekte eine Menge moglichst &hn-
licher Objekte zu bestimmen. Die Menge aller moglichst dhnlichen Objekte eines
bestimmen Objekts wird als Nachbarschaft des betreffenden Objekts bezeichnet.

Je nachdem, ob als Objekte die Nutzer oder die Items verwendet werden, kann
man von Nutzer-basierten beziehungsweise von Item-basierten Ahnlichkeitsver-
fahren sprechen.

Insbesondere die fritheren Varianten des Ahnlichkeitsverfahrens verwenden
Ahnlichkeitsbeziehungen zwischen den Nutzern und kénnen daher als Nutzer-
basierte Ahnlichkeitsverfahren bezeichnet werden. Diese Nutzer-basierten Me-

thoden waren die ersten Kollaborativen Verfahren und wurden daher frither als

85
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Kollaboratives Filtern bezeichnet. Sie basieren auf der Annahme, dafl der Ge-
schmack jedes Nutzers eine Struktur aufweist, die er mit einer Gruppe von an-
deren Nutzern gemeinsam hat (Shardanand, Maes (1994), Hill et. al. (1995)).
Hat man fiir einen Nutzer eine Gruppe von dhnlichen Personen identifiziert, so
sollte man ihm Items vorschlagen, die in dieser Gruppe (seiner Nachbarschaft)
beliebt sind. Hierbei sollten jeder Nutzer aus der Nachbarschaft ein umso hoheres
Gewicht haben, je dhnlicher er dem betrachteten (,aktiven®) Nutzer ist.
Hinsichtlich der Nutzer-basierten Ahnlichkeitsverfahren ist der Bravais-Pearson
Korrelationskoeffizient nach Matthai r}a#hei fiir Elemente der ersten Modalitéit

(sieche Abschnitt 3.2.1)

> (i — 0 g — 1)

Matthai __ J'€Jdi
N - )
YUAVA L1\ 2
> (i =% > (i — )
j/GJiL jleJiL

mit J;, = J; 0 J, und g = 1/|Ji| 320, 43y das meistverwendete Ahnlichkeits-
maf.

In der Literatur wird auch hiufig die sogenannte Vektor-Ahnlichkeit VS;,
(,,vector similarity“) genannt. Bei der Vektor-Ahnlichkeit wird fiir jeden Benutzer

i,t € I ein J-komponentiger Vektor §* = (%1, ..., %) mit Komponenten

Yij falls ] € J;
Yij = Vie{l,..,I},j€{1,..,J}

0, sonst

erstellt. Die Vektor-Ahnlichkeit zwischen zwei Nutzern ¢ und ¢ ist dann einfach

der Kosinus des von den beiden Vektoren §* und ¢* eingeschlossenen Winkels:

VSu = o
19l

Breese et. al. (1998) haben die mit diesen beiden beiden AhnlichkeitsmaBen be-

rechneten Ergebnisse miteinander verglichen. Bei diesem Vergleich fiihrte der
Matthai

Bravais-Pearson Korrelationskoeffizient nach Matthai 7;; zu den besseren

Ergebnissen. Die meisten Verfahren verwenden daher heute Korrelationen als
Ahnlichkeitsmafe.
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Da die Bewertungsdaten ordinales Skalenniveau haben, wére es ratsam, auch
Korrelationskoeffizienten zu untersuchen, die fiir ordinale Daten geeignet sind
(siche Anhang F). Herlocker et. al. (1999) haben den Bravais-Pearson’schen Kor-
relationskoeffizient nach Matthai mit seinem ranggeordneten Aquivalent, dem
Spearman’schen Korrelationskoeffizient nach Matthai, empirisch verglichen. Bei-
de Korrelationen fithren in sehr guter Naherung zu denselben Ergebnissen (Her-
locker et. al. (1999)). Es wire naheliegend, noch weitere Korrelationsmafie mit
der Bravais-Pearson’schen Korrelation zu vergleichen. Insbesondere wére es in-

teressant, Somers D zu verwenden.

Zur Bestimmung der Nachbarschaft des Nutzers ¢ existieren unterschiedliche
Ansétze. Der fritheste Ansatz geht auf Shardanand, Maes (1995) zuriick. Shar-
danand, Maes (1995) zufolge bilden fiir jeden Nutzer i alle anderen Personen
L # 1, deren Korrelation mit ¢ groler als ein bestimmter positiver Schwellenwert
ist, dessen Nachbarschaft. Infolgedessen erhilt diese Version der Nachbarschaft
nur mit dem betrachtenen Nutzer ¢ positiv korrelierte Nutzer und wird daher als
IN*(i) bezeichnet. Hiufiger wird jedoch eine Nachbarschaft ZA/ (i) verwendet,
die alle Nutzer ¢ # 7 enthélt, deren Korrelation mit ¢ betragsméflig grofler als
ein bestimmter Schwellenwert ist. (Auf diese Weise gelingt es, auch Information
zu benutzen, die von mit i stark antikorrelierten Nutzern stammt.) Hinsichtlich
beider Ansétze ist problematisch, dafl fiir manche Nutzer nur kleine (absolute)
Korrelationen existieren. Um fiir diese Nutzer Nachbarschaften zu bestimmen
muf ein niedriger Schwellenwert gewéahlt werden. Das hat wiederum zur Folge,
daf3 die Nachbarschaften fiir Nutzer, deren Korrelationen grofler ausfallen, sehr

grof und damit ineffektiv werden.

Deshalb bestimmen Herlocker et. al. (1999) die Nachbarschaft jedes Nutzers
i indem sie die N Nutzer ¢ # i bestimmen, deren absolute Korrelation mit 7 am
groften ausfillt. Dieses Verfahren wird auch als N'-Nachbarn Ansatz bezeichnet
und fithrt im Vergleich zu dem Schwellenwertansatz von Shardanand, Maes (1995)

zu deutlich verbesserten Ergebnissen.

Sarwar et. al. (2000a) kommen ebenfalls zu dem Schluf}, daf das N'-Nachbarn

Verfahren alternativen Ansétzen iiberlegen ist.

Weiterhin legen die Ergebnisse von Herlocker et. al. (1999) nahe, fiir die von
ihnen analysierten Filmbewertungsdaten N aus dem Bereich zwischen 10 und 80
zu wihlen. Fiir A/ < 50 erhilt man im Mittel geringfiigig bessere Ergebnisse.
Dafiir sind die Ergebnisse fiir AV > 50 deutlich stabiler. Diese Ergebnisse sind je-
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doch abhéngig von Struktur und Grofle des verwendeten Datensatzes. Je grofier
die Anzahl der betrachteten Nutzer ist, umso gréfer ist im allgemeinen der Anteil
der Nutzer, fiir die zumindest eine kleine Gruppe sehr dhnlicher Nutzer identi-
fiziert werden kann. Daher ist anzunehmen, dafl die optimale Wahl fiir A/ mit
steigender Nutzerzahl fallt.

Zur Bestimmung der Schéitzer finden sich in der Literatur unterschiedliche
Ansitze. Shardanand, Maes (1995) verwenden fiir die Schétzung der Bewertung

y;; die folgende Gewichtung der Bewertungen fiir j:

Matthai,, .
N Zbez/\q(i) T Yuj

2] ZLGIJ\/’;" @ |7,Z[\L/[atthaz‘ | .

Dabei bezeichnet ZN (i) € ZN™ (i) die Menge der Nutzer aus der Nachbarschaft
IN*(i) von i, die Item j bewertet haben. Bei diesem Verfahren muf die Nach-
barschaft ZN (i) so bestimmt werden, daf} sie moglichst stark positiv korrelierte
Werte enthélt. Zudem verwenden Shardanand, Maes (1995) eine Modifikation
des Bravais-Pearson Korrelationskoeffizienten nach Matthai. Shardanand, Maes
(1995) verwenden statt der Mittelwerte in r%*h? den konstanten Wert 4. Diese
Modifikation konnte sich jedoch nicht durchsetzen.

Diese Gewichtung der Bewertungen durch Nutzer aus der Menge TN (i)
beriicksichtigt nicht die Unterschiede im Bewertungsverhalten der Nutzer. Einige
Nutzer tendieren dazu, hohe Bewertungen anzugeben, andere beschréanken sich
auf das untere Ende der Bewertungsskala. Auf diese Weise kann beispielsweise
die Bewertung eines Items auf einer 5-Punkte Skala mit 4 fiir zwei verschiedene
Benutzer unterschiedliche Bedeutung haben. Wéhrend es verniinftig wire, an-
zunehmen, dafl einem Nutzer, dessen durchschnittliche Filmbewertung bei 2,5
liegt, ein Film besonders gefallen hat, wenn er ihn mit 4 bewertet hat, ist diese
Annahme bei einem Nutzer mit einer Durchschnittsbewertung von 4,5 Punkten
weniger plausibel. Auflerdem beschrinkt man sich hierbei unnotigerweise auf die
Information, die durch Betrachtung positiv korrelierter Nutzer gewonnen werden
kann. Deshalb wird vorwiegend (Resnick et. al. (1994), Konstan et. al. (1997),
Breese et. al. (1998)) der folgende Ansatz verwendet:

ZLEIN]' (i) i (Y — G..)

2 ezny o i |
3 ()

}A/ij =1y +
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Dabei ist die Nachbarschaft ZA/ () nicht auf positiv korrelierte Nutzer beschrinkt.
IN;(i) € IN (i) ist die Menge der Nutzer aus der Nachbarschaft ZN (i) von i,
die Item j bewertet haben. Die Durchschnittsbewertung Y; beriicksichtigt das
Bewertungsverhalten des i-ten Benutzers. Falls ein Nutzer « € ZN;(i) positiv
(negativ) mit ¢ korreliert ist, wird durch seine Bewertung fiir Item j y,; genau
dann ein Betrag zu hinzuaddiert (subtrahiert), wenn die Differenz y,; — g, > 0
(y,; — 7. < 0) ist. Dabei ist dieser Betrag umso grofler, je groBer die Betrége der
entsprechenden Korrelation und der jeweiligen Differenz ausfallen.

Dieses Verfahren ist eine lineare speicherbasierte Heuristik. Die ordinalen Be-
wertungsdaten werden hierbei behandelt als hétten sie kardinales Skalenniveau.
Hieran wiirde sich auch dann nichts &ndern, wenn man anstelle der Bravais-
Pearson Korrelation den Spearman’schen Rangkorrelationskoeffizient oder auch
Somers D benutzen wiirde, da auch dann noch die Differenzen y,; — ¢,. verwendet

wiirden.

Beispiel 5.1:

Es geht wieder um die Filme j = 1, ..., 8 aus Beispiel 4.1. Zusétzlich zu den Bewer-

tungen der ersten Person sind Bewertungen von fiinf weiteren Nutzern gegeben:

Yij Nutzer | j=1|7=2|5j=3|j=4|7j=5|7=6|757=7|75=28
1 =1 | Bernd 1 5) 4 4 3 4 - -
1 =2 | Karin - 4 2 2 2 5) - 3
1 =3 | Lars - 4 4 4 3 - 5 1
1 =4 | Nadine 5 2 2 - 2 3 - 4
1 =15 | Viktor 4 - 2 3 4 4 - 4
1 =6 | Volker 1 5) 4 4 4 - 4 -

Tabelle 5.1: Datenmatrix (Beispiel 5.1)

Es geht nun darum, den Schétzer Yi7 zu berechnen. Da Lars und Volker die
einzigen sind, die Bewertungen fiir Barry Lyndon (j = 7) abgegeben haben,
reicht es aus, die Bravais-Pearson Korrelationen mit dem Verfahren nach Matthai

pMatthai ypq pMatthai 7y herechnen.
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Mit 32 = 4 und 73! = 3,75 ergibt sich

1 3
17 +0+0+ (1) (_Z>
rig et = - = = 0,816.
1 3
() s+ (2)

Wegen der niedrigen Anzahl an Nutzers ist es nicht zweckméfig eine Nachbar-

schaft zu berechnen. Mit riatthai = () 902 und 7, = 3,5 erhiilt man

0,816(5 — 3,5) + 0,902(4 — 3, 5)

Yir =3,5
17 =90+ 10,816 + |0, 902]

= 4,47,

In vielen marketingrelevanten Anwendungen ist die Anzahl der Items sehr grof3.
So umfaflt beispielsweise das Sortiment des Online-Retailers Amazon.com meh-
rere Millionen Produkte (Linden et. al. (2003)). Daher kann jeder einzelne Nut-
zer dieser Systeme nur einen sehr geringen Teil der zur Verfiigung stehenden
Items kennen. Da es mit Zeitaufwand und etwas Miihe verbunden ist, Items zu
bewerten, wird im allgemeinen die Anzahl der von einem spezifischen Nutzer
bewerteten Items sogar noch deutlich geringer sein. Somit ist die Schnittmenge
der gemeinsam bewerteten Items J; N J, in vielen Féllen sehr klein. In zahlrei-
chen Anwendungen existieren fiir zwei verschiedene Nutzer oft nur drei bis fiinf
gemeinsam bewertete Items (Herlocker et. al. (1999)). Hierunter leidet die Ge-
nauigkeit der Schétzer und damit die Verldfllichkeit der Empfehlungen. Trotzdem
konnen zwischen fast allen Nutzern Korrelationen ausgerechnet werden, da eine
Menge von sehr bekannten und héufig bewerteten Items existiert aus der minde-
stens ein gemeinsames Item von fast jedem Nutzerpaar bewertet wurde (Karypis
(2000)). Da die Anzahl der Nutzer I sehr hoch ist, ist der mit der Berechnung von
fast (1 —1)/2 Korrelationen verbundene Rechenaufwand immens. (Amazon.com
hatte z.B. bereits im Jahr 2003 I = 2,9 - 107 Kunden (Linden et. al. (2003)).)
Zu diesem Problem existieren in der Literatur verschiedene Lsungsansétze.
Breese et. al. (1998) schlagen vor, anstelle des Durchschnitts J; N J, die Verei-
nigung J; U J, zu verwenden und alle fehlenden Werte durch einen konstanten
Wert dp zu ersetzen. Hierbei sollte dg so gewahlt werden, dafl es einer neutra-
len oder geringfiigig negativen Bewertung entspricht. Diese Imputationsstrategie

kann zu starken Verzerrungen fiihren. Sie konnte sich weder in Literatur noch in
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der Praxis durchsetzen.
Herlocker et. al. (1999) schlagen vor, Korrelationen, die auf weniger als 50
gemeinsamen Bewertungen existieren, schwicher zu gewichten. Hierzu wird jede

Korrelation mit dem Gewichtungsfaktor

|J; N J|
G(i,e) = 50 7
1, sonst

fiir |.J; N J,| < 50

versehen. Dieses Verfahren wird als Signifikanzgewichtung bezeichnet und es wur-
de empirisch belegt, dafl es zu etwas besseren Ergebnissen fithren kann (Herlocker
et. al. (1999)).

Auch wenn die Signifikanzgewichtung den Einfluf von Korrelationen, die nur
auf wenigen Daten beruhen, auf die Schétzer abschwécht, dndert dies nichts dar-
an, dafl es problematisch ist, daf§ die meisten Korrelationen nur auf wenigen
Bewertungen beruhen.

Diesem Problem wird durch die Item-basierte Variationen des Ahnlichkeits-
verfahrens begegnet (Karypis (2000), Sarwar et. al. (2001)). Wihrend das Ahn-
lichkeitsverfahren nach Shardanand, Maes (1995) versucht, einem Nutzer das zu
empfehlen, was von moglichst dhnlichen Nutzers gut bewertet wurde, versuchen
seine Item-basierten Variationen dem Nutzer Items zu empfehlen, die den Items
moglichst dhnlich sind, fiir die er hohe Bewertungen abgegeben hat. Hierzu be-
rechnet man die Ahnlichkeit zwischen den Items und nicht zwischen den Nut-
zern. Die Bravais-Pearson Korrelation mit der Modifikation nach Matthai fiir

zwei Items j; und j, entspricht genau der Darstellung in Kapitel 3 und ist:

Z (yzﬂ - yjjl1]2 ) (yim ij22J1 )

~Mqtthai . iGIjlf-‘II
JiJ2 -
o ]1]2 . ]2]1
> (i — 7 > (Wi, — T)
itelﬂIj2 ZEI ﬁI

Indem man anstelle der modifizierten Zeilenvektoren von y, 4,7 = 1, ..., I, einfach
die analog modifizierten Spaltenvektoren von y, 4/, j = 1, ..., .J, verwendet, kann
man die Vektor-Ahnlichkeit der Items j; und j als den Kosinus des zwischen 7!

und 972 eingeschlossenen Winkels berechnen:

“J1 . 2d2
Yy -y

Vi = gl



92 5. Nicht-Bayes’sche Kollaborative Verfahren

Die auf diese Weise ermittelten Ahnlichkeiten zwischen dem betrachteten Item j;
und und allen tibrigen Items j5 € {1, ..., J}\ {71} kann dazu benutzt werden, eine
Nachbarschaft N (j;) fiir das betreffende Ttem j; zu erstellen. Hierbei werden
die M anderen Items js € {1, ..., J} \ {j1} ausgewihlt, deren positive Korrelation
bzw. deren positive Kosinus-Ahnlichkeit mit j; am groften ist.

Die Schatzer werden nach der Formel

Z lejz Yijo

~ J2€INT (1)
}/;'jj = ~
> Rl
J2€ITNT (1)

berechnet, wobei an Stelle von Rj ;, entweder die Korrelation 7)¢tha?

Kosinus des zwischen den modifizierten j;- und js-ten Spaltenvektoren einge-

auch der

schlossenen Winkels stehen kann. Mild, Natter (2002) konnten anhand einer um-
fassenden Studie empirisch belegen, daf§ die optimale Anzahl von Item-Nachbarn
N7 (genau wie die optimale Anzahl der Nutzer-Nachbarn N') umso kleiner wird,
je mehr Nutzer betrachtet werden. Steigende Nutzerzahlen verbessern die Qua-
litéit der Korrelationen und Kosinus-Ahnlichkeiten. Zudem erhéhen sich durch die
steigende Nutzerzahl auch die Anzahl der Item-Paare, fiir die Nutzer existieren,
die beide Items bewertet haben. Daher ist es bei hohen Nutzerzahlen wahrschein-
licher, zu einem Item eine kleine Menge sehr d&hnlicher Items zu finden.

Die Item-basierte Version des Ahnlichkeitsverfahrens wurde mit dem klassi-
schen Ahnlichkeitsverfahren empirisch verglichen. Karypis (2000) kann zeigen,
dafl die Item-basierten Ansétze bei einigen Datenséitzen zu deutlich genaueren
Schétzern fiir die Bewertungen und bei anderen zu nur geringfiigigen Verschlech-
terungen der Genauigkeit fithren. Bei den von Sarwar et. al. (2001) betrachteten
Datensétzen fithrten beide vorgestellten Item-basierten Ahnlichkeitsverfahren zu
zumindest geringfiigig genaueren Schétzern als die Nutzer-basierten Verfahrens-
varianten. Zudem fiihrt hier der Kosinus-Ansatz gegeniiber der Korrelation zu
geringfiigigen Verbesserungen der Genauigkeit.

Mit beiden Methoden bleiben Unterschiede im Bewertungsverhalten unter-
schiedlicher Nutzer unberiicksichtigt. Deshalb schlagen Sarwar et. al. (2001) die
Verwendung eines angepafiten Kosinus-Ahnlichkeitsmafes vor, das nur Bewertun-
gen von Nutzern verwendet, die beide betrachteten Items bewertet haben und von

jeder Bewertung y;; den Mittelwert der Bewertungen ¥; des jeweiligen Nutzers
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subtrahiert:

Z Wij, — i) Wige — i)

. i iEIjlﬁlj2
Ca(Jb]Q) = .
Z (Vi — 9i.)° Z (Yijo — 9i.)°
iG[jlﬂIjQ iEIjlﬁIjQ

Dies kann zu einer drastischen Erhohung der Schéitzgenauigkeit fithren (vgl. Sar-

war et. al. (2001)). Die angepaBte Kosinus-Ahnlichkeit ist genau wie 7} efthai

und
VS j1j» nicht definiert, wenn I; N I;, die leere Menge ist.

Die meisten Nutzer beschrinken sich auf mehrere Gruppen von Items (Ka-
rypis (2000)). Eine dieser Gruppen besteht aus den sehr bekannten und darum
hédufig bewerteten Items. Wiahrend jedes Paar dieser sehr bekannten Items von
vielen Nutzern bewertet wurde, gibt es sehr viele Item-Paare aus anderen Grup-
pen, fiir die kein Nutzer existiert, der diese beiden Items beide bewertet hat. Im
von Karypis (2000) verwendeten Datensatz existierten fiir iiber 99% der Item-
Paare keine Nutzer, die Bewertungen fiir beide Items abgegeben hatten. Daher
geniigt es, die Ahnlichkeiten zwischen Item-Paaren (jy, o), deren Durchschnitt
I;, N 1;, # 0 ist, zu berechnen. Der hierdurch gegeniiber den Nutzer-basierten
Ahnlichkeitsverfahren gesparte Rechenaufwand ist sehr beachtlich und verkiirzt
die Rechenzeiten drastisch (Karypis (2000), Deshpande, Karypis (2004)).

Wegen der erhohten Genauigkeit und dem drastisch reduzierten Rechenauf-

wand benutzt beispielsweise Amazon.com bereits Item-basierte Ahnlichkeitsver-
fahren (Linden et. al. (2003)).

Beispiel 5.2:

In diesem Beispiel wird wieder der Schiitzer Y37 auf Grundlage der Datenmatrix
aus Beispiel 5.1 berechnet. Dazu wird hier das angepafite Kosinus-Ahnlichkeits-
maf c,(j1,J2) verwendet. Mit I; N[} = {6} ergibt sich

ca(7,1) = (Yor —Us)Wor —¥s) (4-3,5(1-35 .

Ver — 562V (e — 96.)7 V(4 —3,52/(1—3,5)?%

Wegen der niedrigen Dimensionen werden als Nachbarschaft JN™(7) alle mit

J1 = 7 positiv korrelierten Items jo € {1,...,8} \ {7} herangezogen, fiir die min-

destens ein Nutzer existiert, der sowohl Item j; = 7 als auch Item j, bewertet
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hat. Fiir das Item j, = 6 existieren keine Bewertungen von Nutzern aus [7. Fiir

die iibrigen angepafiten Kosinus-Korrelationen erhélt man:

]2:1 j2:2 j2:3 j2:4 ]2:5 ]2:8
ca(7,72) | -1.000 | 0.600 | 0.894 | 0.894 | -0.447 | -1.000

Tabelle 5.2: Angepafite Kosinus-Ahnlichkeiten (Beispiel 5.2)

Daher ergibt sich JAF(7) = {2,3,4} und damit Y;; = 4, 25.

Stehen zusétzlich Daten iiber das Kaufverhalten der Nutzer zur Verfiigung, so
konnen diese ebenfalls dazu benutzt werden, um AhnlichkeitsmaBe zu berechnen.
Diese Ahnlichkeitsmafe sind antisymmetrisch in j; und js.

Sei I JK die Menge der Nutzer, die Item j gekauft haben. Die bedingte Sample-
Wahrscheinlichkeit dafiir, dal j, gekauft wird, wenn j; bereits gekauft wurde
ist [If N IX[/|F]. Diese ist umso hoher, je ofter jo gekauft wurde. Da es nicht
darum geht, die haufigsten Items zu identifizieren, wird die bedingte Sample-

Wahrscheinlichkeit noch mit einem Korrekturfaktor versehen und es ergibt sich:

K K
S5K,1 _ |[j1 ﬂljz

IR ])

wobei «q ein Parameter aus dem Intervall [0, 1] ist. oy = 0,5 ist ein typischer
Wert. Mit ]%]ILIZ lassen sich in der Regel etwas bessere Ergebnisse erzielen als
mittels der angepaBten Kosinus-Ahnlichkeit (Deshpande, Karypis (2004)).

Alternativ kann auch das antisymmetrische Ahnlichkeitsmaf

§ :yijz

SV

mit

y. . ..
—Z”; , fiir v, =1
. i ,
Yiiz =\ jres, Viel,

0, fiir Vijy, = 0
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verwendet werden. Mittels RK2 kénnen im allgemeinen sogar noch geringfiigig

bessere Resultate als unter Verwendung von le j12

Karypis (2004)).

erreicht werden (Deshpande,

5.2 Regressionsansitze

Die Regressionsansétze von Mild, Natter (2002) verwenden alle Bewertungen zu
einem Item j; als abhéngige Variable und wihlen die unabhéngigen Variablen
aus der Menge der iibrigen Items jo € {1,...,J} \ {j1} aus. Die Auswahl der
unabhéngigen Variablen erfolgt mittels einer Heuristik. Es werden zwischen dem
betrachteten Item j1 und den restlichen Items js € {1,..., J} \ {j1} die Produkte
| atthai | berechnet. Hier ist 7/atthas

Fe |sj2\ angepafiten Bravais-Pearson Korre-
lationen nach Matthai fiir Items, s;, ist die Standardabweichung des Items j,

Sjy = (Yijs — Ujn)”
[, -1 \

Ze]jz

und Bj]; sind die Schétzer einer vorherigen Regression mit j; als endogener Va-
riable und allen verbleibenden Items j; € {1,...,J} \ {j1} als exogene Variablen.
Im Rahmen dieser Heuristik sind Items js € {1,..., J}\ {j1} als exogene Variable
umso wichtiger, je grofler der vorher berechnete Betrag des Schétzers Bj; ausfallt,
je stéarker jo mit j; absolut korreliert ist und je unterschiedlicher das Item j5 be-
wertet wurde. Fehlende Werte in den jeweiligen exogenen Variablen y;;, werden
bei der Regression durch Item-Mittelwerte y ;, ersetzt. Dagegen werden fehlende
Werte in der entsprechenden endogenen Variable y;; nicht zur Berechnung der
Schétzer verwendet.

Betrachtet wurden ein lineares Regressionsmodell und ein logistischer Regres-
sionsansatz. Das lineare Regressionsmodell fiihrte von allen verwendeten Regres-
sionsansédtzen zu den besten Ergebnissen, die Ergebnisse der Logistischen Regres-
sion waren erheblich schlechter (Mild, Natter (2002)).

Fiir groe Anzahlen von Nutzern und einer im Verhéltnis dazu kleinen An-
zahl an Items (419) liefert die lineare Regression deutlich bessere Ergebnisse als
das Ttem-basierte Ahnlichkeitsverfahren (Mild, Natter (2002)). Fiir noch kleinere
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Anzahlen von Items verschlechtern sich die Ergebnisse der linearen Regression im
Mittel (Mild, Natter (2002)).

Im Gegensatz zu den Ahnlichkeitsverfahren ist dieser Ansatz modellbasiert.
Es werden lineare (lineare Regression) und nichtlineare Modelle (logistische Re-
gression) verwendet. Fehlende Werte in den unabhéngigen Variablen y;;, werden
durch Spalten-Mittelwerte ¢ ;, imputiert, wiahrend fehlende Werte fiir die jeweili-
ge abhingige Variable y;;, ignoriert werden. Im Rahmen der linearen Regression
werden die Bewertungsdaten wie Daten mit kardinalem Skalenniveau behandelt.
Bei der logistischen Regression werden die Daten verwendet als hiatten sie nomina-
les Skalenniveau, wobei die Rangordnung verloren geht. Die Vernachléssigung der
Rangordnung zwischen den Bewertungsdaten ist Grund fiir das verhéltnisméfig
schlechte Abschneiden der logistischen Regression.

Der vorgestellte Regressionsansatz beriicksichtigt die Heterogenitéat der Items
und vernachléssigt die Heterogenitdt der Nutzer, indem fiir jedes Item j der

Schétzer Bj fiir alle Nutzer berechnet wird.

Beispiel 5.3:

In diesem Beispiel wird noch einmal der Schétzer 1717 auf Grundlage der Daten-
matrix aus Beispiel 5.1 berechnet. Diesmal wird der lineare Regressionsansatz von
Mild, Natter (2002) verwendet. Zunéchst sind alle fehlenden Werte y;;, werden

ihre zugehorigen Spalten-Mittelwerte ¥ ;, zu ersetzen:

Yij Nutzer | j=1|j=2|7=3|7=4|7j=5|j=6|7=T]7=8
1 =1 | Bernd 1 5 4 4 3 4 4,5* 3*

1 =2 | Karin | 2,75" 4 2 2 4,5 3

1 =3 | Lars 2,75" 4 4 3 4* 5

1 =4 | Nadine 5 2 2 3.47 2 4,5

1 =5 | Viktor 4 4* 2 4 4, 5%

1 =6 | Volker 1 D 4 4 4* 4 3*

Tabelle 5.3: Imputation der fehlenden Werte (Beispiel 5.3)

Die imputierten Werte wurden durch *-Zeichen markiert. Da nur Lars und Volker
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Barry Lyndon (j = 7) bewertet haben, hat man nur die endogenen Gréfien ys;
und yg; zur Verfiigung, weshalb die zugehorige Design-Matrix nur zwei Zeilen
hat. Daher kann man hier nur einen Regressor verwenden, da sonst X’'X nicht
vollen Rang hat. Deshalb ist es nicht méglich, ein Modell mit allen {1, ...,8}\ {7}
zu schétzen.

Zur Auswahl des einen Regressors empfiehlt es sich, das Produkt der Stan-
dardabweichung und des Betrages der angepafiten Kosinus-Korrelation s;|c,(7, 7)|,
je{1,...,8}\ {7} zu betrachten (Tabelle 4.5).

¢(7,6) kann nicht berechnet werden, da die einzigen beiden Personen i = 3,6,
die Barry Lyndon (j = 7) bewertet haben, beide keine Aussagen zu Dangerous
Liaisons (j = 6) gemacht haben.

j=1|j=2|j=3|j=4|j=5|j=6]|j=8
ca(7.7) | -1,000 | 0,600 | 0,894 | 0,894 | -0,447 | - | -1,000
5 2,061 | 1,225 | 1,095 | 0,894 | 0,894 | 0,816 | 1,414
silca(7,5) | 2,061 | 0,735 [ 0,980 | 0,800 | -0,400 | - | 1,414

Tabelle 5.4: Standardabweichungen und angepafite Kosinus-Ahnlichkeiten (Bei-
spiel 5.3)

Da arg max; sj/|c,(7,7")] = 1 ist, empfiehlt es sich, den Film j = 1, Armaged-
don, als Regressor zu verwenden. Als zugehorige Design-Matrix X und Vektor y

ergeben sich

Damit erhalt man
(X’X)_l _ 2,796 -1,224 X'y — 9
1,224 0,653 )’ 17,75

. 3,43
7 — X/X —1Xl — ) .
g =(X'X)" XY 0.57

und somit
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Als Schitzer ergibt sich Yi; = Bg+617y11 =4,0. DaB 317 positiv ist, obwohl ¢,(7, 6)
negativ ist, ist eine Folge der Mittelwert-Imputation. Da Lars Armageddon (Film
j = 1) nicht bewertet hat, wird anstelle einer Bewertung einfach der Spaltenmit-
telwert Y, = 2,75 verwendet. Somit scheint es, als habe Lars sowohl Armageddon

als auch Barry Lyndon besser bewertet als Volker, weshalb BZ positiv ist.

An diesem Beispiel sieht man einige Probleme des vorgestellten Verfahrens. Offen-
bar kann die Mittelwert-Imputation zu Verzerrungen fiithren. Dariiberhinaus ist
dieses Verfahren ungeeignet, um Bewertungen von Items zu schéitzen, hinsichtlich

derer wenige oder keine Bewertungen abgegeben wurden.

5.3 Singulidrwertzerlegung-basierte Verfahren

Die Motivation fiir die auf der Singuldrwertzerlegung (SVD) basierenden Ver-
fahren ist, durch eine Dimensionsreduktion der riesigen Datenmatrix y die gene-
rellen Strukturen der Daten zu erfassen und gleichzeitig unwichtige Information
wegzulassen. Thre gemeinsame Grundlage, die Singulédrwertzerlegung, ist ein Ver-
fahren aus der Linearen Algebra, dessen Geschichte ins 19. Jahrhundert zuriick-
reicht (vgl. Stewart (1993)). Die Singuldrwertzerlegung wird in der Literatur auch
als ,two-mode factor analysis“ bezeichnet (Deerwester et. al. (1990)). Klassische
Verfahren zur Faktorenanalyse wie beispielsweise die Hauptkomponentenanalyse
(Pearson (1901)) stellen eine gegebene Datenmatrix als Produkt zweier Matrizen,
der Faktorwertematrix und der Ladungsmatrix, dar (vgl. Abschnitt 5.3.3). Durch
eine Dimensionsreduktion der beiden Matrizen (Weglassen einer gleichen Anzahl
hinterster Spalten), die als Vernachldssigung weniger wichtiger Faktoren inter-
pretiert werden kann, kann eine Approximation der urspriinglichen Datenmatrix
gefunden werden, die nur den wichtigsten Faktoren Rechnung tragt.

Da die Singuldrwertzerlegung nur fiir Matritzen ohne fehlende Werte definiert
ist, mufl man an Stelle der Datenmatrix Y die vervollstédndigte I x J Datenmatrix
Ay betrachten.

Da Ay eine reelle Matrix ist, gilt Ay = UX)’ mit orthogonalen Matrizen
U e RY", YV € R’ und einer Diagonalmatrix ¥ € R"". Sei ohne Beschrinkung
der Allgemeinheit I > J.

Ay'Ay ist wegen Ay’ Ayx = (Ayx)'Ayx > 0 positiv semidefinit, weshalb
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alle Eigenwerte \,,pu = 1,...,J, von Ay’ Ay groBer oder gleich Null sind. Fiir
die zu Ay’Ay gehérenden normierten Eigenvektoren v, = (v, ..., vy,)" gilt dann
Ay'Ayv, = A\, weshalb v}, Ay’ Ayv, = | Ayv,))? = AV, v, = Ay und somit
\//\_u = ||Ayv,||. Zusitzlich gilt, daB wegen Ay Ay'Ayv, = \,Ayv, der Vektor
@, = Ayv, Eigenvektor der Matrix Ay Ay’ ist. Daher folgt fiir die zu den der

positiven Eigenwerte AP,y = 1,..., 7, gehtrenden normierten Eigenvektoren

Ay’UM . Ay’UM

R VY

und somit  Ayv, =V Aqu,, p=1,..7.

Uy,

Die Anzahl der positiven Eigenwerte r ist gleich dem Rang der Matrix Ay . (Entar-
tete Eigenwerte, d.h. Eigenwerte zu denen mehrere Eigenvektoren existieren, wer-
den mehrfach gezihlt.) Dabei seien die die positiven Eigenwerte ANop=1,..,r
nach ihrer Grofle geordnet, so dal A] > A > ... > AP gilt. Letzteres ist ei-
ne Konvention, die sich als zweckméflig erwiesen hat. Fait man die Vektoren

vy, b =1,...,J, als Spalten einer Matrix V auf, so ergibt sich:

Vi1 - U1p

Ay STl = (Ayvy - Ayv,) = < Afuy - /\qu,,>

Uip vt Uiy VA 0

Ay Ay ist symmetrisch und v, = 1,...,r, sind normierte Eigenvektoren zu

Ay Ay. Da die Eigenvektoren zu verschiedenen Eigenwerten orthogonal sind,
sind die normierten Eigenvektoren vy, ..., v, jedenfalls dann paarweise orthonor-
mal, wenn die Eigenwerte nicht entartet sind. Unter dieser Voraussetzung gilt
VV' = FE, wobei E wie gewohnt die Einheitsmatrix bezeichnet. Wegen VV' = E
und Ay V = UX folgt unter der Annahme, dafl die Eigenwerte nicht entartet sind,
die Beziehung Ay = UXV'.
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Sofern I > J gilt, bestimmt man die Singuldrwertzerlegung, indem man die
Eigenwerte A\, und Eigenvektoren v, zur Matrix Ay Ay bestimmt und diese nor-
miert. (Wenn Eigenwerte entartet sind, erzeugt man vorher mittels des Gram-
Schmidt Verfahrens aus den Eigenvektoren ein Orthogonalsystem.) Schlieflich
ordnet man alle positiven Eigenwerte ihrer Grofie nach. Die orthonormierten Ei-
genvektoren, die zu positiven Eigenwerten A gehdren, werden zu Spalten der
Matrix V), wobei die Eigenvektoren umso weiter links in der Matrix stehen, je

Y Vn

grofer ihr zugehoriger Eigenwert ist. Mittels der Beziehung u,, = ’i/)\_p

hieraus die Spalten von U bestimmen und es gilt 3 = diag{\/ A}, ..., VAI}.
Im Fall J > I ist es zweckméiBig an Stelle der Eigenvektoren der Matrix Ay’ Ay

kann man

die Eigenvektoren zur Matrix Ay Ay’ zu bestimmen und dann analog vorzugehen.

Wegen u, = Ayﬁ, uw=1,..,r ist die Menge paarweise orthonormaler Vek-
toren {uq, ..., u,} eine Orthogonalbasis des Spaltenraums von Ay . Daher enthilt
jede Zeile von U alle Information {iber den jeweiligen Nutzer als r-dimensionalen
Vektor. Weil {vy,...,v,} eine Orthogonalbasis des Zeilenraums von Ay ist, kann
jede Zeile von V als alle verfiighare Information hinsichtlich des zugehorigen Items
in 7 Dimensionen aufgefaf3t werden.

Die Hauptdiagonalelemente der Matrix I, \/)\_ﬁ, u = 1,...,r, werden als
Singuldrwerte bezeichnet. Die Singuldrwerte \//\_ﬁ, pw = 1,...,r, konnen wegen
Avij = 220 Ui vj\/ N als MaB fiir die Stiirke der Interaktion zwischen den
p-ten Spalten von U und V interpretiert werden. Daher kann jede Dimension
€ {1,...,r} als eine latente Grofe interpretiert werden, die der Wechselwirkung
zwischen Elementen der ersten Modalitdt und Elementen der zweiten Modalitét
zugrundeliegt.

Fiir eine gegebene Anzahl R < r der ersten und daher per Konvention grofiten
Singulédrwerte definiert man Xz = diag{\/)\_’f s s \/)\_ﬁ}. Die entsprechenden zu
den R grofiten Singuldrwerten gehérenden R ersten Spalten von U und V macht
man in der gleichen Reihenfolge zu Spalten der Matrizen Uz € R"® und Vi €
R’ Hiedurch ergibt sich als Rang-R Approximation AY, g fir Ay:

Ay p = UpSpVh.
Sei M ,?Y — {Ay|Rang(Ay) = R} die Menge aller Approximationen fiir Ay vom

Rang R. Das Theorem von Eckart, Young (1936) besagt dann, dafl die Rang-R

Approximation /Alyy r = UrXpVy die beste Approximationsmatrix vom Rang R
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fiir Ay hinsichtlich der Frobenius-Norm ist:

I J
Ayp = arg rmn Z Z(Ayﬂ'j — Ay)?
= o

Das Ausmafl der Dimensionsreduktion durch die Approximation wird durch die
Wahl von R bestimmt. Einerseits sollte R grof§ genug sein, um die gesamte der
Datenmatrix zugrundeliegende Struktur erfassen zu konnen. Andererseits darf
R < r auch nicht zu grofl gewéhlt werden, da sonst unwichtige Details, die mehr
mit dem verwendeten Datensatz als mit der den Daten allgemein zugrundelie-
genden Struktur zu tun haben, beriicksichtigt werden.

Durch die Singuldrwertzerlegung wird eine Dimensionsreduktion erreicht, die
es erlaubt, die allgemeine Struktur der Interaktion zwischen Nutzern und Items

zu betrachten.

5.3.1 Das SVD-basierte Verfahren nach Billsus, Pazzani

Zu Beginn der Verfahrensvariante nach Billsus, Pazzani (1998) wird die Daten-
matrix fiir jeden einzelnen Nutzer i € {1,...,1} zu einer bindren Datenmatrix
Ag’i € R2U=1 mit a; = |.J;|, transformiert. Hierzu werden jeweils nur die Items
aus J; verwendet. Daher wird in der neuen Matrix an Stelle des entspechenden
Index j aus der Datenmatrix Y der transformierte Index 7R(j, J;) verwendet, der
jedem Wert j aus J; seinen Rang in der Menge J; zuordnet. Fiir jeden einzelnen
der iibrigen Nutzer ¢ € {1,...,I}\ {i} werden in der Matrix AJ" zwei benachbarte
Zeilen eingefiithrt. Weil ¢ zuvor aus der Matrix entfernt wurde, miissen auch die

Indizes ¢ der urspriinglichen Datenmatrix Y transformiert werden:

20—1, fiiri>.

TO(1,i) =
20—3, firi<.

Durch diese Transformationsvorschrift erhilt man den Index der ersten Zeile in

Afz’i, die zum Nutzer ¢ gehorende Werte enthélt. Dabei gilt fiir alle Elemente der

jeweils ersten Zeile AYTO(L DTRGI:

—_

, fir g,y > s
B.,i ..
Avrownrrgay = 0 firy,; <7s
0, fiirv,; =0
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Die Elemente der ersten Zeile sind nur dann von Null verschieden, wenn die
zugehorige Bewertung Y,; existiert und grofler oder gleich einem Schwellenwert
vs sind. Dagegen sind die Elemente der jeweils zweiten Zeile nur dann eins, falls

Y,; existiert und unterhalb des Schwellenwerts ~s liegen:

1, firy,; <7s

B.,i o .
AY,(T(D(L,i)Jrl)TR(j,Ji) =94 0, firy; >7s
0, fiirv,; =20

Beispiel 5.4:

Ein Beispiel fiir diese Datentransformation ist die Bestimmung der Matrix Ae’l
aus der Datenmatrix Y aus Beispiel 5.1. Als Schwellenwert wird vs = 4 verwen-
det. Man erhélt:

AL, [ Nutzer |z=1|z2=2|z2=3|z2=4|2=5|2=6
r=1 | Karin 0 1 0 0 0 1
r =2 | Karin 0 0 1 1 1 0
r=3 | Lars 0 1 1 1 0 0
r=4 | Lars 0 0 0 0 1 0
xr =95 | Nadine 1 0 0 0 0 0
xr =6 | Nadine 0 1 1 0 1 1
x =17 | Viktor 1 0 0 0 1 1
x =28 | Viktor 0 0 1 1 0 0
xr=9 | Volker 0 1 1 1 1 0
x =10 | Volker 1 0 0 0 0 0

Tabelle 5.5: Datentransformation nach Billsus, Pazzani (1998) (Beispiel 5.4)

Nachdem Ag’i berechnet ist, wird die Singuldrwertzerlegung von Ag’i berech-
net. Die auf diese Weise erhaltenen Matrizen UP* € R2U—1.ei YBi ¢ R yund
2B € R™ (mit r = Rang(AL")) werden verwendet, um die Matrizen der entspre-
chenden Rang-R Approximation Ug’i € RAU-D:R, Vﬁ’i € R und Zg’i € RFR
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zu berechnen. Dabei ist R fiir alle ¢ € {1, ..., I'} vorab fest gewéhlt. Billsus, Pazza-
ni (1998) wihlen R = 0,9 -r. Dabei gilt hier fiir den Rang » < min{2(/ — 1), o }.
Daher sind die Rénge r und R von ¢ abhéngig. Um die Notation nicht weiter
zu komplizieren, werden trotzdem weiter » und R anstelle von r(i) und R(7)
verwendet.

Durch Vg’i = A%Uﬁi(zgﬂ')—l wird die jeweils j-te Spalte der Rang-R Ap-
proximation A’ mittels U und (X5°)~" auf die j-te Zeile von Vi abgebildet.
Letztere kann als dimensionsreduzierte Beschreibung des j-ten Items interpretiert
werden.

Billsus, Pazzani (1998) reprisentieren jedes Item j € {1,...,;} auf Basis der
jeweiligen Spalte a;” von Ay' = (a7, ..., aZ*) durch ﬁgj = af’i/ URH(sih-1

Die entsprechende Rang-R Darstellung aller Ttems j € {1, ..., J} kann auf der
Grundlage der analog zu Ag’i zu bildenden Matrix Ag’i erstellt werden. Es gelte

fiir die jeweils erste zu einem Nutzer ¢ € {1,...,1} \ {i} gehorige Zeile

1, fUI' yL] Z Ys
Ui . .
AY,TO(L,i)j =49 0, firy;<vs , Vjie{l,...J}
0, fiirv,; =20

In Bezug auf die zweite Zeile zum Nutzer ¢ € {1,..., I} \ {i} gilt

1, firy; <n7s
Uy .. .
AY,(TO(L,i)+1)j — 0, fir Yuj Z s A J € {]., ceey J}

0, firv,; =0

Daher représentieren Billsus, Pazzani (1998) jedes Item j € {1, ..., J} auf Basis

der Spalten der eben definierten Matrix AV = (a%, ..., a}") durch

' Ui'y1Byi/Biiy—1
Vrj = 4 U (Br") .

Za jedem Element ’91?’;720‘ ) gehort eine Bewertung des i-ten Nutzers y;;,7 € J;.

Diese Bewertungen werden wieder nach dem Schema

1 s falls yZJZVS/\,?:l
T:(yij) = 1, fallsy;; <vsAz=0

0 , sonst
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transformiert. Billsus, Pazzani (1998) benutzen fiir jeden Nutzer i € {1,..., I},
der eine ausreichende Anzahl von Items bewertet hat, ﬁ}%;'?a(j, g,y und T (yij),
mit z = 0,1,7 € J;, um ein mehrschichtiges Neuronales Netzwerk mit Riickpro-
pagation zu trainieren. Die so erhaltenen Gewichte ag,,, a,,,m = 1, ..., M, und
Boz, Bz,Z2 = 0,1, kénnen dann dazu verwendet werden, fiir die Représentation
D}éd = ajU’ilUg’i(ag’i)_l eines von i nicht bewerteten Items j € {1,...,J} \ {J;}

die Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit zur Klasse z = 1 zu schétzen.

Beispiel 5.5:

In diesem Beispiel werden die Wahrscheinlichkeiten der Zugehorigkeit zur Klasse
zZ = 1 (also fiir eine Bewertung grofler oder gleich s = 4) fiir die Filme Barry
Lyndon (j = 7) und Twister (j = 8) in Bezug auf den ersten Nutzer (Bernd),
g1(T},) und ¢,(T1g), mit dem Singuldrwertzerlegung-basierten Ansatz von Bill-
sus, Pazzani (1998) geschitzt. Dazu ist zundchst die Singularwertzerlegung fiir
die transformierte Datenmatrix AL' aus Beispiel 5.4 zu berechnen.

Im ersten Schritt miissen die Eigenwerte der Matrix

3000 1 1
0 4 3 2 2 2

, 035 4 3 1

ABIABl_

Yooy 0 2 4 4 2 0
1 2 3 2 5 2
1 210 2 3

mittels der Formel
det (Aﬁvl’Aél - AE) —0

berechnet werden. (det bezeichnet die Determinante und E' ist die Einheitsma-

trix.) Auf diese Weise ergeben sich die Eigenwerte

A =13,321, Ay =4,844, M3 =2,917, A\, =2,028, \s=0,619, \g=0,271.
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Da alle Eigenwerte positiv sind, hat Ag’llAg’l vollen Rang (r = 6). Die zugehori-

gen Eigenvektoren vy, ..., vg konnen mit Hilfe der Formel

(A?l’A?l - AuE) v =0, p=1..6

bestimmt werden. Die zugehorigen Eigenvektoren bilden die Spalten der Matrix

B,1
VBl =

—0,070
—0,433
—0,570
—0,441
—0,481
—0,239

0,503
0,059
—0,305
—0,446
0,363
0,565

—0,539
0,618
—0,071
—0,274
—0,329
0,373

—0,644
—0,283
—0,089
—0,214

0,671
—0,045

—1,161
—0,589
0,318
0,134
—0,274
0,658

—0,102
0,033
—0,684
0, 684
0,059
0,221

Aus den Eigenwerten ergibt sich die Diagonalmatrix ¥ = diag{~/A1, ..., V¢ }
Wegen UB! = ADMYB1(SB1)~1 ergibt sich daraus

UB,l —

—0,184
—0,409
—0,395
—0,132
—0,019
—0,472
—0,216
—0,277
—0,527
—0,019

0,283
—0,176
—0,315
0,165
0,229
0,310
0,650
—0,341
—0,149
0,229

0,581

—0,394

0,160
—0,193
—0,316

0,347

—0,289
—0,202
—0,032
—0,316

—0,230
0,259
—0,411
0,471
—0, 452
0,179
—0,013
—0,212
0,060
—0, 452

0,089

0,227

—0,174
—0, 348
—0,205
0,145
0,284
0,575
—0,522
—0,205

0,488
0,113
0,065
0,113

—0,197

—0,713
0,340
0,001
0,177

—0,197

Die Regel R =0,9-r = 5,4 — 5 erscheint wegen der niedrigen Dimensionen hier

nicht zweckméafig. Deshalb wird statt dessen R = 2 gewéhlt.

So ergeben sich die Matrizen der Rang-R Approximation

B1 _
22 e

3,650
0

0
2,201 |’



106 5. Nicht-Bayes’sche Kollaborative Verfahren

e _ [ 0070 0433 0570 -0.441 -0.481 0,239
>\ 0503 0,059 -0,305 -0,446 0,363 0,565

und die Matrix US"' € R'%2, die aus den ersten beiden Spalten von UP! besteht.

Man erhalt daher

0,050 0,129
-0,112 -0,080
-0,108 -0,143
-0,036 0,075

UB(sBh 1 = -0,005 0,104
-0,129 0,141
-0,059 0,296
-0,076 -0,155
-0,144  -0,068
-0,005 0,104

und kann damit ﬁf}y = a?llUQB’l(EQB’l)_I,j = 1,...,6, ausrechnen. Es ergeben

sich

B -0,070 B -0,433 5 -0,570
1% = y V. = R V. = y
21 0,503 22 0,059 23 -0,305

Zusammen mit

Tl(yll) = Tl(fl/15) =0, T1(y12) = T1(ZJ13) = T1(y14) = Tl(fl/lﬁ) =1

und M = 2 erhélt man als Parameter des Mehrschichtigen Neuronalen Netzwerks

mit Riickpropagation

L0130, o 0460, o] 0,135 ) 0,041
« = U, , & = — Y, , QO = , Qo = )
o 0 ! -5,506 2 4,166
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3,233
1= —-0,753 und gl = ’ .
ﬁlO ﬁl 2,178

Wegen

a?Ujll — (07 07 17 07 07 07 07 0’ 1’ O)
a8U71l = (07 17 07 17 17 07 17 O’ O’ 0)

folgen die Rang-R Reprisentationen

. < -0,252 ) wnd 00— ( -0,212 )
-0,211 0,395
Zusammen mit den Parametern des Mehrschichtigen Neuronalen Netzwerks mit
Riickpropagation lassen sich hieraus die Wahrscheinlichkeiten fiir die Zugehorig-
keit zur Klasse Z = 1 der mindestens mit vz = 4 bewerteten Items in Bezug auf
Bernd fiir die Filme Barry Lyndon und Twister wie in Beispiel 4.1 zu berechnen.
Man erhilt g;(T};) = 0,958 und ¢,(Tj3) = 0,467. Das Verfahren nach Bill-
sus, Pazzani (1998) ergibt, daf der Film Barry Lyndon Bernd empfohlen werden

sollte.

Billsus, Pazzani (1998) belegen empirisch, daf§ ihr Singuldrwertzerlegung-basiertes
Verfahren dem (Nutzer-basierten) Ahnlichkeitsverfahren hinsichtlich der Klassi-
fikationsgenauigkeit deutlich iiberlegen ist. Gleichzeitig konzedieren die Autoren
den immensen Rechenaufwand des von ihnen vorgeschlagenen Verfahrens. Zu
diesem numerischen Aufwand trédgt auch bei, dafl fiir jeden einzelnen Nutzer i
eine Matrix Ay erstellt wird. Uberdies ist es vor allem vor dem Hintergrund
der typischen Groéfle der Benutzeranzahl I von online-Recommender-Systemen
im Hinblick auf die Laufzeit nachteilig, dafl diese Matrizen alle 2(/ — 1) Zeilen
haben. Durch die Erstellung eines individuellen Modells fiir jeden Nutzer wird
der Heterogenitét der Nutzer Rechnung getragen. Die Besonderheiten der Items
werden durch die Rang-R Projektion erfafit.

Ebenso wie die Ahnlichkeitsverfahren und die Regressionsansétze ist das Ver-
fahren nach Billsus, Pazzani (1998) nicht fiir selten bewertete Items geeignet.

Durch die Transformation der Daten geht Information verloren. Dieser Ver-

lust an Information kann bei Bewertungsdaten zu Verzerrungen fiihren. Diese
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Methode kann auf kardinale, ordinale und bindre nominale Daten angewendet
werden. Durch die Verwendung von zwei Zeilen fiir jeden einzelnen Benutzer ist
es gelungen, eine Darstellung zu finden, die es erlaubt, die fehlenden Daten zu
ignorieren.

Nach der Datentransformation und der anschliefenden Dimensionsreduktion
durch die Rang- R Approximation der Singuldrwertzerlegung wird ein Kiinstliches
Neuronales Netz benutzt, um die Klassenzugehorigkeit der Items zu schétzen.
Somit ist dieses Verfahren modellbasiert.

Die Dimensionsreduktion wird hier nur benutzt, um eine Rang- R Approxima-

tion der Itemvektoren zu finden.

5.3.2 Das SVD-basierte Verfahren nach Sarwar et. al.

Sarwar et. al. (2000b) erstellen eine einzige Matrix Ay € R’/ fiir alle Nutzer.
Dazu werden zunéchst alle in der Ausgangsdatenmatrix nicht vorhandenen Da-
ten durch die zugehorigen Spaltenmittelwerte 7 ; ersetzt. Damit verwendet das
Verfahren dieselbe Methode zur Imputation fehlender Daten wie beim Regressi-
onsansatz von Mild, Natter (2002). Auf diese Weise entsteht die Matrix A:

1 175 fii 7,:1 . .
Aij:{ Yo O , Vied{l,..., I}, Vjed{l,..,J}.

g.ja fU_I' vij = 0
Die Matrix Ay entsteht aus der Matrix A durch
Ayij = Ay — i, Vie{l,..,I1},Vj€{1,..,J}.

Berechnet wird dann die Singuldrwertzerlegung Ay = UX)’ von Ay und daraus
nach Wahl von R die Nitherung Ay p = Ug¥ V. Mit

()\If)l/4 0
Sp = : - :
0 ()\%)1/4

kann man nun die Matrizen URiR € R"% und f]RV}% € R®’ benutzen, um Yij Zu
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schiitzen. Sei W(i) € R™! die i-te Spalte von (UzXg) und ¥(j) € R™! die j-te
Spalte von ¥ rVp. Dann berechnet sich der Schétzer im Ansatz von Sarwar et. al.
(2000b) geméB

~

}/ij = gz + \I’(Z)I@D(j), (S {L '--71}7 .] S {]-7 L) J}

Dieser Ansatz beriicksichtigt das individuelle Bewertungsverhalten der Nutzer,
indem zuerst von jedem Element jeder Zeile in der vervollstindigten Matrix A
der Mittelwert der Bewertungen des entsprechenden Nutzers subtrahiert wird
und man dann zu den auf diese Weise um die Mittelwerte bereinigten Inter-
aktionsschétzern W(i)'1)(j) den Bewertungsmittelwert des betrachteten Nutzers

hinzuaddiert.

Beispiel 5.6:

Das Verfahren von Sarwar et. al. (2000b) gestattet die Berechnung von Yi7. Da-
zu muf zunichst die Matrix A bestimmt werden. Man kann hier auf die ver-
vollstindigte Matrix aus Beispiel 5.3 zuriickgreifen. Durch Subtraktion von Y;

von flij erhilt man Ay

250 1,50 050 0,50 -0,50 0,50 1,00 -0,50
0,25 1,00 -1,00 -1,00 -1,00 2,00 1,50 0,00
0,75 0,50 050 050 -050 0,50 1,50 -2.,50
2,00 -1,00 -1,00 0.40 -1,00 0,00 1,50 1,00
0,50 0,50 -1,50 -0,50 0,50 0,50 1,00 0,50
2,67 133 033 033 033 033 033 -0,67

Durch Losen von det (Ay Ay — AE) = 0 erhélt man die Eigenwerte

AP = 29,865, AL = 15,855, AL = 6,489, \? = 2,517, A = 1,645, \Z = 0, 053.

Mittels (Ay Ay — A\ E)u, =0, u = 1,...,6, lassen sich die zugehorigen Eigen-

vektoren und damit U = (uy, ..., ug) bestimmen.
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Es ergibt sich:

0,571 -0,096 -0,097 0,555 -0,108 0,580
0,190 -0,713 -0,271 -0,326 -0,508 -0,134
0,411 -0,218 0,808 -0,203 0,213 0,015
0,398 -0,504 0,296 0,656 0,049 -0,260
0,073 -0,415 -0,347 -0,166 0,782 0,250
0,553 0,089 -0,239 0,207 0,266 -0,718

Daraus berechnet man

0,748 -0,219 0,299 -0,257 0,015 0,396
0,430 -0,138 -0,314 -0,066 0,103 0,743
0,181 0,430 0,303 0,075 -0,448 0,335
0,066 0,149 0,329 0,549 0,216 -0,161
0,024 0,300 -0,249 -0,209 0,691 -0,078
0,186 -0,442 -0,172 -0,338 -0,377 -0,363
0,181 -0,662 0,285 0,323 0,308 0,098
0,387 -0,045 -0,663 0,561 -0,168 0,065

V=A,Us" =

Mit der Wahl R = 3 folgt

2338 0 0
Y = 0 1,995 0
0 0 1,596
und damit
1,334 0,422 -0,905
(1) = | -0,101 und (7)) = [ -1,320 »(8)=| -0,089
-0,155 0,455 -1,058

Insgesamt folgt

Vir  =g1 4+ W(1)(7)
=3,5+((1,334-0,422) 4+ (0,191 - (=1, 320)) + (=0, 155 - 0, 455))
= 4,25
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fiir Barry Lyndon (und 5 = 2,47 fiir Twister). Wenn nun Bewertungen von 4
grofler wieder als Hinweis auf eine positive Einstellung hinsichtlich des betrachte-
ten Items aufgefafit werden und Bewertungen unter 4 als negative Bewertungen
interpetiert werden, sollte Bernd Barry Lyndon aber nicht Twister empfohlen
werden. Damit kommt der SVD-basierte Ansatz von Sarwar et. al. (2000b) zum

selben Ergebnis wie das Verfahren nach Billsus, Pazzani (1998).

Das Verfahren nach Sarwar et. al. (2000b) ist ein heuristikbasierter linearer An-
satz. Da Differenzen und Summen gebildet werden, werden die ordinalen Be-
wertungsdaten wie Daten mit kardinalem Skalenniveau behandelt. Die fehlen-
den Daten werden durch Item-Mittelwerte ersetzt. Die Daten werden untrans-
formiert verwendet. (Die Subtraktion der jeweiligen Nutzer-Mittelwerte vor der
Singularwertzerlegung kann als Bestandteil der Heuristik aufgefait werden.)
Sarwar et. al. (2000b) haben empirisch belegt, dal dieser SVD-basierte Ansatz
bei eher kleinen prozentualen Anteilen des Trainingsdatensatzes an der gesamten
verwendeten Datenmenge zu deutlich besseren Resultaten fithren kann als das
Nutzer-basierte Ahnlichkeitsverfahren. Bereits bei einem mittleren prozentualen
Anteil des Trainingsdatensatzes an der Gesamtdatenmenge fithrt das Nutzer-
basierte Ahnlichkeitsverfahren zu geringfiigig besseren Ergebnissen. (Es wurden
nur Ergebnisse fiir Trainingsdatensitze, die weniger als 50 % der gesamten Daten
enthalten, angegeben. Sarwar et. al. betrachten eigentlich das Groflenverhéltnis
zwischen Trainings- und Testdatensatz.) Gute Resultate bei verhaltnisméBig klei-
nen Trainingsmengen sind ein Hinweis auf die gute Eignung eines Verfahrens zur
Approximation von Datenmatrizen mit hohem Fehlendanteil. Da die Fehlendan-
teile der marketingrelevanten Datensétze in der Praxis sehr hoch sein konnen, ist
das bessere Abschneiden bei verhéltnisméfig hohem Fehlendanteil ein wichtiger
Vorteil. Bei ungefahr demselben prozentualen Anteilen des Trainingsdatensatzes
an der gesamten verwendeten Datenmenge, bei dem das SVD-basierte Verfah-
ren nach Sarwar et. al. (2000b) dem Nutzer-basierten Verfahren am deutlich-
sten iiberlegen ist, sind die Unterschiede zwischen Item-basiertem und Nutzer-
basiertem Ahnlichkeitsverfahren nicht grof (Sarwar et. al. (2001)). Dies kann als
Hinweis dafiir interpretiert werden, daf§ das SVD-basierte Verfahren auch dem
Item-basierten Ahnlichkeitsverfahren bei vergleichsweise hohen Fehlendanteilen
iiberlegen sein konnte. Da die Ergebnisse jedoch von Datensatz zu Datensatz va-

riieren, miifite eigentlich ein direkter Vergleich zwischen Item-basiertem Ahnlich-
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keitsverfahren und dem SVD-basierten Ansatz auf der Grundlage verschiedener
Datensitze angestellt werden. Deshalb werden in Abschnitt 5.10 der SVD-basierte
Ansatz nach Sarwar et. al. (2000b) und das Item-basierte Ahnlichkeitsverfahren

fiir hohe Fehlendanteile empirisch miteinander verglichen.

5.3.3 Die Hauptkomponentenmethode

Die Hauptkomponentenmethode nach Goldberg et. al. (2001) bedient sich der
bereits erwidhnten Hauptkomponentenanalyse. Die Autoren verwenden eine Eich-
menge von Items, die von jedem Nutzer bewertet werden miissen. Es wird in die-
sem Ansatz davon ausgegangen, dafl jeder Nutzer jedes Item aus der Eichmenge
G bewertet hat. Statt der Datenmatrix y € R’/ wird nun die stark reduzierte
Datenmatrix yo € RUIC! betrachtet, die nur Bewertungen fiir Items aus G aber
dafiir auch keine fehlenden Werte enthélt. Aus dieser Datenmatrix ys wird dann

die spaltenzentrierte Matrix A% € RHIS! erzeugt, deren Komponenten durch

- I
YaG,ij — Ya,4 o 1
Az‘Zj — IJ J , mit yg ; = 7 ZyG,zj,
1 ) i=1
— > e — ¥e.y)*

i=1

Vi € {1,..,1},Vj € G, gegeben sind. Goldberg et. al. (2001) verwenden die

Pearson’sche Kovarianzmatrix (Pearson (1901))

LAZ,AZ

AR
Crid) =75

um die Hauptkomponentenzerlegung A = X4 F, zu bestimmen. F heifit La-
dungsmatrix und besteht aus orthonormierten Eigenvektoren von Cp(A%). Jedem
dieser Eigenvektoren entspricht ein sogenannter Faktor. X% wird als Faktorwer-

tematrix bezeichnet. Fy diagonalisiert Cp(A?):
F\Cp(A?)Fy = Cp(X7).
Cp(X?%) ist eine Diagonalmatrix, auf deren Hauptdiagonale die Eigenwerte der

Matrix Cp(A?) stehen. Weil (wegen A% = U?¥N2V%) AZ AZ = VZy25n2)7
durch V7 diagonaliert wird, gilt Fy = VZ. AuBerdem ist die Diagonalmatrix
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¥Z%7 proportional zu Cp(X%). X% ergibt sich durch X7 = A?F, = A?VZ.
Daher kann von der Singulirwertzerlegung von AZ auf F4 und X% geschlossen
werden.

Die Eigenwerte von Cp(A?) sind wegen FyCp(A?)Fy = Cp(X%) die mit
den jeweiligen Faktoren verbundenen Varianzen nach der Drehung von A? durch
VZ = F,. Die Bedeutung eines Faktors kann somit anhand der Gréfle des zu-
gehorigen Eigenwerts bestimmt werden. Wieder werden nur die R grofiten Eigen-
werte betrachtet. Die Projektion einer Zeile y5; = (yai1; - Ya,ijc|) von ye auf

den von den Spalten der Matrix V§ = (vf ,, ...,v5 z) aufgespannten Raum ist

Daher enthélt die i-te Zeile von yg V7 die Koordinaten des i-ten Nutzers in dem
von den Spalten von Vi = (vf,,...,vf ) aufgespannten Raum. Goldberg et.
al. (2001) wahlen R = 2 und nennen den von den zugehérigen Eigenvektoren
aufgespannten Raum die Eigenebene. Auf diese Weise werden die Bewertungen
jedes Nutzers fiir Items aus der Eichmenge auf die Eigenebene projiziert. Die
Nutzer werden dann anhand ihrer Position in der Eigenebene klassifiziert. Hierzu
bestimmt man vorab die minimale rechteckige Zelle, die alle Projektionen auf
die Eigenebene enthilt. Die zugehorige Heuristik basiert auf der Beobachtung,
daBl die Dichte der ,juser projections“ zum Mittelpunkt der Zelle hin zunimmt.
Im ersten Schritt wird die Eigenebene durch Schnitte parallel zur Ordinate und
Abszisse der Eigenebene in 4 Zellen mit ndherungsweise gleichvielen Elementen
aufgeteilt. Bis man die gewiinschte Anzahl von Clustern erhalten hat, teilt man
jede neue Unterzelle, die direkt am Mittelpunkt liegt, in vier weitere Unterzellen
auf, deren Begrenzungslinien wieder parallel zu Ordinate und Abszisse verlaufen.

Nachdem alle Nutzer klassifiziert sind, wird die Klassifikation

_ { 1, falls i als dem k-ten Cluster ist

0, sonst

dazu verwendet, die Bewertungen fiir neue Items zu schétzen. In Bezug auf jedes
Cluster k& € {1,..., K} berechnet man fiir jedes einzelne Item j € {1,..., J} die
mittlere Bewertung, die von Nutzern aus dem Cluster k hinsichtlich des jeweiligen

Items j abgegeben wurde. Beziiglich eines bestimmten Nutzers ¢ berechnet man
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auf dieser Grundlage den jeweiligen Schétzer, indem man hinsichtlich jedes Items

j den Mittelwert aller Nutzer verwendet, die im selben Cluster wie ¢ sind:

(K

Z Z 5(ﬁil§’vﬁxl§/)ya:j 7

k’:;_(:celj , falls Z Z S(Pirrs Do) > 0
Yi=93 2.2 0bw.pw) K=teel

k=1 IGI]'

Yis sonst

mit

_ _ 1’ fur ﬁ”}/ — szI - 1
5<piE’7me’) = {

0, sonst

Die Wahl von R = 2 ist willkiirlich und klein. Fiir grolere R konnte es zu Proble-
men fithren, dal man in jedem Schritt 2% neue Unterzellen erhilt. Aulerem ist
fraglich, ob bei grofleren R die Punktdichte immer noch eine so einfache Struktur
aufweist. Es kann daher sein, dafl dieses Verfahren nur fiir kleine Werte von R
funktioniert. Durch die sehr kleine Wahl von R wird man auf eine grobe Beschrei-
bung der Nutzer festgelegt.

Auflerdem ist problematisch, wie man eine Menge von Items bestimmt, fiir
die jeder Nutzer Bewertungen abgeben kann. In der Praxis gibt es zu fast jedem
noch so bekannten Item Personen, die sich mit diesem Item nicht auskennen.
Manche Nutzer konnten abgeschreckt werden, wenn man von ihnen vorab die
Bewertung einer Liste von Items verlangen wiirde. Insbesondere eine lange Liste
konnte bei vielen Nutzern dazu fiihren, dafl sie sich von dem System abwenden.
Hieraus folgt, daf die Eichmenge klein sein sollte. Daher miifiten die Elemente des
sogenannten Fichsets zum einen allgemein bekannt und zum anderen besonders
informativ sein. Diese Anforderungen werden in der Praxis schwer zu erfiillen
sein. Nur unter der Voraussetzung, dafl sich eine solche Menge hinsichtlich aller
am Recommender-System (potentiell) Interessierten bestimmen 1&8t, kann die
Hauptkomponentenmethode zur Prognose von Bewertungsdaten herangezogen
werden.

Die Beschrinkung auf hinsichtlich der Items aus der Eichmenge G' abgegebe-

nen Bewertungen in Bezug auf die Bestimmung der Klassenzugehorigkeiten im
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Rahmen des Hauptkomponentenverfahrens erinnert konzeptionell an die Elimi-
nierungsverfahren (Abschnitt 3.2.1). Beide Ansitze beriicksichtigen absichtlich
ganze Spalten (und Zeilen), in denen Eintrége fehlen, nicht, um die Bestimmung
auf der Basis einer zwar erheblich verkleinerten aber dafiir vollstéindigen Daten-
menge durchfithren zu kénnen. Die in Abschnitt 3.2.1 vorgestellten Eliminierungs-
verfahren schliefen tiblicherweise nach der Erhebung unvollsténdige Spalten (bzw.
Zeilen) von der Berechnung aus. Sofern die Daten nicht die MCAR-Eigenschaft
aufweisen, kann dies erhebliche Verzerrungen nach sich ziehen. Diese Gefahr wird
im Rahmen der Hauptkomponentenanalyse dadurch umgangen, indem a priori
eine Menge von Items bestimmt wird, die von allen Nutzern zu bewerten sind.
(Allerdings ist dieses Vorgehen mit erheblichen Schwierigkeiten verbunden. In die-
sem Zusammenhang ist problematisch, dafl dieses Vorgehen in der Praxis dazu
fithren kann, dafl am Recommender-System interessierte Personen im Anfangs-

stadium abgeschreckt oder sogar abgewiesen werden.)

Die anhand der Position im Eigenraum bestimmten Cluster konnen als ei-
ne moderne Version der Zellen (,adjustment cells*) von Oh, Scheuren (1983)
und Little (1986) betrachtet werden. Die Verwendung von Klassenmittelwerten
als Schétzer fiir die fehlenden Werte ist dquivalent zur Imputation des Zellen-
Mittelwerts bei Little (1986). Unter der in der Praxis wohl kaum erfiillbaren
Bedingung, daf sich eine Menge allgemein bekannter Items bestimmen 1a8t, die
von jedem am Recommender-System Interessierten sowohl problemlos bewertet
werden kann als auch bereitwillig bewertet werden und die zudem auch aussa-
gekriftig genug zu einer Klassifikation der Nutzer anhand ihres Geschmacks ist,
kénnten so (unverzerrte) Gruppen dhnlicher Personen identifiziert werden. Es ist
jedoch im Hinblick auf von Recommender-Systemen erhobenen Bewertungsdaten
i.d.R. nicht davon auszugehen, daf§ innerhalb dieser Nutzer-Klassen die MAR-
Annahme erfiillt ist. (Auch sehr dhnliche Nutzer beschéftigen sich bevorzugt mit
Items, von denen sie sich versprechen, dafl sie ihnen gefallen kénnten. Daher ist
auch innerhalb dieser Nutzer-Klassen das Fehlen einer Bewertung eines Items
durch einen Nutzer ein Indiz dafiir, da} dem betreffenden Nutzer das jeweilige

Item weniger gut gefallen konnte.)

Ein Nachteil dieses heuristikbasierten, linearen Verfahrens ist, dafl nur Be-
wertungen fiir Items aus der Eichmenge zur Klassifikation der Personen benutzt
werden. In Bezug auf die unter Marketing-Gesichtspunkten interessanten Anwen-

dungen im Recommender-Bereich hat dieses Vorgehen typischerweise zur Folge,
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daf der grofite Teil der verfiigbaren Daten nicht bei der Bestimmung der Klas-

senzugehorigkeiten beriicksichtigt wird.

Beispiel 5.7:

Y17 soll mit Hilfe der Hauptkomponentenmethode bestimmt werden. Die Eich-
menge besteht aus den Filmen 57 = 1,...;6. Innerhalb dieses Beispiels nehmen wir
ausnahmsweise an, dal uns die Bewertungen fiir alle Filme aus der Eichmenge

gegeben sind:

Yij Nutzer | j=1|j=2|7=3|j=4|7=5|j=6|7j=T7]7=28
1 =1 | Bernd 1 5) 4 4 3 4 - -
1 =2 | Karin 2 4 2 2 2 5 - 3
1 =3 | Lars 2 4 4 4 3 4 5 1
1 =4 | Nadine 5 2 2 2 2 3 - 4
1 =5 | Viktor 4 2 2 3 4 4 - 4
1 =06 | Volker 1 5) 4 4 4 4 4 -

Tabelle 5.6: Vervollstandigte Datenmatrix yo (G = {1, ..., 6} wurde als Eichmenge

verwendet)

yo € R%O enthilt alle Nutzer und die Filme j € {1, ...,6} aus der Eichmenge G.

Als z-transformierte Matrix erhalt man

0,913 0,976 0,913 0,848 0,000 0,000
0,304 0,244 -0,913 -1,187 -1,118 1,581
0,304 0,244 0,913 0,848 0,000 0,000
1,521 -1,220 -0,913 -1,187 -1,118 -1,581
0,913 -1,220 -0,913 -0,170 1,118 0,000
0,913 0,976 0,913 0,848 1,118 0,000

A% =

Mit Hilfe der Formel

det (AZ’AZ _ AE) —0
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ergeben sich die Eigenwerte

A1 = 18,608, Ay = 7,141, A3 = 3,749, Ay = 0,471, X5 = 0,030, s = 0, 000.

Wegen

A+ Ao

= 0,86

werden in diesem niedrigdimensionalen Beispiel durch die Wahl R = 2 keine we-
sentlichen Faktoren weggelassen. Es reicht aus, die Eigenvektoren zu den beiden

grofiten Eigenwerten zu bestimmen:

(A% 4% = \uB) v, =0, p=1,2

Damit ergibt sich

7,140 0,079
4,230 1,798
yoVs — 6,183 -0,472
1,462 -0,932
3,121 -1,288
7,404 -0,399

Die Zeilen dieser Matrix konnen als Koordinaten in der Eigenebene aufgefafit

werden.

Man erhalt auf diese Weise die in Abbildung 5.1 wiedergebene Darstellung der
Nutzer anhand ihrer Projektionen auf die Eigenebene. Die vertikale und horizon-

tale Line dient der Unterteilung der Nutzer in Klassen.
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i=2
(-4,230,1,798)

=1

°
(-7,140,0,079)
i=6
) i=3
(-7,404,-0,399) o

(-6,183,-0,472)
i=4
(-1,462,-0,932)
i=5

(-3,121,-1,288)

Abbildung 5.1: Eigenebene (Beispiel 5.7)

In diesem Beispiel wiirde ein Vorgehen nach dem Verfahren von Goldberg et.
al. (2001) zu einelementigen Klassen fithren. Um dies zu vermeiden wird hier
der horizontale Schnitt ignoriert. So erhélt man zwei verschiedene Klassen. ¢ =
1,3 und 6 gehoren zur ersten Klasse und alle iibrigen Nutzer sind Elemente der

zweiten Klasse:

10
0 1
_ 1 0
(Dir) = 0 1
0 1
10
Damit kann das Ergebnis bestimmt werden:
~ 5+4
Yir=——=4,5.
A T

Die Daten werden zwar nicht transformiert, aber je nach Grofle der Eigenwer-
te kann die Projektion auf die Eigenebene zu erheblichen Informationsverlusten
fithren. Da Differenzen gebildet werden, werden die Bewertungsdaten auch hier

wie kardinale Daten benutzt.
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Insbesondere das praktische Problem, das dadurch entsteht, dal man den
Nutzern vorab eine Liste von Bewertungen fiir vorgegebene Items abverlangt,
spricht gegen dieses Verfahren, da es immer moglich ist, dafl einer Person, die
das System in Zukunkt nutzen mochte, ein oder mehrere Items aus der Menge
G nicht bekannt sind. Das Verfahren schneidet im Hinblick auf die Genauigkeit
der geschétzten Werte fiir die fehlenden Daten &dhnlich wie das Nutzer-basierte
Ahnlichkeitsverfahren ab.

5.3.4 Das EM-SVD Verfahren

Das EM-SVD Verfahren nach Srebro, Jaakkola (2003) kann als eine nicht auf der
Bayes’schen Statistik basierende Version der im Abschnitt 3.2.3.2 dargestellten
Data Augmentation Methode aufgefafit werden. Wie beim Data Augmentati-
on Verfahren wird ein konzeptionell an den EM-Algorithmus (siche Abschnitt
3.2.3.1) erinnerndes Verfahren verwendet, bei dem jede Iteration aus zwei Schrit-
ten besteht. Zu Beginn des Verfahrens werden Anfangswerte fiir alle fehlenden
Daten gewéhlt. In der jeweils n-ten Iteration werden zunéchst alle in der Daten-
matrix fehlenden Werte durch die in der (n—1)-ten Iteration bestimmten Schéitzer
ersetzt (erster Schritt). Auf dieser Datenbasis berechnet man die Singulérwertzer-
legung. Deren Rang-R(n) Approximation ist der Schétzer in der n-ten Iteration
(zweiter Schritt).

Zuerst verwendet man die Startwerte n = 2,}7}2(0) = O{E’J,}Afé(l) = 0%’ und
R(0) = R(1) = r. Dabei bezeichnet O%” € R’ eine Matrix, deren Elemente alle
1 sind. Alle Elemente von O]I\}J € R’/ gleich einem konstanten Wert, der einer
neutralen Bewertung entspricht und ungleich 1 ist. Im ersten Schritt werden die
Matrizen v und v, fiir deren Elemente fiir alle ¢ € {1,....,1} und j € {1,...,J}
gilt v;; = 1 — v;;, dazu benutzt, die fehlenden Werte in y durch die Schéitzer
der (n — 1)-ten Iteration Y}g@al) zu ersetzen. Dabei ist }713&171) die Rang-R(n—1)
Approximation von y in (n— 1)-ten Schritt. Das Symbol ® steht fiir elementweise
Multiplikation:

V11Y11 - Uiglyig
vOY =

inyn o VijYiy
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Startwerte: n = 2, ng(o) = 0} e R, Yz%u) =0y e R R(O0)=R(1) =7

Solange(EI ie{l,.., I}, je{l,...J}: ‘ )A/]g(;l_l)’ij — ?ﬁ(ﬁgm

>ee>{

1. Schritt: Y"=0v0® y+ov0 }71;‘(;1_1)

2. Schritt:  Singulérwertzerlegung von yn (}A/” = UrEry)
Falls(R(n — 1) > Ryin) {R(n) = R(n — 1) — 1}
Ukt = U™ Ty = E" Vi) = V"
Yﬁ(n) = U]T%L(n)zrlf?(n) }T%(n)

n

n«~—n-+1

Abbildung 5.2: EM-SVD Algorithmus

Im darauffolgenden Schritt wird die Singulérwertzerlegung fiir die auf diese Weise
bestimmte Matrix Y berechnet. Es ergeben sich die Matrizen U", ¥ und V", die

zu den Matrizen Ukiny Xk und Vim) gemacht werden miissen. Dabei besteht

Uk aus den ersten R(n) Spalten von U" und Vg, aus den ersten R(n) Spalten
von V". X% ist eine Diagonalmatrix, auf deren Hauptdiagonale die ersten R(n)
Hauptdiagonalelemente von X" stehen. Solange R(n — 1) grofer ist als ein vorge-
gebener Wert R,,;, wird im jeweils nichsten ersten Schritt eine Approximation
fiir die fehlenden Werte verwendet, deren Rang um eins geringer ist.

Auf diese Weise alterniert der Algorithmus zwischen den beiden dargestellten
Schritten, bis die Schétzer konvergieren (e, > 0 ist entsprechend zu wéhlen).

Durch die Verwendung von konstanten Werten, die einer mittelméfiigen Be-
wertung entsprechen, werden zu Beginn des Algorithmus Annahmen iiber die
fehlenden Daten gemacht. Im weiteren Verlauf des Algorithmus, werden diese

Annahmen jedoch fortwéhrend korrigiert.

Beispiel 5.8:

In diesem Beispiel wird der Schétzer fiir Bernds Bewertung von Barry Lyndon
Y17 mit Hilfe des EM-SVM Verfahrens von Srebro, Jaakkola (2003) berechnet. Es
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werden R,,;, = 2 und € = 0,001 verwendet. Als neutraler Wert fiir die Elemente
der Matrix Oy wird 3 verwendet. In der ersten Iteration ergibt sich mit dem

Startwert n = 2 im ersten Schritt:

1 5 4 43 43 3
3422 25 3 3
g2 | 34443351
5 2 2 3 2 3 3 4
43 23 44 3 4
154 4 4 3 4 3

Im zweiten Schritt mufl die Singuldrwertzerlegung dieser Matrix berechnet wer-

den. Man bestimmt zunichst die Eigenwerte von Y2(Y2)":

A1 = 521,536, Ao = 26,890, A3 =9,234, A\ = 5,028, A5 = 1,886, \¢ = 0,426

(Diese Eigenwerte sind nicht entartet.) Die Matrix U? besteht aus den zugehéri-
gen Eigenvektoren. X2 ist eine Diagonalmatrix, auf deren Hauptdiagonalen die
Wurzeln dieser Eigenwerte stehen. Die Beziehung V? = (Y2)'U2(%2)~! erméglicht
die Berechnung von V2. Da alle Eigenwerte positiv sind, hat Y2(Y2)’ vollen Rang,
weshalb r = 6 gilt. Daher ist R(1) = 6 > R,;,. Hieraus folgt R(2) = 5. Die Rang-

5 Approximation ist

0,96 5,10 3,94 3,84 293 386 321 3,13
3,02 3,95 2,03 2,08 204 5,07 2,89 292
2,99 4,03 398 3,95 298 296 5,07 1,05
5,01 1,97 2,02 3,06 2,02 3,05 293 3,95
397 3,07 1,96 2,89 39 391 3,14 4,09
1,06 4,88 4,07 4,19 4,08 3,16 3,76 283

72— uzsz Ry -

)752 wird dann im ersten Schritt der darauffolgenden Iteration (n = 3) benutzt, um
die fehlenden Werte zu imputieren. Man erhélt Y3, indem man alle in y fehlenden

Eintrdge durch die entsprechenden Eintrage aus 1?52 ersetzt.
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Hinsichtlich der resultierenden Matrix

1 5 4 3 4 321 3,13
302 4 2 2 5 289 3
ps_ | 299 4 4 3 296 5
5 2 2 306 2 3 293 4
4 307 2 4 3,14
1 5 4 4 316 4 283

wird dann wieder die Singuldrwertzerlegung bestimmt. Bei dem betrachteten Bei-
spiel waren 370 Iterationen auszufithren. Als Endergebnis fiir den Schétzer ergibt
sich Y17 = 3, 86.

Die Verwendung der Singulédrwertzerlegung wiirde eigentlich kardinales Skalenni-
veau voraussetzen. Das Verfahren ist linear und die Daten werden nicht trans-
fomiert. Um der Unvollstéandigkeit der Daten Rechnung zu tragen wird ein zum
Data Augmentation Verfahren analoger Algorithmus verwendet. (Die Data Aug-
mentation Methode ist nur dann unbedenklich, wenn die MAR-Eigenschaft erfiillt
ist.) Wegen den in der Praxis zu erwartenden hohen Fehlendanteilen ist der mit

diesem Verfahren verbundene Rechenaufwand nicht zu unterschatzen.

5.4 Das Gradientenverfahren zur Matrixfakto-

risation

Das Gradientenverfahren zur Matrixfaktorisation nach Srebro, Jaakkola (2003) ist
eng mit den Singuldrwertzerlegung-basierten Verfahren verwandt. Im Gegensatz
zu den Singuldrwertzerlegung-basierten Methoden bestimmt das Gradientenver-
fahren seine Schétzer nicht durch indirektes Minimieren der Frobenius-Norm fiir
eine vervollstdndigte Datenmatrix Ay sondern durch Minimieren der gewichteten

Frobenius Norm

1 J
v (\/}v ]\} ZZUU Yij — )2]')27

=1 j=1

wobei U € REE und V € R7® nach geeigneter Wahl fiir R < r. Falls in y keine
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fehlenden Werte vorkommen, besteht eine Beziehung zwischen U und V und den
Matrizen Ug, ¥ g und Vg der Singuldrwertzerlegung. Dann gilt U = UgSr=y und
V = ViEy, fiir geeignete Matrizen 2 € RF% und 2y € RRE, fiir die 2y, = E
gilt, wobei F wie gewohnt die Einheitsmatrix bezeichnet.

Mit der Definition

aﬁcgﬁ,f;) o af-Gu(U,f;)
OF(U,V) o in
o’ 0Fc(UY) 9Fa(U.V)
8[7]1 8UIR

ergeben sich die folgenden partiellen Ableitungen:

d Ga(gl,V) =20 e (UV) —y)V
afc;(g, V) ot o (00) — )0

Das Symbol ® bedeutet auch an dieser Stelle, dafl die betroffenen Faktoren ele-

mentweise miteinander zu multiplizieren sind.
8-7:—G([77]})

Die i-te Zeile von =2 ist

IRV o /

)> 23 (0 (o Ui Vi) = 9i5)) Vi

v Y Y

230 (Wi (o Ui Via) — 4ig)))Virk

V]

Mit den Zeilenvektoren V;I = (Uila ...,’Uij), UZ/ = (Uila ...,(Z’R), Y)]/ = (f}jl, ...,f}jR)
und v = (Y1, ..., ¥iy) und den Diagonalmatrizen V, = diag(v;1, ..., v;y) kann die
Frobenius-Norm zeilenweise in Bezug auf U fiir vorgegebene Werte von V mini-

miert werden:

(W) =20 © (U) - ))V = 0 & (V © UV = (V] o)V
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Wegen der Beziechungen V/ © (UV') = UV'V, und V/ ® y, = 4}V, ergibt sich
([v] : T/Ki)f) = yézif/. Durch Transposition erhdlt man daraus p’zil}[z = V’KiYi_
Daher ist fiir gegebenes V = V*

Ur = (V'v,y) (v vy

die bezitiglich der Frobenius-Norm optimale Losung fiir die i-te Zeile. Fiir Y=y
ist U* = (UF,...,U;) die Losung fiir U, so daB
afG(U'7 Y)*)
ou’

und

OF (U, V)
oV’

=200/ © (V*U*) —y)U".

U=U~

Diese Beziehung zwischen den partiellen Ableitungen wird im Gradientenverfah-
ren zur Matrixfaktorisation nach Srebro, Jaakkola (2003) benutzt, um U und V
iterativ zu bestimmen. Ausgehend von einem Startwert V! fiir V berechnet das
Verfahren in jedem n-ten Schritt die Gleichungen (1) bis (5). So ergibt sich der
folgende Algorithmus:

Startwerte: n = 2, V!, Y? = 0L/ v = 0oL/

Solange(EI ie{l,.., I}, je{l,....J}: ’

S s Bk

U = (V=) Vom= ) (0 ) Vay) Vi € {1, 1)

(1) U : v

(@) Uh= (UL U
(3) f}n — f}n—l - >\G dFa(U, V" h)
(4)

(5)

oV’ U=0n
Yn — Un (Vn)/

n«—n-+1

Abbildung 5.3: Algorithmus des Gradientenverfahrens zur Matrixfaktorisation
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Mg bezeichnet hier die Schrittweite. Auf diese Weise werden lokale Minima der
(nicht konvexen) gewichteten Frobenius-Norm Fg (U, V) gefunden (Srebro, Jaak-
kola (2003)). Diese sind nicht notwendigerweise auch global.

Beispiel 5.9:

In diesem Beispiel wird der Schiitzer fiir Bernds Bewertung von Barry Lyndon Y7
mit Hilfe des Gradientenverfahrens zur Matrixfaktorisation nach Srebro, Jaakkola
(2003) berechnet. Es werden R = 2 und € = 0,001 verwendet. Fiir die Schrittweite
wird Ag = 0, 0005 gewihlt. Als Startwert V! wird die Rang-R Approximation von
V2 aus Beispiel 5.8 verwendet. Daher basiert V! auf der Singulirwertzerlegung

der vervollstandigtenm Matrix V2 aus Beispiel 5.8. Mit

-0,295 0,719

-0,416 -0,364

-0,327 -0,365

Plyz o -0,361 -0,169

-0,326  -0,087

-0,391 0,172

-0,377 -0,102

-0,318 0,376

und

1000 0 0 0O
O1. 000 O0O0TO
001 00 0 00
v, - 0001 0000
00 00 10 0O
00 00O 0O 100
00 0O0OO0O OO 0T D
00 0O0OO0OO0OTO 0T O

ergibt sich mit vy, = (1,5,4,4,3,4,0,0)’
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Op = (VYY) Y V)

~( 1,336 -0,128 7,670 \ [ -9.884 \
-1,127 1,991 -2,811 -2,369
Die Vektoren [722, - Ug werden durch analoge Rechnungen bestimmt. Insgesamt

erhalt man

U? 9,884 -2,369
U? -8,968 1,789
i _ U? _ | 8745 3407
U? -7.872 3,330
U 9,784 1,895
Uz -10,002 -2,563
Daher folgt
-6,632  -2,509
1,361 -9,211
12,762 -3,553
OF (U, V! - Ny -16,557 5,866
P7aC V)l ol o (00%) — )0 =
ov | 0,208 0,510
U=U
18,908 3,208
22,943 9,035
-10,830 -3,811

Damit ergibt sich geméfl Formel (3) des Gradientenverfahren-Algorithmus

0,291 -0,720

0,416 -0,359

0,321 -0,363

VQZpl_AGafG(Q',fﬂ) _ | 0353 -0172
G)ZBN 0,326 -0,087

0,400 0,170

-0,389 -0,106

-0,313 0,378
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Wegen Y2 = U2(V?)' ergibt sich im ersten Iterationsschritt fiir n = 2 Y7 = 4, 10.
Nach 797 Schritten (n = 798) bricht das Verfahren ab. Man erhilt somit als
Endergebnis Yiz = 3,86. Dieses Ergebnis dhnelt dem Ergebnis des EM-SVD
Algorithmus, der die gleiche Startlésung verwendet. Andert man die Startlésung
V!, indem man die fehlenden Werte in y nicht durch 3 sondern durch 2 ersetzt,
sodann die Singuldrwertzerlegung der auf diese Weise vervollstiandigten Matrix
12/ = UV’ bestimmt und die Rang-R Approximation von V zur Startlssung V!

macht, so erhélt man ceteris paribus nach 584 Iterationen ebenfalls Yir = 3, 86.

Die Verwendung der gewichteten Frobenius-Norm wiirde eigentlich kardinales Da-
tenniveau voraussetzen. Das Gradientenverfahren zur Matrixfaktorisation nach
Srebro, Jaakkola (2003) ist ein lineares heuristikbasiertes Verfahren. Durch die
Verwendung der gewichteten Frobenius-Norm anstelle der einfachen Frobenius-
Norm gelingt es Srebro, Jaakkola (2003) die fehlenden Daten zu ignorieren.
Das Ignorieren fehlender Daten ist nicht unproblematisch, da es implizit die
MCAR-Eigenschaft voraussetzt. Eine Schwierigkeit ist das Bestimmen einer gu-
ten Startlosung V! fiir V. Verwendet man wie in Beispiel 5.8 die Singulérwertzerle-
gung zur Ermittlung von )u)l, so miissen zumindest zur Ermittlung der Startlosung
Annahmen iiber die fehlenden Werte gemacht werden. Fiir grofle I, J und R
kann der rechnerische Aufwand des Verfahrens beachtlich sein (Srebro, Jaakkola

(2003)). Die Daten werden untransformiert verwendet.

5.5 Ordinale Matrixfaktorisation

Alle auf der Singulérwertzerlegung basierenden Ansétze haben fiir eine vorgegebe-
ne Datenmatrix eine Approximation niedrigeren Ranges bestimmt, indem eine be-
stimmte Anzahl kleinerer Singuldrwerte weggelassen wurde. Analog wurde beim
Gradientenverfahren zur Matrixfaktorisation die gewichtete Frobenius-Norm des
Abstandes zwischen den Daten und einer niedrigrangigeren Approximation der
Daten minimiert.

Sei wieder Ay die vervollstdndigte Variante der Datenmatrix y und sei Ay =

UXV' die zugehorige Singularwertzerlegung und Ay = UV'. r sei der Rang von
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Ay, U und V. Dann ist die Spur-Norm von Ay gegeben durch
1Ay |lg = Spur(2) = > VX
r=1

Statt die Anzahl der Singuldrwerte zu beschrénken, konnte man die Summe der
Singuldrwerte ||Ay ||y, auch auf andere Weise verkleinern.

Fiir die Frobenius-Normen der Matrizen U und V

F

gilt nach Srebro et. al. (2005) die Bezichung

. 1 (
min —
7,V 2

Ay =0V’

2

+
F

U 1%

2
) Ny

F

Deshalb ist

2

+
F

U 1%

1 2
s (170, <1
eine obere Schranke fiir ||Ay ||

Die ordinale Matrixfaktorisation nach Rennie, Srebro (2005) beruht auf der
Idee, Matrizen U und V zu finden, die
2
)

:(

anstelle von ||Ay||y, verkleinern und gleichzeitig Abweichungen von Ay = AV

2

+
F

U 1%

durch einen zusétzlichen Strafkostenanteil der Zielfunktion entgegenwirken.
Dieser Strafkostenterm beriicksichtigt auflerdem das ordinale Skalenniveau
der Bewertungsdaten. Im Rahmen des Strafkostenansatzes wird der Schétzer
Ay = UV’ als latente kontinuierliche GriSe aufgefaflt, die den ordinalen Be-
wertungsdaten zugrundeliegt aber selbst nicht in Erscheinung tritt. Wie bei den

in Kapitel 2 vorgestellten klassischen Verfahren fiir ordinalskalierte Daten werden
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daher Schwellenwerte benotigt, mittels derer diese latente Grofie einem (ordina-
len) Schétzer zugeordnet werden kann. Zu den verschiedenen méglichen Bewer-
tungen ¢ € {1, ...,C'} gehoren fiir jeden Nutzer i Schwellenwerte v;; < ... < y0_1.
(AuBerdem gilt ;o = —00.)

Mit der Fallunterscheidungsvariable

ye +1, fir ¢ > y;j
-1, fire< Yij

und
Yoo Y1(e-1)
Yoo YI(C-1)

ergibt sich als Strafkostenanteil der Zielfunktion der Term

Z > Zh (e = Aviy)).

i'=1j'eJy =1
Hier gilt
%—z, fiir 2 <0
h(z)=4 1(1—-2)? fir0<z<1
0 fir z > 1

Es konnen die folgenden vier Fille auftreten:

1. Fall: ;. > AY,Z']‘ Ne>wyio ( “(

2. Fall: v < AL Ae>yy (= Xo(ne — ALy,

3. Fall: e > AL Ae<yy (= Xo(vie— Ag;”
(= X5 (e — AT

= X5 (Vie — A%

4. Fall: Yie < A?@j Ne < Yij

Im ersten und vierten Fall ist die geschétzte latente Grofle in Bezug auf die
verwendeten Schwellenwerte in guter Ubereinstimmung mit der ordinalen Grofe.
Nur wenn &7 (i — A“{,”) < 1 ist kann es in diesen Féllen sein, daf geringfiigige

Strafkosten entstehen. Die beiden iibrigen Fille fithren meist zu deutlich groferen
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Strafkosten, da in diesen Féllen der Schétzer fiir die latente Gréfle im Widerspruch
zur ordinalen Grofle steht. Dabei fallen die Strafkosten umso hoher aus, je weiter
der Schétzer A% iber den Schwellenwert ;. hinausgeht obwohl ¢ < y;; ist
(zweiter Fall) bzw. je weiter der Schétzer AYU hinter dem Schwellenwert ;.
zuriickbleibt obgleich ¢ > y;; ist.

Insgesamt folgt die um den Strafkostenterm vervollstéandigte Zielfunktion

o v 1 o (12 v
ZMF(U,V,W):§< U V

) +cMFz S S (e — )iy

F
j'edy =1

Rennie, Srebro (2005) verwenden

-1, fir 2 <0
W(z)=¢ =142 fir0<z<1
0, flir z > 1

als Ableitung der Funktion h(z). Damit ergeben sich die partiellen Ableitungen

0Zyr(U,V, / Y ¥
MF( f}/) == 'La - CMF Z Z XC h 710 - (UV/>Z']"))V.7,“

8Uia d=14'eJ;
0Zur (U, V, o e o
urU, V) N—CMFZZX (X5 (e — (UV)ir)) Usra
avja =1del;

8ZMF([7, T}, ’)/
8’7@'0

CMF Z XC h, Xc 'Vzc - (U]},)z]’))

j'ed;

Diese ermoglichen die iterative Berechnung der Matrizen U und V sowie der
Schwellenwerte v. Zj, F((v] , lv), 7) ist nicht konvex in U und V. Experimentell konn-
te an einem niedrigdimensionalen Problem gezeigt werden, dafl alle berechneten
Minima dieser Zielfunktion auch globale Minima waren (Rennie, Srebro (2005)).

Die Zielfunktion mit dem Strafkosten-Ansatz ZMF(T? , f/, ) von Rennie, Sre-
bro (2005) wird dem ordinalen Skalenniveau der Daten besser gerecht als bei-
spielsweise die gewichtete Frobenius-Norm F¢ (U, V) nach Srebro, Jaakkola (2003).
Weil die gewichtete Frobenius-Norm die Summe der quadratischen Abstédnde zwi-

schen y und Y minimiert, trugen fiir alle Werte y;; = C die Schétzer Yij =C+Ac
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fiir A¢c > 0 gleich viel zur Zielfunktion bei wie }A/Z-j = C — A¢. Durch die Verwen-
dung von Schwellenwerten 71, ..., ¥i«c-1),? = 1, ..., I, werden positive Abweichun-
gen von y;; = C nicht in der Zielfunktion ZMF(U , f/,v) beriicksichtigt. Ebenso
leisten negative Abweichungen von y;; = 1 keinen Beitag zu dieser Zielfunktion.
AuBerdem vermeidet der Ansatz erfolgreich das Bilden von Differenzen zwischen
den ordinalen Daten y;; und ihren reellen Schitzern. Die Verwendung reeller (la-
tenter) Werte und die Verwendung von C'—1 Schranken fiir diese Werte ist typisch
fiir ordinale Ansétze (vgl. Kapitel 2).

Fehlende Daten werden ignoriert, was implizit die MCAR-Eigenschaft vor-
aussetzen wiirde. Der lineare heuristikbasierte Ansatz von Rennie, Srebro (2005)
verwendet die Daten untransformiert. Zur Implementation wurde das Konjugierte
Gradientenverfahren mit der Polak-Ribiere Modifikation benutzt (siche Anhang
D). Nach Rennie, Srebro (2005) fiihrt die Verwendung des ordinalen Matrixfakto-
risationsansatzes zu besseren Ergebnissen als die Verwendung des Item-basierten
Ahnlichkeitsverfahrens, des Gradientenverfahrens nach Srebro, Jaakkola (2003),
der SVD-EM Methode und des Hauptkomponentenverfahrens (Goldberg et. al.
(2001)).

Beispiel 5.10:

Es wird der Schétzer fiir Bernds Bewertung von Barry Lyndon Y mit Hilfe des
Matrixfaktorisationsverfahrens fiir ordinale Datenmatrizen nach Rennie, Srebro
(2005) berechnet. Zu Beginn muf fiir alle Nutzer, Items und Bewertungsgruppen

¢ X bestimmt werden. Es gilt:

Xy |j=1|j=2|j=3|j=4|j=5|j=6|j=T7]|j=38
c=1[ 41 | =1 | =1 | =1 | =1 | -1 - -
c=2| 41 | =1 | =1 | =1 | =1 | -1 - -
c=3| 41 | =1 | =1 | =1 | 41 | -1 - -
c=4] +1 | =1 | +1 | 41 | +1 | +1 - -

Tabelle 5.7: Beispiel 5.10: Bewertungstensor A

Da der erste Nutzer keine Bewertungen fiir die Items j = 1 und j = 2 abgegeben
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hat, fehlen die letzten beiden Spalten. Die entsprechenden Eintrdge werden zur
Berechnung der Gradienten nicht benétigt. Im ersten Schritt werden Startwer-
te fiir U, V und ~ benutzt. Als Startwerte U' und V' (fiir U und V) werden
U' = USY2 ynd V' = yxi/? verwendet, wobei U, ¥ und V Matrizen der Sin-
guldrwertzerlegung Ay = UXV sind. Fiir die Berechnung der Startwerte wird
hier Ay = Y2 mit Y2 aus Beispiel 5.8 gewihlt.

Nach dieser Initialisierung werden in jedem weiteren Schritt die drei Gradi-
enten benutzt, um neue Werte fiir U, V und ~ aus den im vorherigen Schritt
bestimmten Werten zu berechnen. Es wird die gleiche Abbruchbedingung wie in
Beispiel 5.8 und 5.9 verwendet. Nach 704 Iterationen bricht das Verfahren ab
und man erhilt die Matrix der latenten reellen Werte A7% = {J705(V705)  Auf
diese Weise erhélt man A;?ir} = 3,43. Die Schwellenwerte vy.,c € {1,...,C — 1}
fiir den ersten Nutzer sind 717 = 1,62, 12 = 1,88, 713 = 3,03, 14 = 4,75.
Daher ergibt sich aufgrund des latenten Werts A{}E = 3,43 wegen der Beziehung
Y13 < AZ/?% < 714 der Schétzer }717 = 4.

5.6 Zweimodale Clusterverfahren

Zweimodale Clusterverfahren benutzen die zweimodale Datenmatrix y um simul-
tan die Elemente der ersten Modalitdt und die Elemente der zweiten Modalitét
zu clustern. Die Matrix P = (py) € RYF enthilt alle Information iiber die

Cluster-Zugehorigkeit der Elemente der ersten Modalitét:

1, fallsi e {1,...,1} zum Cluster
Dike = ke {l,.., K} gehort ' (5.1)
0, sonst

K ist die Anzahl der Cluster fiir die Elemente erster Modalitat. Fiir die Elemente
zweiter Modalitét beschreibt die Matrix Q = (g;;) € R?* das Verhéltnis der Ele-
mente der zweiten Modalitét j € {1,..., J} zu den fiir sie vorgesehenen Clustern
l=1,...,L:
1, falls j € {1,...,J} zum Cluster
g1 = l€{1,.., L} gehort _ (5.2)

0, sonst
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Dabei ist L die Anzahl der Cluster zweiter Modalitét. Die Anzahl der Cluster K
und L miissen gewéahlt werden. Hinsichtlich der Matrizen P und () kénnen unter-
schiedliche Nebenbedingungen verwendet werden. Beispielsweise kann gefordert

werden, daf} jedes Element zu genau einem Cluster gehort:

K
pw€{0 1 i=1, . Lk=1.,K A Y pw=1i=1..I (N1
k'=1

L
gief0,1},j=1,..Jl=1...L A > gr=1j=1..J (N2

I'=1

Hier handelt es sich um nicht-iiberlappende Cluster. Falls ein Element zu meh-
reren Clustern gehoéren kann, spricht man von iiberlappenden Clustern. Dann

gilt:

K
pike{071}7i:17'--717k:17'-'>K7 A Zpik’zlaizlw“vja (N3)
k=1

L
Gre{0,1},j =1, Jl=1,.,L A > qu>1j=1,.J (N4

'=1

Zudem existieren auch Fuzzy-Ansétze fiir Zweimodales Clustering (Schlecht, Gaul
(2004)). Bei diesen ist py, ¢ji & {0, 1} sondern pj, ¢j; € [0, 1]. In der Literatur gibt
es ein- und mehrmodale Clusterverfahren, die auch fiir unvollsténdige Datensétze
geeignet sind (z.B. Espejo, Gaul (1986), Gaul, Schader (1994), Schlecht, Gaul
(2004)).

Alle zur Vorhersage online-generierter ranggeordneter Bewertungsdaten ver-
wendeten zweimodalen Clusterverfahren (Schlecht, Gaul (2004), George, Merugu
(2005)) bestimmen Schiitzer S&, 2 = 1,2, fiir die Daten y, indem sie die gewich-

tete Frobenius-Norm

I

JTG(Pv Q) = Z Z Ui’j’(yi’j’ - »SA?/J/]-/(P, Q))2, xTr = ]_,2,

i'=1j'€dy

unter den Nebenbedingungen (N1) und (N2) minimieren. Fiir den Schétzer exi-
stieren unterschiedliche Ansétze 5’{5, x = 1,2. Sofern y keine fehlenden Eintrige
enthélt, ist die gewichtete Frobenius-Norm Fg mit der Frobenius-Norm F &dqui-

valent. Fiir vollstdndige Datenmatrizen y kann die Frobenius-Norm durch die
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urspriingliche Version des AE-Algorithmus nach Gaul, Schader (1996) minimiert

werden:

1. P und () werden den Nebenbedingungen entsprechend gewéhlt.

2. W wird aufgrund von P und @) berechnet. Falls x = 2 ist, berechne g; und
Gj-

3. Die folgenden Schritte werden wiederholt bis sich keine Anderungen in P

und @ mehr ergeben:

a) Vie{1,..,I}:

Versuche das betrachtete Element einem anderen Cluster erster Modalitét
unter Beachtung der Nebenbedingungen zuzuordnen. Berechne nach jedem
Austausch W auf Basis der durch den Austausch gednderten Matrix P. Falls
xr = 2 ist, miissen auflerdem noch wy .,k = 1,..., K, und wy;,l = 1,..., L,
berechnet werden. Bestimme F fiir die neuen Werte von P und W neu.
Akzeptiere die Anderung, falls F sich dadurch verkleinert. Ansonsten wird

die Anderung riickgéingig gemacht.
b) Vje{l,..,J}:

Andere versuchsweise die Clusterzugehérigkeit des betrachteten Elements
zweiter Modalitéit geméfl den Nebenbedingungen. Ermittle W neu auf Basis
der durch jeweiligen Austausch gednderten Matrix ). Sofern x = 2 ist,
miissen auflerdem noch wg .,k = 1,....K, und w,;,[ = 1,..., L, ermittelt
werden. Berechne F fiir die gednderten Matrizen Q und W neu. Falls F
sich durch eine Anderung verkleinert fithre diese durch. Andernfalls mache

die Anderung riickgéingig.

Abbildung 5.4: AE-Algorithmus

Der AE-Algorithmus versucht, die Frobenius-Norm F zu minimieren, indem im-
mer wieder Elemente erster oder zweiter Modalitat versuchsweise einem anderen
Cluster zugeordnet werden. Verbessert sich auf Weise nach Anpassung der Ge-
wichtematrix W die Zielfunktion, wird die Anderung iibernommen. Dieser Algo-
rithmus kann unabhéngig von der Wahl des Schétzers S’{i,x = 1,2, verwendet

werden.
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Der bekannteste Ansatz fiir den Schétzer 5"1/72-]-, x = 1, wird bei einer Gruppe
von zweimodalen Clustering-Ansétzen verwendet, die auf einer Verallgemeinerung
des ADCLUS-Modells von Shepard, Arabie (1979) basieren. Prominente Mitglie-
der dieser Verfahrensklasse sind das GENNCLUS-Verfahren (Desarbo (1982)),
das PENCLUS-Verfahren (Both, Gaul (1987)) und das AE-Verfahren nach Gaul,
Schader (1996). Diese Klasse von zweimodalen Clusterverfahren, benutzt den
Schiitzer Sy = PWQ' + C, wobei alle Elemente von C' € R/ gleich und kon-
stant sind. Bei nicht-iiberlappenden Ansitzen kann C weggelassen werden (Baier
et. al. (1997)).

Die Algorithmen der meisten ADCLUS-Verallgemeinerungen verwenden als
Zielfunktion die Frobenius-Norm JF und koénnen fehlende Daten nicht beriick-
sichtigen. Daher kénnen sie zur Minimierung der gewichteten Frobenius-Norm
F¢g nur eingesetzt werden, wenn alle Eintrige der Matrix V' gleich 1 sind. Im Ge-
gensatz zu den meisten Verfahren seiner Klasse wurde der Alternating-Exchanges
(AE) Algorithmus (Gaul, Schader (1996)) so verallgemeinert, daf er auf Daten-
matrizen mit fehlenden Werten anwendbar ist (Gaul et. al. (2006)).

Die Matrix W € R¥' wird als Gewichtungsmatrix bezeichnet. Im Fall eines
nicht-iiberlappenden nicht-fuzzy zweimodalen Ansatzes gelten die Nebenbedin-
gungen (N1) und (N2) und daher folgt

I K L 2
FG = E E Ui’j’ yi’j’ — E E pi’k’wk"l’qj’l’
kE'=1U=1

i'=1j'=1
I J K L 2
— E E Ui’j’ E E pi’k’ (yi’j’ — wk’l’)Qj’l’ .
i'=1j5'=1 k'=11=1

Dik (Yi; — Wi )qjr ist fir jedes Paar (4, j) nur dann von Null verschieden, wenn
pirr = qjr = 1 gilt. Wegen Zﬁzlpik/ =1 und Zf,zl q;v = 1ist dies fiir jedes Paar
(,7) nur genau fiir ein bestimmtes Paar (k,[) der Fall. Man erhélt deshalb

I J K L
2 2 2
Fo = E E E E Vit P (Yirgr — Wi ) G

'=1j=1k'=10=1

I J K L
=33 Viipiw (i — wer) g

i'=1j'=1k=11=1
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Aus

OF, L J
G
==2> " vwppin(yry — wi)gn =0

ow
kit =1 j'=1

ergibt sich

1

Z Z PirkYijdjn

i'=1j'€eJy
I

Z Z Pirkdj

i'=1j'€Jy

Wkl =

(5.3)

Diese Bezichung benutzen Gaul et. al. (2006) um den AE-Algorithmus (Gaul,
Schader (1996)) so zu verallgemeinern, daf er auch auf unvollsténdige Datenma-

trizen anwendbar ist. Gaul et. al. (2006) definieren zu diesem Zweck:

(T
Z Z PirkYirj qjn T
i'ZIIj’EJi’ , falls Z Z Pirkqjr > 0
o — Z Z Pk =14y (5.4)

i'=1j'€Jy

0, sonst

\

In Bezug auf die von Recommender-Systemen erhobenen Bewertungsdaten sind
die typischen Nutzer-Zahlen I und Item-Zahlen J so hoch, dafl es durch die Wahl
eher kleiner Cluster-Anzahlen K und L selbst bei sehr hohen Fehlendanteilen

praktisch nie vorkommt, dafl die Bedingung

I
Z Z pikqjn > 0 fiir irgendeine Kombination (k, 1)

i'=1j'eJy

nicht erfiillt ist. Anstelle der Null kénnte auch eine andere Konstante (z.B. eine
typische neutrale Bewertung) oder der Mittelwert . verwendet werden. Die von
Gaul et. al. (2006) getroffene Wahl hat bei positiven Bewertungsdaten den er-
heblichen Vorteil, daB man dem jeweiligen S-Schiitzer sofort ansehen kann, falls

er nicht auf Basis mindestens einer gegebenen Bewertung berechnet wurde.
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Nachdem alle Elemente erster und zweiter Modalitéit Clustern zugeordnet
sind, kann man solange Zeilen und Spalten miteinander vertauscht, bis alle Ele-
mente, die derselben Klasse angehoren, nebeneinander in der Matrix stehen. Da-
her wird die Datenmatrix durch das zweimodale Clusterverfahren in Partitionen
unterteilt. Zu jeder dieser Partitionen C'(k,[) gehoren alle Daten aller Elemen-
te des Clusters erster Modalitdt C(k), die in Bezug auf Elemente des Clusters
zweiter Modalitét Cy(l) stehen (y;; € C(k,l) < (i € Ci(k) Aj € Cy(l)). Jedes
Element wy; der Matrix W ist somit der Durchschnitt aller vorhandenen Eintrége
Yij, deren Element erster Modalitét ¢ zum Cluster erster Modalitéat £ gehort und
deren Element zweiter Modalitdt j Bestandteil des Clusters zweiter Modalitéit
C5(1) ist. wy ist somit der Durchschnitt aller gegebenen Werte y;; € C'(k,1). Der

Schatzer Sgl, entspricht somit der Imputation des Partition-Mittelwerts.

Die Formel 5’31/ = PW Q' erinnert bei oberflachlicher Betrachtung an die Sin-
guldrwertzerlegung. Im Gegensatz zur Singuldrwertzerlegung ist W keine Diago-
nalmatrix und die Elemente der Matrizen P und () unterliegen den angegebenen

Nebenbedingungen.
Genau wie bei der Wahl des verwendeten Ranges R bei der Rang-R Approxi-

mation der Singuldrwertzerlegung miissen K und L grofl genug gewéhlt werden,
um alle wesentlichen allgemeinen Tendenzen zwischen Nutzern und Items abzu-
bilden. Gleichzeitig miissen K und L genau wie der gewéhlte Rang R klein genug
sein, damit von Besonderheiten des spezifischen Trainingsdatensatzes abstrahiert
werden kann. Die Wahl K = I und L = J wiirde zwar genau wie die Wahl
R = r zu einer perfekten Anpassung des Datensatzes fithren, die sich ergebende
Klassifikation wére aber vollkommen nutzlos, da dann jedes Cluster nur aus ei-
ner einzigen Person bestiinde. Da das Ziel ist, fiir jeden Nutzer und jedes Item
moglichst dhnliche Nutzer und Items zu ermitteln und die Bewertungen dieser
Nutzer beziiglich der &hnlichen Items zur Schatzung fehlender Werte einzusetzen,
sind zu kleine Cluster unvorteilhaft, weil auf diese Weise die Vorhersagen auf sehr
wenigen Daten basieren. Zu grofie Cluster kénnen dazu fithren, dafl Nutzer und
Items zur Vorhersage der Bewertung eines Nutzers fiir ein Item benutzt werden,

die den betrachteten Elementen nicht dhnlich genug sind.

Beispiel 5.11:

Es wird der Schétzer fiir Bernds Bewertung von Barry Lyndon Vi mit Hilfe des
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S'yl—Schéitzers der nicht-iiberlappenden ADCLUS-Verallgemeinerungen bestimmt.
Hier wird K = 2 und L = 3 benutzt. Zu Beginn des Verfahrens werden durch
Zufallszahlen Matrizen P! und Q? erzeugt, die den oben angegebenen Nebenbe-

dingungen gerecht werden:

10
10 ,
01 0100 010 0
P1201 und Q*'=10 0 1 1 1 0 0 0
1 00 000 11

1 0

1 0

Auf Basis von P! und Q! kann W' berechnet werden:
i (400 317 283
3,00 3,00 3,75

Damit ergibt sich ein Zielfunktionswert F}, = 38, 75. Die erste Iteration (n = 2)
beginnt damit, dafl die Clusterzugehorigkeit des ersten Nutzers versuchsweise
gedindert wird. Da es nur zwei Nutzer-Cluster gibt, &ndert sich durch p?; = 0 und
p?, = 1 die gesamte Gewichtematrix.

So erhilt man F% = 43,8, weshalb wegen F) < F2 die Anderung wieder
riickgéngig gemacht wird. Da keine weiteren Nutzer-Cluster mehr vorhanden sind,
versucht man nun durch die Anderung der Clusterzugehérigkeit des zweiten Nut-
zers den Zielfunktionswert zu verringern. Auf diese Weise werden alle Nutzer
und Items nacheinander betrachtet bis sich keine Anderungen mehr ergeben. Als

Resultat ergeben sich die zweimodalen Klassenzugehorigkeiten

1 0
0 1 '
10 0O 01 11 000
P = 0 1 und =111 0 0 0 0 0 0 1
0100 0 1 10
0 1
1 0
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Mit diesen Clusterzugehorigkeiten ergibt sich nach entsprechender Umordnung

der Zeilen und Spalten die folgende Darstellung fiir die Daten:

j=3 j=4 j=5]j=1 j=8]j=2 j=6 j=7
1= 4 4 3 1 - 5 4
k=1|1= 4 4 3 - 1 4 - 5
1= 4 4 4 1 - 5 - 4
1=2 2 2 2 - 3 4 5 -
k=21|1=14 2 - 2 4 2 3 _
1=25 2 3 4 4 - 4 -
Wil . ) ‘
J=3,4,9 J=128 J=2,6,7
k=1
. w1 = 50(171) = 37 78 Wig = yC(l,Z) = ]_’ 0 Wiy = iyC’(l,B) — 47 5
1=1,3,6 - - -
k:2 —C'(2,1 —C —C
. W1 =Y (’):2,38 Woo =Y (2’2):376 Wog = U (2»3):4’0
1=2,4,5 - - -

Abbildung 5.5: Partitionen C'(k,[) von y und ihre Beziehung zu W

Man erkennt, dafl die die Elemente wy; von W einfach die Partitionsmittelwerte
g“®D der Partitionenen C(k, 1) sind. Da Bernd (i = 1) Element des ersten Nutzer-
Clusters ist und Barry Lyndon (j = 7) zum dritten Item-Cluster gehort ergibt
sich der Schitzer Yi; = 5’31,717 =wiz =4,5.

Die Gewichtematrix W ermoglicht eine Interpretation der Cluster erster Moda-
litdt anhand ihrer Bezichung zu den Clustern zweiter Modalitédt und umgekehrt.
Dies wird im folgenden genauer erldutert. Im Beispiel 5.11 sind die Nutzer aus
dem ersten Cluster erster Modalitdt Nutzer, die eine deutliche Abneigung ge-
geniiber den Filmen aus dem zweiten Item-Cluster aufweisen. Das zweite Cluster
zweiter Modalitét besteht aus den Filmen Twister und Armageddon. Beides sind
Action-Filme. Zudem haben die Nutzer aus dem ersten Nutzer-Cluster eine deut-

liche Préferenz fiir Filme aus dem dritten I[tem-Cluster, die auch von den Personen
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aus dem zweiten Nutzer-Cluster tendenziell bevorzugt werden. Es handelt sich
hierbei um die Filme Magnolia, Dangerous Liaisons und Barry Lyndon. Alle drei
sind Dramen. Das erste Nutzer-Cluster hat eine positivere Einstellung als das
zweite in Bezug auf das erste Item-Cluster, das aus den Filmen Casino, Taxi
Driver und Platoon besteht. Diese Filme setzen sich auf unbequeme Weise mit
Themen wie Macht, Sinnsuche und Krieg auseinander. Zudem kommt in diesen
Filmen deutlich mehr Gewalt vor als in den {ibrigen Filmen. Insgesamt wissen
wir daher iiber die Nutzer des ersten Clusters, dafl sie Action-Filme ablehnen,
Dramen bevorzugen und keine Abneigung gegen Gewalt oder die Behandlung
problematischer Inhalte in Filmen haben.

Umgekehrt lassen sich auch die einzelnen Item-Cluster durch ihre in der Ge-
wichtematrix W enthaltene Beziehung zu den Clustern erster Modalitét interpre-
tieren. Beispielsweise werden die Dramen von den Nutzern aus beiden Clustern
erster Modalitdt bevorzugt und sind somit Filme, die im betrachteten Beispiel
von allen Nutzern gemocht werden. Somit konnte man das Ergebnis selbst dann
interpretieren, wenn man nicht iiber {iber die Datenmatrix y hinausgehende Zu-
satzinformation in Bezug auf die Elemente der ersten bzw. der zweiten Modalitét
verfiigt. Solange man die Items kennt, sind Hintergrundinformationen {iiber die
Nutzer nicht erforderlich, um die Nutzer-Cluster zu interpretieren.

Die zweimodalen Clusterverfahren sind daher nicht nur eine Moglichkeit,
Schétzer fiir die in einer Datenmatrix fehlenden Bewertungen zu berechnen, son-
dern dariiberhinaus dazu geeignet, generelle Tendenzen der Daten zu extrahieren.

Der Schétzer g}l/ erhélt fiir gegebene Clusterzugehorigkeiten (P und @) die

Mittelwerte der zweimodalen Partitionen C(k,[) von y. Sei

I I

_C(k,0) > im1 Zj’e]i/ PirkYirjdjn .

. = Vi , it E E pirkqin > 0,
Zi’:l Zj’eJi, Pirkqjn i'=1j'edy

dann ergibt sich g¢*! = wjy; unmittelbar aus den Definitionen. Weiter gilt

I J 2 I J
SO0 2im 2 PikSyy it _ D=t Duyrm PekWudyn _ on. (5.5)

L —
Zf’:l Z}'I/:l Pirkgj Z'L'I/:l Zj’:l Di'kqjn

Damit erhalt 5’31/ sowohl fiir vollstdndige wie fiir unvollstdndige Datenmatrizen

die Mittelwerte der Partitionen fiir gegebene P und (). (Dies wiirde auch gelten,
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wenn man hinsichtlich Formel (5.5) innerhalb der Partition C'(k,!) in Bezug auf
die Schiitzer S} nur die Eintréige %, beriicksichtigt, fiir die vy = 1 ist.)

Falls die Daten innerhalb der betrachteten Partitionen die MCAR-Eigenschaft
aufweisen, sind die Partitionsmittelwerte unverzerrt. Daher ist ihre Erhaltung
durch den Schiitzer S§. vorteilhaft.

Da Nutzer im allgemeinen mehr Erfahrung und Information in Bezug auf
Items haben, die sie préiferieren, werden die Nutzer dazu tendieren, eher Bewer-
tungen fiir von ihnen préferierte Items abzugeben. Dementsprechend sind die
Daten nicht MCAR und der Mittelwert aller Bewertungen diirfte nach oben ver-
zerrt sein. Werden die Bewertungen jedoch in Partitionen C(k,l) unterteilt, die
nur Bewertungen &hnlicher Nutzer (Nutzer-Cluster k) beziiglich dhnlicher Items
(Item-Cluster [) enthalten, so ist es durchaus plausibel, daf§ das Fehlen von Wer-
ten innerhalb der einzelnen Partitionen sowohl unabhéngig vom Wert der gege-
benen Daten ist als auch nichts mit den unbekannten Ausprdgungen der fehlen-
den Werte zu tun hat. Sofern die durch den Algorithmus identifizierten Nutzer-
und Item-Cluster hinreichend homogen sind, wére das Vorliegen der der MCAR-
Eigenschaft innerhalb der Partitionen plausibel aber nicht zwingend. Es ist somit
denkbar, dafl die Partitionsmittelwerte zumindest weniger starken Verzerrungen
als die globalen Mittelwerte unterliegen. Aus diesem Grund ist die Erhaltung der
Partitionsmittelwerte eine wesentlicher Vorteil des Schétzers 5*31,

Die Bewertungsdaten werden wie kardinale Daten behandelt. Fehlende Wer-
te werden bei der Klassifikation nicht beriicksichtigt. Da die Bewertungsdaten
im allgemeinen nicht die MCAR-Eigenschaft aufweisen, kann dies die Partition
insbesondere bei hohen Fehlendanteilen verzerren. Es ist fraglich, ob innerhalb
dieser verzerrten Partitionen die MCAR-Eigenschaft zumindest ndherungsweise
erfiillt ist.

Der Schiitzer S2 (Banerjee et. al. (2004), George, Merugu (2005)) kann als eine
Erweiterung des SL-Schiitzers aufgefat werden, die den SL-Schiitzer beinhaltet.

Die Heterogenitéit der Nutzer wird durch den zuséatzlichen Term

L I J
B K B 3 K ZZ/:1 <ZL:1 erzl ka’ULj’qj’l’) W'y
Yi. — E Pik Wy, = Y; — E Dik’

L 1 J
S S (LS
(5.6)

K L
_ Zyzl Ay Wi
Yi. — E ik’

p L
K =1 > =y



142 5. Nicht-Bayes’sche Kollaborative Verfahren

mit

I J
aklZE E PukV.j5451

=1 j/'=1

berticksichtigt. Dieser Term (5.6) ist die Differenz zwischen der durchschnittlichen
Bewertung des i-ten Nutzers und dem Durchschnitt aller Bewertungen wy , die
von Nutzern abgegeben wurden, die zu demselben Nutzer-Cluster k wie ¢ gehoren.
Dadurch wird dem individuellen Bewertungsverhalten der Nutzer Rechnung ge-
tragen. Sofern der betrachtete Nutzer ¢ dazu tendiert, grofziigiger zu bewerten
als allgemein in seinem Nutzer-Cluster bewertet wird, féallt der obige Term posi-
tiv aus. Sind die Bewertungen von Nutzer ¢ hingegen im Durchschnitt niedriger
als die Durchschnittsbewertung von Personen aus dem Nutzer-Cluster, zu dem
er gehort, ist der obige Term negativ. ay = |C(k,1)| ist die Anzahl der in der
Partition C'(k, 1) vorhandenen Bewertungen. Analog wird auch der Heterogenitt
der Items ein Anteil am Schétzer 332, zugemessen. Dies geschieht durch Addition

von

L L K -1 Kk
Yj— Z Grwy =Yj; — Z a;v (Z ak’l’) Z Qi W - (5.7)

I'=1 I'=1 k'=1 k'=1

Hierdurch wird berticksichtigt, ob das Item j im Durchschnitt hher oder niedriger
bewertet wurde als der Durchschnitt aller Bewertungen fiir Items aus demselben
[tem-Cluster wie j.

Insgesamt ergibt sich

K

L
S@W = Z sz‘kfww%l' + Y — Zpik/@k/. +y,;— Z ¢y (5.8)

k'=11=1 k'=1 '=1

Zur Berechnung wird ein Algorithmus verwendet, der in jeder Iteration zuerst
W fiir gegebene P und @, danach P fiir gegebene () und W und schlieSlich
Q fir gegebene P und W optimiert (Banerjee et. al. (2004), George, Merugu
(2005)). Die zur Bestimmung von Sy verwendete Zielfunktion ist die gewichtete
Frobenius-Norm. W und die auf W basierenden GroBen wy, , k € {1,..., K}, und

wy,l € {1,...,L}, werden pro Iteration nur einmal ausgerechnet. Dadurch ist
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dieses Verfahren deutlich schneller. Da sich W bei diesem Algorithmus wéhrend
der Optimierung von P (Q) nicht &ndert, geniigt es auflerdem fiir jeden Nutzer i

(jedes Item j) anstelle der Frobenius-Norm Fg nur
~ ~ J A~ ~ ~
fg’x(Pl, W, Wi, Wa, Q) = Z%‘j/(?/ij' — S, (0", W, Wi, W, Q)% =12,
i'=1

1
(f‘Gw(qj?WWl)WQ?P) = Zvi’j(yi’j - S?i’j(Q%‘MWDW%P)a T = 1727>
1

zu betrachten. Hier ist p* = (pi1, ..., pirc) die i-te Zeile von P und ¢/ = (g1, ..., ¢j1.)
ist die j-te Zeile von (). Weiter gelten W, = (W1, ..., Wg,) und Wy = (W1, ..., Wp).

Damit erhélt man den folgenden Algorithmus:

1. Bestimme P und @ geméifl den Nebenbedingungen.

2. Setzen =2, P! = P und Q' = Q.

3. Wihle P° # P! und Q° # Q.

4. Falls © = 2 ist, berechne Y; ,i =1, ..., I, und Yj,j =1,..,J

5. Bis P71 = P2 und Q" ! = Q"2
a) Berechne W7, W7 und Wy.
b) Vi e {1,...,1}:p"" = argmin ;;, 4 N. FLE (@, W, e We, Q)
c)Vje{l,..,J}:¢" =arg min ;. q.N. ]—“g’x(qj, W, W, W, P
d)n—n+1

Abbildung 5.6: Variante des AE-Algorithmus nach George, Merugu (2005)

Die Abkiirzung ,,u.d.N.“ weist darauf hin, dafl die Zielfunktion unter den in den

Formeln (N1) und (N2) angegebenen Nebenbedingungen zu minimieren ist.

Der Algorithmus von George, Merugu (2005) kann als einfachere Variante des
AE-Algorithmus aufgefait werden. Da die Clusterzugehorgkeiten aller Nutzer und
[tems in Schritt 5b) und 5¢) auf Basis derselben in Schritt 5a) bestimmten Matrix
W berechnet werden, ist diese Variante des AE-Algorithmus deutlich schneller. Es

existiert bereits eine hocheffiziente parallele Version dieses Algorithmus (George,
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Merugu (2005)). Fehlende Werte werden ignoriert. Die Bewertungsdaten werden

wie Daten mit kardinalem Skalenniveau behandelt.

Beispiel 5.12:

Das Ziel ist die Berechnung von Y;; mittels S2. Fiir die Anzahlen der Cluster
erster und zweiter Modalitit werden wieder K = 2 und L = 3 gew&hlt. Zu Beginn
des Verfahrens werden durch Zufallszahlen Matrizen P! und Q! erzeugt, die den

oben angegebenen Nebenbedingungen gerecht werden:

0 1
1 0 /
01 01 00100 1
Plzlo und Q'=]10 0 1 1 0 0 1 0
100 0010 0
10
0 1

Auf Basis von P! und Q! kann W' berechnet werden:
g (318 220 420 )
3,57 4,13 2,00

Als Zielfunktionswert ergibt sich Fg = 29,06. Man geht nun genauso vor wie in
Beispiel 5.11, verwendet dabei aber statt 5'11/ den Schétzer 5'32/ Auf diese Wei-
se erhélt man Cluster-Zugehorigkeitsmatrizen fiir Elemente erster und zweiter
Modalitét

0 1
1 0 /
0 1 1 0 000 0 01
P = Lo und =110 1 1 1 0 0 0 0
0O 000 1 1 10
1 0
0 1
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Nach entsprechender Umordnung der Zeilen und Spalten erhélt man damit die

folgenden Partitionen:

I=1 I = I =
klijj=1 j=8|j=2 j=3 j=4]|j=5 j=6 j=7]|y. | w
2| - 3 2 2 2 5 - |3
1l4] 5 4 2 2 - 2 3 - | 33,17
50 4 4 - 2 3 1 4 - | &
1] 1 - 5 4 4 3 4 - | &
213 - 1 4 4 4 3 - 5 | 21356
6 1 - 5 4 4 4 - 4 |2
y; | 275 3 4 3 3,4 3 4 4,5
W, B 3,44 3,58
Abbildung 5.7: Zweimodale Cluster (Beispiel 5.12)
Mit

w400 249 33
1,00 422 3,83

erhalt man

YN:S%/,N = W3 + Y1 + Y7 — W — W3
—3,8343,5+4,5—3,56— 3,58 — 4, 70.

Fiir dieselben Anfangsmatrizen P! und Q' kommen sowohl der urspriingliche AE-

Algorithmus als auch seine Variation nach George, Merugu (2005) unter Verwen-

dung des S'%—Schatzers zu diesem Ergebnis. Die Tatsache, dafl beide Algoritmen

hier gleiche Ergebnisse produzieren, legt nahe, daf§ der mogliche Genauigkeits-

verlust durch den schnelleren Algorithmus zumindest akzeptabel sein konnte.

Die Verwendung des Schiitzers 52 fithrt bei einem bestimmten Datensatz zu klei-
neren AAD-Werten als die Anwendung des verallgemeinerten ADCLUS-Schétzers
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SL (Banerjee et. al. (2004)). Da der verwendete Datensatz recht klein war (500
Nutzer, 200 Items) und zudem die AAD-Werte innerhalb gewisser Schranken von
Datensatz zu Datensatz variieren, sollte hieraus noch nicht die Uberlegenheit des
S%,—Schéitzers gefolgert werden. Vielmehr sind weitere empirische Vergleiche der
beiden Schétzer erforderlich. George, Merugu (2005) konnten anhand eines etwas
grofleren Datensatzes zeigen, dafl das zweimodale éﬁ—Clusterverfahren in Bezug
auf die Genauigkeit zu sehr dhnlichen Ergebnissen wie ein Singuldrwertzerlegung-
basierter Ansatz (Sarwar et. al. (2000b)) und das Gradientenverfahren nach Sre-
bro, Jaakkola (2003) fiihrt. George, Merugu (2005) weisen iiberdies darauf hin,
dafl der zweimodale Clusteransatz in ihrer Implementation weniger Rechenzeit
benétigt als die genannten Verfahren.

Man kann zeigen, dafl der Schétzer 5”32/ bei vollstdndigen Datenmatrizen Y
nicht nur die Partitionsmittelwerte sondern auch die Zeilen- und Spaltenmittel-
werte erhélt. Leider gilt das nicht fiir unvollstéandige Datematrizen.

Um zu zeigen, dafl der Schétzer 5'}2, die Partitionsmittelwerte einer vollsténdi-

gen Matrix Y erhélt, miissen die letzten vier Terme von

oy (L I I
S (Z sz"k%"l> = Z Z PirkWriqjn + Z Zpi’kgi’.%”l

i'=1j'=1 i'=1j'=1 i'=1j'=1

I I oJ I J
— Z sz"k’@k.q]"l + Z Zpi'kﬂ.j'qj"l — Z sz"k’@.l%’z'

i'=1j'=1 i'=1j5'=1 i'=1j5'=1

wegfallen. Falls in der Matrix Y keine Eintrdage fehlen, gilt

I

J J I 7 I
Z Zpi’kgi/‘Qj/l = <Z C]j/l) Zpi’kgi’. = (Z Qj/l> W, Zpi’k-

i'=1j/=1 j'=1 i'=1 j'=1 i'=1

Unter der Bedingung, dafl keine Eintrége in Y fehlen, ist dies genau gleich dem
dritten Term. Analog zeigt man die Aquivalenz des vierten und fiinften Terms.
Somit erhélt S’% die Partitionsmittelwerte vollstdndiger Datenmatrizen.

Das folgende Beispiel zeigt, dafl diese Beziehung nicht gelten muf, falls Werte

von y fehlen.
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Beispiel 5.13:

Die Schétzermatrix 532, aus Beispiel 5.12 ist:

I=1 [ =2 =3
j=1 j=81j=2 j=3 j=4]j=5 j=6 j=7|4 | W
3,708 3,958 | 2,824 1,824 2224 | 2,583 3,583 4,083
3,708 3,958 | 2,824 1,824 2,224 | 2,583 3,583 4,083 | 3 | 3,17
4208 4458 | 3,324 2324 2724 | 3,083 4,083 4,583 | 2
0,819 1,069 | 4,729 3,729 4,129 | 3,194 4,194 4,694 | &
0,819 1,069 | 4,729 3,729 4,129 | 3,194 4,194 4,694 | & | 3,56
0,986 1,236 | 4,896 3,896 4,296 | 3,361 4,361 4,861 | 2
il 273 4 3 3.4 3 4 45
% 3,44 3,58

S W Ot = N .

Ez |

Abbildung 5.8: S2-Schiitzer und Partitionen aus Beispiel 5.13

—C(1,3)
Als Schétzermittelwert der Partition C(k,1) ergibt sich S} = 3,58 # wss.
Falls man die Erhaltung der Partitionsmittelwerte nur fiir Schétzer 5'12/2] fordert,

fir die v;; = 1 gilt, wiirde man als Partitionsmittelwert den Schétzer

IJ
—C(1,3),V 1 .
Sy = EZ sz‘/1512/,¢/jfvi'j/q3‘/3 = 3,25 # w3

ir=1j'=1

erhalten. Damit ist gezeigt, daf3 der Schétzer g}% nicht alle Partitionsmittelwer-

te der Ausgangsmatrix y erhilt, sofern Eintrdge in der Ausgangsmatrix fehlen.
~—C(1,3),V
Alternativ kann man die letzten vier Terme von Sy betrachten.

Wegen

Zi/,j/ Dir1Yir Virjr Q13 — Zi/,j/ piriwn. Viryrqirs + Zi/,j/ Dir1Y Vit jrqir3
—71}3 Zi’,j’ Din1Virj1 g3 = 19 — 19+ 21 — 21, 48 = —O, 48 7é 0

—C(13),V
folgt ebenfalls, dafl Sy # w3 gilt.
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Auflerdem erhélt 5’3/ die Zeilen- und Spaltensummen vollstandiger Datenmatrizen
Y. Ohne fehlende Werte gelten

J L

I J K I K
Z Z Z Pk Yty dst Z Z Z sz/k’yz 15t
=1 j/ 1

L i=lj=1k=1 d 1k/=11'=1
Wi = I J K un y,,—

K L
Z Z Z DPirkrqin Z Z Z Dirkr g
i'=1j =1

i'=1j'=1k'=1 k=1 1=

9

woraus

J L
Jy. = Z Z QW

j'=11=1

folgt. Zudem gilt fiir vollstdndige Datenmatrizen Y

Z Z Z Wk Pk Z Dirk Z Z Wy iy o
Wy, = V= 13’ 1U=1 j'=11=1 _ %Zzwkl,qﬂ,_
Z Z Zpi’qu"l’ Zpi/kj j=10=1
=1

i'=1j'=11=1

Daraus folgt fiir Matrizen ohne fehlende Eintrége

K

J K L J L
Z Z Zpik’wk’l’%’l’ = sz‘k;’ Z Z Wy Qi = J Zpik/wk/.-

=1k'=11=1 k=1 i'=11=1 k=1

Insgesamt ergibt sich deshalb, daf3 der Schétzer 5’32/ die Zeilenmittelwerte vollstandi-
ger Matrizen Y erhélt, da sich unter der Voraussetzung, dafl in Y keine Eintrage

fehlen, alle Terme aufler Jy; in der Summe

J J K L J L
Z sz/,z‘j/ = Z Z Zpik:’wk/l’qj"l’ +Jy —J Zpikf@k/, +Jy. — Z Z Qi
j=1

'=1k'=11=1 k=1 i=110=1

= Jy;.
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gegenseitig aufheben. Analog kann gezeigt werden, dafl 5*12/ die Spaltenmittelwerte
von Datenmatrizen erhilt, sofern keine Eintrége dieser Matrizen fehlen. Beides

gilt nicht fiir unvollstéandige Matrizen.

Beispiel 5.14:

Mit der Schiitzermatrix S% aus Beispiel 5.12 erhiilt man fiir die dritte Zeile der

Matrix y:

8 8 -1 3
1 A R
g E 532/’3]'/ = 3, 32 7é gg. und ( E U3j/) E U3j/532/,3j’ — 3’ 59 ?é ﬂg,-

jl:l ]l:]_

Fiir die erste Spalte von Y gilt

| =

6 6 -1 6
Z S%/7i/1 = 2, 38 7é ?].1 und (Z Ui’l) Zvilgl%,i’l = 2, 43 7é g.l‘
i'=1

=1 =1

Aus Beispiel 5.14 folgt, dafl S}% die Zeilen- und Spaltensummen unvollstandi-
ger Matrizen y nicht generell erhélt. Daher erhélt der komplizierte Schétzer 5'32/
fiir Datenmatrizen y, in denen Eintrage fehlen, sogar weniger Information aus y
als S”}l/ Datfiir ist 5*32/ in der Lage, die Heterogenitdt von Nutzern und Items zu
beriicksichtigen.

Die zweimodalen Clusterverfahren sind ein Spezialfall der Imputation inner-
halb von Zellen (,adjustment cells®).

Der Schétzer 5’}/ ist ein Spezialfall der Mittelwertimputation innerhalb von
Zellen. Wie in Kapitel 3 erortert, setzt die Mittelwert-Imputation die MCAR-
Eigenschaft voraus. Sofern die zur betrachteten Partition gehérenden Cluster er-
ster und zweiter Modalitédt hinreichend homogen sind, ist es zwar nicht zwingend
aber doch plausibel, dafy die MCAR-Eigenschaft innerhalb von Klassen erfiillt ist.
Daher ist der S”}l/—SChéitzer auch vor dem Hintergrund der in Kapitel 3 dargestell-
ten Uberlegungen ein sinnvoller Schitzer. Problematisch ist hierbei nur, da die
Partitionen nur aufgrund der vorhandenen Werte gebildet werden kénnen. Bei ho-
hen Fehlendstrukturen konnte dies die reale Homogenitéat der Nutzer- und Item-

Cluster beeintriachtigen und dadurch zu (stérker) verzerrten Schétzern fithren.
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Im Schéatzer 5'32, werden gewichtete Mittelwerte der Partitionsmittelwerte sowie
die Zeilen- und Spaltenmittelwerte verwendet. Dabei wurde mit der Anzahl von

in der jeweiligen Partition C'(k,[) vorhandenen Bewertungen

I

Agp = Z Z Pukqni

=1 h€J,

gewichtet:

L -1 K -1 K
'LZJk.: E Qe E Ay Wy und w_l: E Q] E QWi .

'=1 '=1 k'=1 k'=1

Auch ;. und y; kénnen als auf dhnliche Weise gewichtete Mittelwerte aufgefafit
werden. Mit

J I
Gt = E Vinqhi, £jk = E VzjPzks
h=1 z=1

und
I
Z YUk
_Ci(k) _ =1
J I
ZULijk
=1
gilt

L K
_Ca( _C1 (K
ZQz'yi.Q( : ijk/y,jl( :

I | and 7. =
b= g ="
E Gir E ik
=1 k=1

Wie an Beispiel 3.8 illustriert wurde, konnen solche mit den Anzahlen der in der
betrachteten Zelle (bzw. Partition) vorhandenen Daten gewichtete Mittelwerte

verzerrt sein, falls nicht fiir alle fehlenden Werte in der gesamten Datenmatrix
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y die MCAR-Eigenschaft gilt. Der Grund hierfiir ist, dafl sich die Fehlendstruk-
turen verschiedener Zellen (bzw. Partitionen) stark unterscheiden koénnen, sofern
die Daten nicht zufillig fehlen. Hierdurch kann es zur Ubergewichtung von Zel-
len (Partitionen) mit vergleichsweise niedriger Fehlendstruktur bei gleichzeitiger
Untergewichtung von Zellen (Partititionen) mit iiberdurchschnittlichem Fehlen-
danteil kommen. Es ist in solchen Féllen empfehlenswert, mit der Anzahl von
Zellenelementen (Partitionselementen) zu gewichten, die vorliegen wiirde, wenn
die Datenmatrix vollsténdig wire (Little (1986)). Somit sollten anstelle von ay,, (;

und &5, die Gewichtungen

I J J I
(g = Z me%l, G = Z g und & = szk
h=1 z=1

=1 h=1

verwendet werden. Damit ergeben sich

L K
s« —Ca(l/ « —C1(K/
ZQ'%.Q( ) Z fk/y.jl( )
—x I'=1 —x k'=1
Yyp=—7—— uwnd y;="—7—,
DG D
=1 k=1

sowie

L -1 K -1 K
~ % * * ~ % * *
wy, = E agy E appwyy und WG = E ag E g Wi

I'=1 I'=1 k'=1 k'=1

Zur Berechnung der entsprechenden Schétzer

K L

K L
§%i = Z Zpik/wk/l/qj‘l’ + 4 — Z Pik Wy + Y — Z Qi (5.9)

k'=11=1 k=1 =1

kann die in Abbildung 5.9 dargestellte neue Variante des AE-Algorithmus benutzt
werden. Dabei werden die Werte ¢! = (¢f; !, ...,q}fl),j € {1,...,J} aus der

(n — 1)-ten Iteration benutzt, um

J J n—1
*n n—1 d _Ca(l),;n Zh:l YinVingy;
= 2.9 und - y; = T a1
h=1 > h=1dn Vin
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1. Bestimme P und @) gemafl den Nebenbedingungen.
2.Setze n =2, P! = Pund Q' = Q.
3. Wihle P° # P! und Q° # Q*.
4. Berechne Vj € {1, ..., J} : 7.
5. Bis P"7! = P2 und Q"1 = Q"%
a) Berechne W, Wi und W3" auf Basis von P! und Q"'
b)YVl e {l,..,L}: " =30, it
c)Vie{l,...,1}:
(i) Berechne g™
(ii) Bestimme
pi,n = arg minpiu.d.N. ',Fg’%pi? wn, Wlnv W2n7 Qn_lv §;"7 g::lil)'
d)VEk e {1,.,K}: " =1 py
e)Vje{l, .., J}:
(i) Berechne %"
(ii) Bestimme
¢ = argmin, ;g N FG (@, WL WL WL PG ).
fyme—n+1

Abbildung 5.9: Variante des AE-Algorithmus zur Vermeidung von Verzerrungen

zu bestimmen. Beides flieit in die Berechnung von

L
Gyt
L
> oG

=
I'=1

*N

und grow = (grn’ "'7@;.”)

ein und wird dazu benutzt, neue Werte p*™ = (p%, ..., pl%),i = 1, ..., I, zu ermit-

teln. Diese werden dann wiederum in den Formeln

I
2 : n
pzkyzj Uzj

I
n n _Ci(k),n z=1
gr=>p4 ud 7" =
z=1

I
2 n
pzkvzj
z=1
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verwendet, woraus sich schlieSlich

Z g*n —Ql

—%kT, k'/ 1
Yi = K

ergibt. In den Schritten 5 ¢) (ii) und 5 e) (ii) ist die Zielfunktion unter den
Nebenbedingungen (u.d.N.) (N1) und (/N2) zu minimieren.

Da in der Literatur die Unterteilung in Test- und Trainingsdatensatz per
Zufallszahlen vorgenommen wird (z.B. George, Merugu (2005)), ist die MCAR-
Eigenschaft dort tatséchlich erfiillt. Daher fiihrt die Verwendung von 5752, bei den
dargestellten Evaluationen nicht zu verzerrten Schéatzern. In der Praxis ist jedoch
davon auszugehen, dafl die MCAR-FEigenschaft nicht vorliegt. Daher ist fraglich,
ob man nicht S2* anstelle von S2 verwenden sollte. AuBerdem sollten allgemein
alle Verfahren auch anhand von Test- und Trainingsdatensétzen evaluiert werden,
fiir die die MCAR-Annahme nicht erfiillt ist. Es ist zu beachten, dafl die Gefahr
moglicher Verzerrungen durch Ignorieren der fehlenden Daten keineswegs eine
Besonderheit des S}%—Ansatzes ist. Es ist vielmehr eine Besonderheit des g%,*—
Ansatzes, daB er versucht, der Gefahr méglicher Verzerrungen entgegenzuwirken.

Um zu sehen, ob der Schitzer S (5.9) die Partitionsmittelwerte der unvoll-

stdndigen Datenmatrix ndherungsweise erhélt, betrachtet man wieder die Summe

I J
) SQ* )
Pirkoy 514501

ir=1 j'=1

Diese Summe zerfallt in fiinf Terme. Der zweite und dritte Term dieser Summe

sind

ZZPM% a4 =q sz/kyz und ZZPM mewh gGn=q sz/kwk.

i'=1j5'=1 i'=1j5'=1

Unter Voraussetzung der MCAR-Eigenschaft innerhalb der Partitionen gilt

I I

—* ~ %
§ Pkl =~ E PirkWy .
/=1 /=1
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Analog kann man zeigen, daf3 sich der vierte und fiinfte Term der Summe gegen-
seitig ndherungsweise autheben, sofern die fehlenden Daten innerhalb der Par-
titionen zuféllig fehlen. Daher erhélt der Schéitzer 532/* unter Voraussetzung der
MCAR-Eigenschaft innerhalb der Partitionen die Partitionsmittelwerte in guter
Néherung.

Eine weitere Moglichkeit wire die Verwendung des zweimodalen Schétzers S’;’,
nach Cheng, Church (2000):

C v _C
Sy = ZZPW ol )+3/31( ) — wpr) g

k'=10=1

Dieser Schétzer wurde bisher gar nicht zur Schatzung von Bewertungsdaten be-
nutzt. Da dieser Schétzer nur Mittelwerte aus Elementen der betrachteten Par-
titionen verwendet, verringert er genau wie 5‘11/ die Gefahr der Verzerrung durch
nicht zufallig fehlende Daten. Gleichzeitig beriicksichtigt er wie die Schétzer 5”32/
und S,Q/* die Heterogenitit der Nutzer und Items. Sofern das Fehlen von Daten
innerhalb der Partitionen zuféllig (MCAR) ist, gilt

I

J I
Z prkg%i/j/%'l = Z Zpl’kQJ'l ( Lt Yy G wkl) ~ Z Zpi’kwMQj’l~

i'=1j'=1 i'=1j'=1 i'=1j'=1

Somit erhélt S”g"’, unter Voraussetzung der MCAR-Eigenschaft innerhalb der Par-
titionen die Partitionsmittelwerte vollstdndiger und unvollstédndiger Datenmatri-
zen. Weil unter der Bedingung, dafl das Fehlen innerhalb der Partitionen zuféllig

ist,

I I L
Z Sa?’/,ifjpz"k = Z Zpi'kq]'l/?]] + sz’k (Z qu'?/Z Z q]l’wkl’>
i'=1

i=110=1 '=1 '=1
vV

~ 0

gilt, sind auch die Spaltenmittelwerte innerhalb der Partitionen unter der ge-
nannten Voraussetzung in guter Ndherung erhalten. Dasselbe gilt fiir die Zeilen-

mittelwerte innerhalb der Partitionen.
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Die dargestellten Eigenschaften des Schétzers von Cheng, Church (2000) legen
seine Verwendung zum Schétzen der fehlenden Werte unvollstdndiger Datenma-
trizen nahe. Zu diesem Zweck kann wieder eine Variante des AE-Algorithmus

benutzt werden, bei der nacheinander W, P und @) optimiert werden.

1. Bestimme P und @) geméf den Nebenbedingungen.

2.Setze n =2, P! = Pund Q' = Q.

3. Wihle P° # P! und Q° # Q.

4.vje{l,..,JyVke{l, .. K} ¥y _Cl = (Xier, Pi) ! Dier, PiYij

5. Bis Pn~! = pn- zundQ” 1 Q" 2.
a) Berechne W™.
b) Vi € {1, I} VL€ {1, L 70" = = (Cjen i) e di
c) Vi e {1,...,1} : p*" = argmin s.d.N. .7:G S, W g gt Q)
d)vjiel{l,...,J}Vke{l,..K}:y 701(]6) = (Zz‘efj P~ Zielj PikYi
e)Vje{l,..,J}:¢" = argmmqju_d.N. fG MU R TR T =0

Abbildung 5.10: AE-Variante zur Berechnung von 5%

Dabei sind
_Ca(1),n _C2(L),n _C1(1),n _C1(K),n
912( ) y1.2( ) y.11( ) y.ll( :
Uy = : : und gy = : :
_Ca(1),n _C2(L),n _C1(1),n _C1(K),n
y1.2( ) L yI.Z( ) y.Jl( ) e ?J_Jl( :

In den Schritten 5 ¢) und 5 e) miissen bei der Optimierung der Zielfunktion
wieder die Nebenbedingungen (N1) und (/N2) beachtet werden. Dazu verwendet

man

2
P33/ i n ~n —n-— n— n— &3,Pm
fG (p7W s Y15 Ys 1@ 1):Zq]"l1<yi] SY’L] )
Jj'ed;

mit

3,P, — —_C1 (K —
SYZjn Zzpzk’ ( ; y.]l( o wz’l’) q;Ll/ !

k'=10=1
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und

3 g n =n -n n n 3,Q,n
fg (qjvw 7y17y27p ):sz’k <y1] SY?])

i'el;

mit

&3 V) _C1(K'),
an Z Zqﬂ’ < o y.jl( " wZ/l') Pij-

k'=10=1

Wie iiblich bricht das Verfahren ab, sobald sich die Clusterzugehorigkeiten nicht

mehr andern.

5.7 Imputation innerhalb zweimodaler Partitio-

nen

Der SL-Schitzer ist ein Spezialfall der Imputation innerhalb von Klassen. Neben
der klasseninternen Mittelwertimputation gibt es in der Literatur wie in Kapitel
3 bereits erwéhnt sogenannte klasseninterne Hot-Deck Verfahren (Hanson (1978),
Brick, Kalton (1996)). Dabei wird meist eine innerhalb der betrachteten Klasse
vollstandige Zeile oder Spalte benutzt, um die innerhalb der betrachteten Klasse
fehlenden Werte zu approximieren.

Zweimodale Clusterverfahren sind unter Umstédnden dazu geeignet, zweimo-
dale Daten in sinnvolle Klassen (némlich die Partitionen) zu unterteilen. Zudem
sind zweimodale Clusterverfahren auch auf sehr grofie Datensétze anwendbar.

Um alle Schétzer fiir die gesamte Datenmatrix y zu berechnen, miissen al-
le Partitionen der Matrix nacheinander abgearbeitet werden, da jede einzelne
Partition nur einen Teil der zweimodalen Matrix enthélt.

Neben der Methode der Imputation des Partitionsmittelwerts, gibt es auch
andere einfache Moglichkeiten, um die Partitionen zur Imputation der fehlenden
Werte zu benutzen.

Denkbar wire eine randomisierte Hot-Deck Imputation immerhalb der Parti-
tionen (RHDP). Wegen der hohen Fehlendstrukturen sind die in Kapitel 3 vorge-
stellten Hot-Deck Verfahren innerhalb von ,adjustment cells nicht iibertragbar.

Es wird sich nur selten eine Partition finden lassen, in der iiberhaupt zu einem
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Element erster oder zweiter Modalitiat alle Werte in der Partition gegeben sind.
Statt dessen konnte fiir jeden fehlenden Wert y;; per Zufallsziehung ein Wert
Yi» aus der i-ten Zeile und derselben Partition C(k,[) wie y;; imputiert werden
(Yij, Yiz € C(k,1)). Sofern kein Wert in der i-ten Zeile der Partition C'(k,1) gege-
ben ist, wird zuféllig ein Wert y,; € C(k,l) gewéhlt, der in derselben Spalte wie
yi;(€ C(k,1)) steht.

Alternativ hierzu wire auch eine korrelationsbasierte Hot-Deck Imputation

innerhalb von Partionen méglich (KHDP). Fiir jeden fehlenden Wert y,;; € C'(k, 1)

wird der Wert ;... € C(k,1) imputiert, wobei jpoe = argmax; cc,q) FMatthai

Ji1
gilt. f%atth“i ist der Bravais-Pearson’sche Korrelationskoeffizient fiir [tems mit der

Modifikation nach Matthai. Falls kein Wert in derselben Zeile 7 aus der Partition

C(k,1) vorhanden ist, verwendet man ;.. ; € C'(k,[) anstelle des fehlenden Werts

Matthai

£ ist, wobei diesmal der Bravais-

Matthai

1z

Yij € C(k,1), wobei ipq, = argmax.cc, (k) 7
Pearson’sche Korrelationskoeffizient fiir Nutzer nach Matthai r verwendet
wird.

Bei nicht zu groBen Fehlendanteil kénnte man auch ein Ahnlichkeitsverfahren
innerhalb von Partitionen (SP) einsetzen. Da aber durch die Beschréankung auf
Partitionen die einzelnen Korrelationen auf noch wenigen Daten basieren wiirden,
ist es nicht empfehlenswert, die Korrelationen beschrankt auf die betrachtete
Partition C'(k,[) zu berechnen. Dafiir bietet es sich an, anstelle der Zeilen- bzw.
Spaltenmittelwerte g; und g ; fiir die Schitzung des fehlenden Werts y;; € C(k, ()

die Werte

( Z 9j11Yij
D falls Y gy >0
?JCQ(” = Z B j1€di
v J1€J;
\ Vi sonst

und

( Z DirkYiyj

—
DY falls Z Pik >0
—C1(k) _ Z Piik i€l;

ilelj

Y.j sonst
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zu verwenden. Damit ergeben sich fir y;; € C(k, 1) die Schitzer

g
YSPl _
=Ca (1)
\
bzw.
YSP2 _

\

§ Matthaz —C>(1)
T yLJ yL. )
L1
, falls E P >0
Matthm|
Puk| el
el
Matthai —C(1)
T (ybj y,2")
LEIj
, sonst
| Matthaz
E T
el
Matthai
E T PukY.j
L€l
s falls g Dk > 0
Matthaz'
Puk| el
el
Matthai
T ij
el
sonst
Matthaz
E s,
L€l

fiir die Nutzer-basierten Ahnlichkeitsverfahren innerhalb zweimodaler Partitio-

nen. Fiir die Item-basierten Ahnlichkeitsverfahren innerhalb von Partitionen ver-

wendet man

SP3 __
Y;.. =

\

Matthal
Jji

Z q;yr

J1€J;

Z QJ1l|TJ]leatthm|

J1€J;

D

heJ;

Yija

, falls Z gj >0

J1€J;

~Matthai

Tin Yin

sonst

~Matthaz
r]h

>

heJ;
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Da in den Korrelationen rMaetthai Mittelwerte Y; verwendet werden, besteht in
der Praxis auch bei den auf Partitionen beschrinkten Ahnlichkeitsverfahren die
Gefahr der Verzerrung durch Ignorieren fehlender Werte. Daher ist moglicherweise

die Verwendung der gewichteten Korrelationen

L
DD Gy — ) e — 07

PN _ jlegnd, =1
22 L L
* —x\2 * =%\ 2
D Gy =T DY Gy — U7)
JreginJ, =1 Jlegnd, =1
und
K
* —% —%
E E Pk (Yirg — y.j)(yi’ﬁ - y.@)
~ I i/EIjﬂIQk':l
jh e K :
* —% \2 * —% \2
E E Dirkr & (yi’j - ?J,j) E E Ptk &g (Yirn — y.ﬁ)
i'el;NI, kK'=1 VeI, k'=1

vorteilhaft. Zudem konnen auch die jeweils nicht zur Bestimmung der Partitionen

benutzten Schétzer 5’;’5, x = 12,3, als Imputations-Schétzer verwendet werden.

Ausschlaggebend fiir den Erfolg der Imputation innerhalb zweimodaler Par-
titionen ist, ob das verwendete Verfahren zur zweimodalen Klassifikation in der
Lage ist, Partitionen zu erzeugen, die beziiglich der zugehorigen Nutzer und Items
so homogen sind, daf} innerhalb dieser Partitionen die MCAR-Eigenschaft in guter
Néaherung erfiillt ist. Alle vorgestellten zweimodalen Clusterverfahren ignorieren
bei der Bestimmung der Cluster-Zugehorigkeit die fehlenden Werte. Hierdurch
werden nicht zwangslaufig Partitionen erzeugt, die mit den Partitionen vergleich-
bar wéren, die man erhalten wiirde, wenn alle Daten gegeben wéren. Daher wire
durchaus denkbar, dafl bei hohen Fehlendanteilen die fehlenden Daten sich von
den innerhalb derselben Partition vorhandenen Daten deutlich unterscheiden. In
diesem Fall wére die MCAR-Annahme nicht gerechtfertigt.
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5.8 Ordinales zweimodales Clusterverfahren

Alle bisher betrachteten zweimodalen Clusterverfahren setzen kardinales Skalen-
niveau voraus. Analog zur ordinalen Matrixfakorisation 148t sich fiir die zwei-
modalen Clusterverfahren eine Zielfunktion finden, die das ordinale Skalenniveau

der Bewertungsdaten beriicksichtigt:

I C—-1
Z5() =D > > Xy (e — Svap), =12,

i'=1j'€Jy =1

Z§ entspricht bis auf den verwendeten Schétzer S’{”/U dem Strafkostenterm in der

zur ordinalen Matrixfaktorisation verwendeten Zielfunktion. Es gilt wieder

%—z, fiir 2 <0
h(z)=4 1(1—2)? fir0<z<1
0, fir z > 1

Genau wie der Schiitzer Ay;; = (UV');; werden die Schiitzer S”Qij,

Schétzer einer latenten kontinuierlichen Variable aufgefafit, die den ordinalen Be-

r =1,2, als

wertungsdaten zugrundeliegt aber selbst nicht in Erscheinung tritt.
Sowohl der Schiitzer (UV');; im Ansatz von Rennie, Srebro (2005) als auch die
Schatzer S’{ﬁﬂ-j,

haben kardinales Skalenniveau.

r = 1,2, fiir die kontinuierliche latente Groéfle im eigenen Ansatz

Man konnte in den Formeln der Schétzer S'{E/ x = 1,2, die verwendeten Mit-

ij
telwerte durch den jeweils entsprechenden Mediajn ersetzen. Da dann die Zahlen-
werte der grofiten und kleinsten Bewertungen einer Partition keine Rolle mehr
spielten, konnten hierdurch weniger homogene Partitionen erzeugt werden. Zu-
dem wiirde der Rechenaufwand erheblich erhoht.

Auch hier empfiehlt es sich, die Zielfunktion Z%,2 = 1,2, in verschiedene

Anteile

Cc-1

Zg’z<pi7fy> W7 Wla W27Q) = Z Z h(ij//(%c/ — S’?ij/)), T = 1, 2,

j'edy =1

und
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Cc-1
ZE5(@ 1 WL, Wa, Py =3 0 h(XG; (e — S%.7)), ©=1,2,

z"EIj =1

zu zerlegen. Es ergibt sich der folgende Abwandelung der AE-Variante nach Ge-
orge, Merugu (2005):

. Bestimme P und @) geméfl den Nebenbedingungen.

. Setze n =2, P! = P und Q! = Q.

. Wihle P° # P! und Q° # Q'.

. Falls x = 2 ist, berechne y; ,o =1,....,I, und y;,5 =1,..., J.

. Wihle Startwerte y! fiir +.

.Bis PPt =P 2 und Q" = Q%
a) Berechne W, W' = (@7, ..., w% ) und W§ = (@07, ..., ™).
b) Bestimme " mittels des Konjugierten Gradientenverfahrens.
c)Vie{l,..,I}:p"" = arg min ;; 4N, 2By, W W W, QY
d)Vje{l,. J}:¢" = argmin _;;, 4 N. Zg’x(qj,%W”, W, W, P

e)n—n+1

S O s W NN =

Abbildung 5.11: Algorithmus zur Bestimmung der zweimodalen Clusterzugehorig-

keiten fiir ordinale Daten

Hierbei ist v = (Y11, cooy YIO—15 ---s V115 ---» Vic—1) - ZweckméBige Startwerte wéren
zum Beispiel 7L, = ¢ + %,2’ = 1,...,1. Im Schritt 6b) wird der Vektor v mit
Hilfe der Polak-Ribiere’schen Variante des Konjugierten Gradientenverfahrens
(Nocedal, Wright (1999), Press et. al. (2002)) ermittelt (siche Anhang D). Es
wird der Gradientenunabhéngigkeitstest (Nocedal, Wright (1999)) verwendet.

In den Schritten 6¢) und 6d) sind wieder die bekannten Nebenbedingungen
(N1) und (N2) zu beachten.
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Man benutzt den Gradient

Z X%j'h/(X%j/Wll — SY15))

j'e1

Z ij ( le "(vie-1 — SQUI))

Jj'€n

025 _

Z X}j'h,(X}j'WIl - 5133/,1]"))

j'edr

STXGH OG (rre — S8r)

j'edr

Hierbei verwendet man dieselbe Funktion A’ wie beim Verfahren nach Rennie,
Srebro (2005). Auch dieser zweimodale Clusteransatz ist eine lineare Heuristik,
die die fehlenden Werte ignoriert. Im Unterschied zu den iibrigen vorgestellten
zweimodalen Clusteransitzen triagt dieser Ansatz dem ordinalen Skalenniveau der

Bewertungsdaten Rechnung.

Beispiel 5.15:

Das Ziel ist die Berechnung des Schétzers fiir Bernds Bewertung von Barry Lyn-
don 5717 mit Hilfe des zweimodalen Clusteransatzes fiir ordinale Daten. Wie in
Beispiel 5.10 wird fiir alle Nutzer, Items und Bewertungsgruppen ¢ der Bewer-
tungstensor X bestimmt. Es wird z = 2 gewihlt. (Das ordinale zweimodale
Clusterverfahren, das statt gffm den Schétzer 531/” verwendet, verlduft analog
und ist etwas weniger kompliziert.)

Mit den Startwerten

1 0
0 1 /
Lo 1 100 00 0 1
P = Lo und Q*'=[1 0 0 1 0 0 1 0 0
000 11010

1 0

1 0
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ergeben sich
w2 — 3,27 3,38 3,64 '
3,50 3,50 2,00

und die folgenden Anfangsbedingungen:

l=1 =2 I =

klilj=1 j=2 j=8|j=3 j=6|j=4 j=5 j=7|4u. | 0f
1| 1 5 - 4 4 3 - | &

3| - 4 1 4 - 3 5 |2
1[4] 5 2 4 2 3 - 2 - 3R
50 4 - 4 2 4 3 4 - | %

6| 1 5 - 4 - 4 4 4 |2
202 - 4 2 2 2 - | 3]3
y; | 275 4 3 34 345

W 2 3,4 &

Abbildung 5.12: Zweimodale Cluster zu Beginn des ordinalen zweimodalen Clu-

sterverfahrens (Beispiel 5.15)

Mit den Anfangswerten v} = c+%,z’ =1,...,1,c=1,...,C—1, berechnet zunéchst
man mit Hilfe des Konjugierten Gradientenverfahrens ~2. Die ersten 4 Kompo-

nenten dieses Vektors sind
Vi =2,68, iy =2,68, i, =3,14, i, = 5,07.
Es ergibt sich mit p"! = (1,0)’ der Zielfunktionswert
ZHApM R WRWE W, QY =

c—-1
Z Z h(Xflllj’ (71'20/ - Sizf,ij’ (lea W27 W127 W227 Ql))):37327

j'edi =1

Verandert man die Clusterzugehorigkeit des ersten Nutzers so ergibt sich mit
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pt = (0,1) der Zielfunktionswert:
2572(ﬁ17 ’}/27 W27 W]?? W227 Ql) =

Cc-1
Z Z h(X({;(’ch’ - S%",lj’(ﬁ17 W27 W127 W227 Ql))) :8a2]-7

j'eJi =1

weshalb die alte Clusterzugehorigkeit beibehalten wird. Auf diese Weise wird die
Clusterzugehorigkeit aller Nutzer (P2?) fiir vorgegebene Werte W2, W2, W2, ~2
und Q! bestimmt. Ganz analog optimiert man die Clusterzugehérigkeit der Items
fiir gegebene Werte W2, Wy, Wa, 72 und P2. Danach inkrementiert man n und
wiederholt dasselbe bis sich keine Anderungen der Clusterzugehorigkeiten mehr
ergeben.

Insgesamt erhélt man dieselbe Klassifikation wie in Beispiel 5.12:

I=1 I = 1=3
kli|j=1 j=8|j=2 j=3 j=4|j=5 j=06 j=T7]y | Wy
2| - 3 2 2 2 5 -
1l4] 5 4 2 2 - 2 3 - | 31317
50 4 4 - 2 3 1 4 - &
1] 1 - 5 4 4 3 4 - | &
23| - 1 4 4 4 3 - 5 | 2356
6 1 - 5 4 4 4 - z
y; | 275 3 4 3 3.4 3 4 45
W, % 3,44 3,58

Abbildung 5.13: Zweimodale Cluster (Beispiel 5.15)

Daher ergibt sich wieder S’%/ﬂ = 4,69. Zudem erhilt man die Schwellenwerte
Y11 = Y12 = 2,19, 713 = 3,31 und 714 = 5, 20. Wegen 13 < 5’}2,717 < 714 ergibt sich
der Schiitzwert Y,9% = 4.

Durch die Schéatzung individueller Schwellenwerte kann das individuelle Bewer-
tungsverhalten besser beriicksichtigt werden. Ein Vorteil der vorgestellten Metho-

de gegeniiber dem Verfahren zur ordinalen Matrixfaktorisation liegt in der besse-
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ren Interpretierbarkeit zweimodaler Clusterverfahren. In diesem Zusammenhang
ist vor allem die kompakte Zusammenfassung der Interdependenzen zwischen

Nutzer-Clustern und Item-Clustern durch die Gewichtematrix W zu nennen.

5.9 Giitemafle

Um der Frage nachzugehen, ob ein Modell zur Vorhersage von Daten geeignet
ist, welche zur Schéatzung der Modellparameter nicht verwendet wurden, ist es
zwechméfig, die vorhandenen Daten in zwei disjunkte Datensétze, den Trainings-
und den Testdatensatz, zu unterteilen. Der Trainingsdatensatz wird dann dazu
verwendet, das Modell und seine Parameter zu bestimmen. Dagegen fungiert der
Testdatensatz als alleinige Datengrundlage zur Bestimmung der Giite der Vorher-
sage. Hierbei werden die Vorhersagen fiir den Testdatensatz durch Rekurs auf das
mittels der Trainingsdaten ermittelte Modell und seine mit Hilfe der Trainings-
daten geschétzten Parameter generiert. Alle zur Evaluation der Vorhersagegiite
verwendeten Mafle vergleichen die Testdaten mit den auf Basis der Trainingsda-
ten berechneten Prognosen fiir die Testdaten.

Die Menge aller Items, beziiglich derer Bewertungen eines Nutzers ¢ € {1,..., I}
im Testdatensatz vorhanden sind, wird als J/*** bezeichnet.

Zur Bestimmung der Giite der Vorhersage konnen dieselben Giitemafle ver-
wendet werden, die auch zur Beurteilung der Giite der Anpassung verwendet

werden. Zu nennen wiren in diesem Zusammenhang R? und AAD. Letzteres ist

durch

I
AAD = Z Z |yi’j’ - @z’/j’|

=1 leJf/ESt

definiert. Wihrend das in der Statistik gebrduchliche R? in der Literatur, die sich
mit der Prognose ranggeordneter Bewertungsdaten vor dem Hintergrund abzu-
gebender Empfehlungen auseinandersetzt, praktisch nicht vorkommt, erfreut sich
der AAD-Wert in dieser Literatur allgemeiner Beliebtheit. Es existiert eine Viel-
zahl empirischer Studien, in denen das AAD als alleiniges Giitemafl zum Vergeich

verschiedener Verfahren verwendet wird. (Abschnitt 5.10 belegt, daf dies zumin-
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dest aus Marketing-Gesichtspunkten zu falschen Schluifolgerungen verleiten kann
und daher als duerst problematisch einzustufen ist.)

Préazision (Prec.) und Recall (Rec.) sind die meistbenutzten Metriken zur
Beurteilung einer Suchmaschine (z.B. van Rijsbergen (1979)) und werden in der
Literatur haufig mit dem Namen Cleverdon und dem Cranfield Research Pro-
ject in Verbindung gebracht. Beide Metriken lassen sich zur Evaluation der Vor-
hersagegiite benutzen und werden auf Basis der folgenden 2*2 Kontingenztafel

berechnet:

Prognose
Testdaten ' >
Erfolg (e) | Miflerfolg (m)
Erfolg (e) Uee em Qe.
Miflerfolg (m) Urme A A,
2 e m

Tabelle 5.8: Kontingenztafel (zur Berechnung von Precision und Recall)

Hier bezeichnet ae. (@m,m) die Anzahl der realen Erfolge (Miflerfolge) im Test-
datensatz, die durch das verwendete Modell korrekt vorausgesagt wurden. Ent-
sprechen gibt aep (ame) an, wie haufig durch das Modell ein Milerfolg (Erfolg)
prognostiziert wurde, wahrend in Wirklichkeit ein Erfolg (Miflerfolg) vorlag. Um
diese Kontingenztafel zu erstellen, mufl die Bewertungsskala (sofern sie nicht be-
reits binér ist) geeignet transformiert werden. Dies kann geschehen, indem man
eine geeignete Teilmenge M7 (z = 1) C {1,...,C} der mdglichen Bewertungen
{1,...,C} als Erfolg und alle iibrigen Bewertungen als Miflerfolg definiert. Bei
Modellen, in denen nicht eine Bewertungsprognose berechnet, sondern nur die
Wahrscheinlichkeit fiir eine bestimmte Prognose geschétzt wird (wie zum Beispiel
bei den Kumulativen Modellen oder beim Intervalldaten-Ansatz), mufl auBlerdem
definiert werden, wie grof3 die geschéitzte Wahrscheinlichkeit fiir die gewéhlte Be-
wertungsteilmenge M7 (z = 1) sein muB, damit ein Erfolg (z = 1) prognostiziert
werden kann. Im Kontext von Recommender-Systemen wird Erfolg hinsichtlich
der meisten Modelle genau dann prognostiziert, wenn die prognostizierte Bewer-
tung Yij, J € Jl*! einen bestimmten Schwellenwert ypp erreicht und auflerdem
davon auszugehen ist, dafl dem Nutzer das betreffende Item noch nicht bekannt
ist (vij,7 € Jiet).
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Dementsprechend ist

Ei\e-; = Zf’:l |{j/ S Jf’eStDA/i’j’ > YPr N\ Yt > YpPr N\ Vi; = 0}|
Amm = Zf’:l |{]/ € Jﬁest'y;/j/ < vpr N\ Yir j < vpr N\ Virjr = O}’
Ume = w17 € JE Yoy > PR Ayiryr < Ypr A viy = 0}

= Yo i € T Yy < 9pR Ay 2 Ypr A vy = 0}

aem

Die Prézision gibt an, wie hidufig eine Erfolgsprognose richtig ist:

—~

aee
Prec. = —.
Qe
Sie ist ein Mafl dafiir, wie sicher es ist, dafl auch ein Erfolg vorliegt, wenn das
Modell einen solchen voraussagt.
Durch den Recall erhélt man eine Aussage dariiber, wie hiufig die Vorhersage

stimmt, wenn ein Erfolg vorliegt:

Rec. = —.

Hierdurch kann man erkennen, wie sicher durch das Verfahren ein Erfolg als
solcher erkannt wird.
Ein weiteres Giitemaf ist der sogenannte F}-Wert, der auf den Definitionen

von Préazision und Recall basiert:

B Prec. - Rec.
~ " Prec. + Rec.

Fy

Prec. - .
<allgemein: F,=(1+a) rec.  Hec ) :

o - Prec. + Rec.

Die Verwendung dieses Werts ist vor allem dann sinnvoll, wenn es gleichermaflen
auf Prizision und Recall ankommt. In machen Anwendungen steht aber eine
dieser beiden Groflen im Vordergrund des Interesses. Geht es um die Empfehlung
wissenschaftlicher Texte, ist es sehr viel problematischer, wenn eine Empfehlung
fiir einen relevanten Text unterbleibt, als wenn einige Texte vorgeschlagen werden,
obwohl sie irrelevant sind. Ist das Ziel dagegen die Empfehlung von Biichern,
Tontragern oder Filmen fiir den privaten Gebrauch, so ist es weniger wichtig,
daB einem Nutzer alle Items empfohlen werden, die ihm gefallen. Da die meisten

Nutzer nur Zeit haben, einen kleinen Teil dieser Produkte zu konsumieren, sind
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hier nur wenige Empfehlungen erforderlich. Wichtiger ist, daf§ die Empfehlungen,
die gemacht werden, moglichst oft stimmen. Daher steht bei der Empfehlung
dieser Items die Prézision in Vordergrund. Da sich durch Wahl eines hoheren
(niedrigeren) Schwellenwerts vpp im allgemeinen die Prézision (der Recall) auf
Kosten des Recalls (der Prézision) erhohen 143, sollte auch dann, wenn eine der

beiden Giitemafle wichtiger ist, das andere mit aufgefiihrt werden.

Vor dem Hintergrund, dal es in vielen marketingrelevanten Anwendungen
erfolgsentscheidend ist, wie hilfreich dem Nutzer die Empfehlungen erscheinen,
ist es vorteilhaft, im Hinblick auf Prézision und Recall einen moglichst hohen

Schwellenwert vpr zu wéhlen.

Ein Nachteil von Prézision und Recall ist, daB nur zwischen sogenannten Er-
folgen und MiBerfolgen (meist in Abhéngigkeit vom verwendeten Schwellenwert)
unterschieden wird. Hierbei beriicksichtigen Prézision und Recall nicht, wie weit
eine (nach MaBgabe des gewéhlten Schwellenwerts) fehlerhafte Prognose von der
Realitét entfernt ist. In der Praxis kann es in Bezug auf die Kundenzufrieden-
heit und die Kundenbindung durchaus einen erheblichen Unterschied machen,
ob einem Nutzer ein Item empfohlen wurde, das er fiir mittelméfBig halt, oder
ob er dieses Item fiir unbrauchbar hélt. Wahrend im ersten Fall die Empfehlung
nicht unbedingt erheblich zur Erhohung der Kundenzufriedenheit beitrégt, ist im
zweiten Fall sogar vorstellbar, dal der Nutzer durch diese Empfehlung verérgert
wird. Prizision und Recall konnen diesen erheblichen Unterschied nicht beriick-

sichtigen.

Neben diesen oft in der Literatur verwendeten Giitekriterien wird hier auch
der seltener verwendete Breese-Wert (Breese et. al. (1998)) benutzt. Letzterer
wird auch als gewichteter Recall bezeichnet (Ziegler et. al. (2005). Dieses Giitemafl
beriicksichtigt starker den von Recommender-Systemen beabsichtigten Zweck der
Prognose, der darin besteht auf Basis aller Prognosen der von einem Nutzer nicht

bewerteten Items eine Liste von Empfehlungen fiir diesen Nutzer zu generieren.

Der Breese-Wert Rp; fiir den i-ten Nutzer soll den (zu erwartenden) Nutzen
abbilden, den eine bestimmte geordnete Liste von Empfehlungen fiir den Nutzer
¢ hat. Hierbei steht das Item aus dem Testdatensatz des Nutzers ¢ an hochster
Position, das den hochsten Schitzer aufweist (bzw. dessen Wahrscheinlichkeit fiir
eine Hochstbewertung maximal ist). Je hoher der Schiitzer fiir ein Item aus dem
sich auf den betreffenden Nutzer i beziehenden Teil des Testdatensatzes J! ist,

umso hoher ist dieses Item in der (geordneten) Empfehlungsliste {1, ..., J; jist }
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anzusiedeln. Es gilt j; s € {1, ..., Jisist }-

Je grofler die positive Differenz zwischen der im Testdatensatz vorhandenen
tatsidchlichen Bewertung des betrachteten Nutzers und der Durchschnittsbewer-
tung des Nutzers (oder einer neutralen Bewertung) ausféllt, umso hilfreicher ist
diese Empfehlung fiir Nutzer i.

Die Breese’sche Bestimmung des Nutzens basiert auf der Annahme, daf einer
Empfehlung umso eher gefolgt wird, je hoher ihre Position in der Liste ist. Daher
werden alle positiven Differenzen noch mit einem Gewichtungsfaktor multipli-
ziert, der umso grofer ausfillt, je tiefer die Position des Items in der betrachteten
Liste ist:

Jitist T*
< max(yiy, —d;,0)

o Jist
Rpi = Z 9 15— 1)/ (e =1)

-/ j—
I tist=1

Man wihlt in der Regel . = 5. df,i = 1,..., I, iibernimmt eine vergleichbare
Funktion, die der Schwellenwert bei Priizision und Recall hat. Hier wird d} = ;.
gewahlt. Auf diese Weise kénnen auch Bewertungen, die kleiner als die Hochst-
bewertung sind, in die Berechnung des Breese-Werts miteinflieSen.

Bq sel der maximal erreichbare Nutzen, falls alle Items der Reihenfolge ihrer
Bewertung nach auf der Empfehlungsliste angeordnet worden wéren. Sowohl Rp ;
als auch RE$* miissen fiir alle Nutzer 4 € {1, ..., I'} berechnet werden. Insgesamt

ergibt sich damit der Breese-Wert

I
Rp = 100%.
> -1 RES
Fiir kleine Testdatensétze besteht die Gefahr, daf} sich in Bezug auf einige Nutzer
einelementige Empfehlungslisten bilden. Daher féllt der Breese-Wert tendenziell
besser aus, falls der Anteil des Testdatensatzes an der insgesamt betrachteten Da-
tenmenge gering ist. Daher ist der Breese-Wert nicht unabhéngig von der Grofie
des verwendeten Testdatensatzes. Mittels des Breese-Werts sollten daher nur Er-
gebnisse verglichen werden, die sich auf gleich grofle Testdatensétze beziehen.
Unter Marketing-Gesichtspunkten ist der Breese-Wert trotz dieser praktischen
Schwierigkeiten das sinnvollste Giitemaf, da er direkt den (zu erwartenden) Nut-

zen der aus den Prognosen resultierenden Empfehlungen heuristisch quantifiziert.
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5.10 Empirischer Vergleich

Im folgenden Abschnitt werden in der bisherigen Literatur nicht angestellte em-
pirische Vergleiche der wichtigsten bekannten Verfahren dargestellt. Zudem wird
das neue zweimodale Clusterverfahren fiir ordinalskalierte Daten mit den bis-
herigen Verfahren empirisch verglichen. Alle Verfahren werden zunéchst fiir per
Zufallszahlen erzeugten Test- und Trainigsdatensétzen bei variierenden Anteilen
von Test- und Trainigsdatensatz am gesamten Datensatz miteinander verglichen.
Danach erfolgt auch ein Vergleich der wichtigsten Methoden fiir unterschiedlich
stark verzerrte Test- und Trainingsdatensétze.

Als Datengrundlage der ersten Vergleiche wird ein Teil des MovieLens-Daten-
satzes, D1, verwendet. Dieser Teil umfafit die Bewertungen von 1067 Nutzern fiir
418 Filme. Hierbei wurden Nutzer und Filme so ausgewéhlt, dafl die Fehlend-
struktur des Datensatzes nicht zu hoch ist. Die Fehlendstruktur liegt bei 79 %.
Dies ermoglicht den Vergleich bei hohen prozentualen Anteilen des Testdaten-
satzes am gesamten Datensatz. Hierdurch wird eine Situation simuliert, in der
nur ein kleiner Teil der relevanten Informationen zur Berechnung des Schétzer
zur Verfiigung steht. Auf diese Weise kann auch die Abhéngigkeit der Giite der
verschiedenen Verfahren von der Menge an verfiigbarer Information untersucht
werden. Unter Annahme der MCAR-Eigenschaft simuliert der Anteil des Testda-
tensatzes am gesamten Datensatz die Fehlendstruktur.

Sarwar et. al. (2000b) konnten zeigen, dafi ihr SVD-basierter Ansatz dem
Nutzer-basierten Ahnlichkeitsverfahren bei hohen Anteilen des Testdatensatzes
am Gesamtdatensatz iiberlegen ist. Weil die Schétzer des Nutzer-basierten und
des Ttem-basierten Ahnlichkeitsverfahrens bei hohen Anteilen des Testdatensatzes
am Gesamtdatensatz weniger stark voneinander abweichen als die Schétzer des
Nutzer-basierten Ahnlichkeitsansatzes und des genannten SVD-basierten Ansat-
zes (Sarwar et. al. (2000b), Sarwar et. al. (2001)), wurde bereits vermutet, dafl der
SVD-basierte Ansatz auch dem Item-basierten Ahnlichkeitsverfahren iiberlegen
sein konnte. Diese Vermutung soll an dieser Stelle anhand des eben beschrie-
benen Datensatzes empirisch iiberpriift werden. Dazu wird der AAD-Wert im
Testdatensatz fiir verschiedene verhéaltnisméfig hohe Anteile des Testdatensatzes
am Gesamtdatensatz (10 bis 90 %) berechnet. Eine Variante des Item-basierten
Ahnlichkeitsverfahrens benutzt die angepaBte Kosinus-Ahnlichkeit (IBK), die an-
dere (IBBPM) verwendet den nach Matthai modifizierten Bravais-Pearson Korre-
lationskoeffizient. Stellvertretend fiir alle SVD-basierten Ansétze wird das SVD-
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basierte Verfahren nach Sarwar et. al. (2000b) verwendet, da alle iibrigen Ansétze
entweder deutlich mehr Rechenaufwand verursachen (EM-SVD nach Srebro, Ja-
akkola (2003), Verfahren nach Billsus, Pazzani (1998)), oder problematische Vor-
aussetzungen an die Daten stellen (Hauptkomponentenmethode nach Goldberg
et. al. (2001)). Zunéchst werden alle unterschiedlichen Methoden wie in der Li-
teratur iiblich anhand der jeweiligen AAD-Werte verglichen.

Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% [ 20% | 30 % | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
IBK 0,790 | 0,788 | 0,782 | 0,790 | 0,797 | 0,813 | 0,823 | 0,862 | 0,973
IBBPM | 0,723 | 0,727 | 0,721 | 0,730 | 0,741 | 0,760 | 0,781 | 0,830 | 0,938
SVD 0,726 | 0,733 | 0,740 | 0,748 | 0,757 | 0,768 | 0,775 | 0,782 | 0,801

Methode:

Tabelle 5.9: AAD der Ttem-basierten Ahnlichkeitsverfahren IBK und IBBPM und
des SVD-basierten Ansatzes nach Sarwar et. al. (2000b) unter Verwendung von
R=14

Die Ergebnisse des Ahnlichkeitsansatzes lassen sich bei diesem Datensatz nicht
durch die Verwendung einer aus einer festen Anzahl dhnlichster Items bestehen-
den Nachbarschaft fiir jedes [tem verbessern. Man erkennt, dal der SVD-basierte
Ansatz nach Sarwar et. al. (2000a) den Item-basierten Ahnlichkeitsverfahren bei
hohen prozentualen Anteilen des Testdatensatzes am Gesamtdatensatz in Bezug
auf die AAD-Werte deutlich iiberlegen ist. Da in der Praxis genaue Schétzer fiir
Daten mit extrem hohen Fehlendtrukturen gefragt sind, ist dies ein wichtiger
Vorteil des SVD-basierten Ansatzes.

Bisher wurde nur an einem verhéltnisméfiig kleinen Datensatz gezeigt, daf3
das zweimodale Clusterverfahren, das den S2-Schiitzer benutzt, im Mittel iiber
alle unterschiedlichen Anteile des Testdatensatzes am gesamten Datensatz zu
genaueren Schétzern fiihrt als das entsprechende Verfahren, das sich des bekann-
teren SL-Schiitzers bedient (Banerjee et. al. (2004)). Deshalb wurde das AAD
fiir diese beiden Verfahren fiir unterschiedliche Anteile des Testdatensatzes am
eben verwendeten Datensatz D1 und unterschiedliche Clustergréffien K und L

berechnet.



172 5. Nicht-Bayes’sche Kollaborative Verfahren

Cluster: Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:

K| L |10%[20% |30% [40% |50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
10| 5 | 0,745 | 0,744 | 0,734 | 0,737 | 0,751 | 0,752 | 0,766 | 0,787 | 0,844
10 | 10 | 0,723 | 0,725 | 0,736 | 0,739 | 0,743 | 0,755 | 0,768 | 0,795 | 0,899
10 | 15 | 0,717 | 0,726 | 0,723 | 0,728 | 0,743 | 0,755 | 0,772 | 0,795 | 0,892
15| 5 |0,724 | 0,731 | 0,743 | 0,734 | 0,751 | 0,765 | 0,776 | 0,798 | 0,866
15 | 10 | 0,737 | 0,733 | 0,735 | 0,747 | 0,744 | 0,755 | 0,779 | 0,815 | 0,909
15 | 15 | 0,722 | 0,734 | 0,731 | 0,743 | 0,754 | 0,766 | 0,774 | 0,817 | 0,907
20| 5 |0,722 | 0,730 | 0,731 | 0,750 | 0,752 | 0,753 | 0,785 | 0,824 | 0,903
20 | 10 | 0,730 | 0,733 | 0,728 | 0,742 | 0,756 | 0,759 | 0,779 | 0,825 | 0,931
20 | 15 | 0,719 | 0,727 | 0,739 | 0,745 | 0,751 | 0,765 | 0,787 | 0,826 | 0,940

Tabelle 5.10: AAD des zweimodalen Clusterverfahrens (S§-Schitzer)

Cluster: Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:

K| L |10%/|20%|30% |40% |50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
101 5 0,715 | 0,712 | 0,718 | 0,728 | 0,742 | 0,757 | 0,770 | 0,792 | 0,847
10 | 10 | 0,717 | 0,721 | 0,728 | 0,727 | 0,730 | 0,734 | 0,738 | 0,754 | 0,789
10 | 15 1 0,729 | 0,730 | 0,723 | 0,725 | 0,726 | 0,736 | 0,740 | 0,756 | 0,787
151 5 10,722 | 0,721 | 0,728 | 0,730 | 0,731 | 0,733 | 0,740 | 0,757 | 0,789
151 10 | 0,731 | 0,723 | 0,724 | 0,730 | 0,730 | 0,733 | 0,738 | 0,749 | 0,788
151 15 10,730 | 0,730 | 0,731 | 0,728 | 0,730 | 0,739 | 0,742 | 0,758 | 0,799
20| 5 | 0,721 | 0,726 | 0,724 | 0,726 | 0,731 | 0,734 | 0,738 | 0,753 | 0,793
20 | 10 | 0,717 | 0,734 | 0,729 | 0,722 | 0,729 | 0,736 | 0,743 | 0,755 | 0,792
20| 15| 0,722 | 0,729 | 0,728 | 0,728 | 0,734 | 0,735 | 0,747 | 0,758 | 0,801

Tabelle 5.11: AAD des zweimodalen Clusterverfahrens (S2-Schiitzer)

Fiir vergleichsweise niedrige Clustergrofien &8t sich mit dem herkémmlichen Sgl,—
Schatzer fiir grofle Anteile des Testdatensatzes am gesamten Datensatz sogar im
Hinblick auf die durch den AAD-Wert gemessene Schiitzgenauigkeit etwas bessere
Ergebnisse erzielen als mittels des S’%/—Schéitzers. Die besten Ergebnisse erhilt

man allerdings fiir etwas grofler gewahlten Clustergrofien unter Verwendung des
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S%—Schémzers. Hier kommen die Clustergrofien K=10-15 und L=10-15 in Frage.
Diese Ergebnisse sind deutlich besser als als jene des SVD-basierten Ansatzes und
der Item-basierten Ahnlichkeitsverfahren, wihrend die S’il/—Resultate nur besser
als die AAD-Schiitzgenauigkeit der Item-basierten Ahnlichkeitsverfahren sind. Da
durch die Wahl kleiner Clustergrofien der Rechenaufwand verringert werden kann,
scheint die Wahl K = L = 10 optimal zu sein, sofern der S2-Schiitzer benutzt
wird. Im Hinblick auf den bekannteren SL-Schiitzer kénnen kleinere AAD-Werte
durch eher kleine Werte fiir K" und L erreicht werden.

Man erkennt, dafl die Beriicksichtigung der Heterogenitéit der Nutzer und
[tems durch den S%—Schéitzer zu einer Erhéhung der Schitzgenauigkeit fiihren
kann.

Bei zufillig fehlenden Daten ergeben sich fiir das zweimodale S’%*—Verfahren

die folgenden Ergebnisse:

Cluster: Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:

K| L|10%]20% |30% |40 % |50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
10| 5 | 0,705 | 0,720 | 0,722 | 0,727 | 0,734 | 0,754 | 0,779 | 0,804 | 0,853
10 | 10 | 0,707 | 0,720 | 0,719 | 0,729 | 0,730 | 0,744 | 0,759 | 0,763 | 0,804
10 | 15 | 0,707 | 0,724 | 0,724 | 0,726 | 0,727 | 0,738 | 0,740 | 0,765 | 0,796

Tabelle 5.12: AAD des zweimodalen Clusterverfahrens (SZ*-Schiitzer)

Bei zufillig fehlenden Daten ergeben sich bei eher kleinen Clustergréfien sehr
dhnliche Werte. Je hoher die Anzahl der Cluster ist und je grofer der prozentuale
Anteil des Testatensatzes am gesamten Datensatz ausfillt, umso weniger Werte
stehen zur Schétzung der einzelnen gf *M ynd gj?(k) zur Verfiigung. Daher ist
dieses Verfahren nur fiir Nutzer ¢ € {1,...,I} und Items j € {1, ..., J} geeignet,
bei denen J;/L und I;/K verhaltnisméfig grofl ausfallen. Es empfiehlt sich bei
Verwendung dieses Verfahrens die Clusteranzahlen K und L eher klein zu wéhlen.

Fiir die SY%—SChéitzer nach Cheng, Church (2000) ergibt sich eine beeindrucken-
de Anpassung im Trainingdatensatz. Dagegen ist die Anpassung im Testdaten-
satz weit weniger iiberzeugend. Insbesondere ergeben sich ungewthnlich ungenaue
Vorhersagen, wenn nur wenige Werte zur Berechnung der Schétzer zur Verfiigung

stehen und die Anzahlen der Cluster K und L grof sind. Grund hierfiir ist, dafl
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dann yjf 2 ynd gﬁl(k) auf Basis sehr weniger Werte berechnet werden miissen.
Somit ist der Schétzer von Cheng, Church (2000) nicht zur Schétzung fehlender
Werte geeignet:

Cluster: Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:

K| L | 10%[20% |30% [40% |50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
10 | 5 | 0,755 | 0,767 | 0,788 | 0,804 | 0,824 | 0,858 | 0,894 | 0,955 | 1,026
10 | 10 | 0,716 | 0,809 | 0,826 | 0,848 | 0,869 | 0,906 | 0,944 | 0,993 | 1,025

Tabelle 5.13: AAD des zweimodalen Clusterverfahrens (S3-Schiitzer)

Als vorhergesagter Erfolg im Sinne der Definitionen von Prézision und Recall
werden hier alle Schétzer gewertet, die grofler als 4,5 sind. Als tatsdchlicher
Erfolg werden nur die hochstmdégliche Bewertung C' = 5 angesehen. Da das
MovieLens-System ganzzahlige Bewertungen von 1 bis 5 zulafit zulafit, wére es
ebenso moglich Bewertungen von 4 oder 5 als tatséchlichen Erfolg zu interpretie-
ren und im Hinblick auf den vorhergesagten Erfolg einen kleineren Schwellenwert
zu wahlen. Hierdurch lieen sich leichter hohere Prézisions- und Recall-Werte
erreichen. Es gibt aber sehr viele Filme und auch recht viele gute Filme. Daher
hat niemand Zeit alle Filme zu sehen und die meisten Nutzer werden weder Zeit
noch Lust haben, alle Filme, die sie besser als blof§ mittelméafig finden wiirden,
anzuschauen. Wegen der Vielzahl an Filmen ist es im Interesse des Nutzers, dafl
das Recommender-System nicht blof§ Filme identifizieren kann, die er besser als
mittelméfBig findet, sondern in der Lage ist, einem bestimmten Nutzer Filme zu
empfehlen, die ihm ganz besonders gut gefallen. Ahnlich verhélt es sich mit den
meisten anderen Items, weshalb es ratsam ist, vorhergesagten und realen Erfolg

eher streng zu definieren.

Mit den obigen Definitionen ergeben sich in Bezug auf das zweimodale 5’31,—
Clusterverfahren im Hinblick auf den 1067 Nutzer und 418 Filme umfassenden
Ausschnitt aus dem MovieLens-Datensatz, D1, die in Tabelle 5.15 aufgelistete

Werte fiir Prézision und Recall (in eckigen Klammern).
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Cluster: Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
K| L |10%[20% |30% [40% |50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
10| 5 ]0,295 | 0,122 | 0,295 | 0,421 | 0,286 | 0,445 | 0,385 | 0,198 | 0,411
[0,057] | [0,027) | [0,060] | [0,095] | [0,056] | [0,077] | [0,075] | [0,042] | [0,102]
10 | 10 | 0,433 | 0,445 | 0,414 | 0,365 | 0,463 | 0,522 | 0,509 | 0,493 | 0,429
0,008] | [0,097) | [0,093] | [0,072] | [0,078] | [0,109] | [0,111] | [0,127] | [0,148]
10 | 15 | 0,497 | 0,493 | 0,545 | 0,459 | 0,393 | 0,493 | 0,525 | 0,517 | 0,427
0,091] | [0,118] | [0,115] | [0,086] | [0,078] | [0,103] | [0,093] | [0,089] | [0,158]
15| 10 | 0,611 | 0,500 | 0,610 | 0,603 | 0,598 | 0,546 | 0,561 | 0,502 | 0,367
(0,115 | [0,121] | [0,126] | [0,124] | [0,134] | [0,107] | [0,099] | [0,122] | [0,151]
20 | 15 | 0,608 | 0,548 | 0,544 | 0,604 | 0,595 | 0,590 | 0,563 | 0,503 | 0,362
[0,108] | [0,144] | [0,115] | [0,130] | [0,130] | [0,133] | [0,141] | [0,138] | [0,159]

Tabelle 5.14: PREC und REC (in eckigen Klammern) des zweimodalen Cluster-

verfahrens (SL-Schitzer)

K

Cluster:

L

10 %

Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:

20 %

30 %

40 %

50 %

60 %

70 %

80 %

90 %

10

5

84,28

74,09

71,02

66,54

61,50

56,11

56,43

56,94

46,02

10

10

85,87

74,37

71,76

67,37

66,01

64,22

57,98

54,58

48,56

10

15

84,81

74,29

70,07

63,89

65,89

59,16

59,67

53,21

45,57

15

10

85,22

75,71

67,15

68,19

64,11

62,79

56,97

53,61

47,32

20

15

86,29

76,98

71,59

66,35

65,50

63,18

59,25

53,36

47,29

Tabelle 5.15: Breese-Werte Ry des zweimodalen Clusterverfahrens (S%-Schitzer)

Auffallend sind die sehr niedrigen und stark variierenden Prézisions- und Recall-

Werte bei kleinen Clusteranzahlen K und L. Trotz verhéltnisméaBig guter AAD-

Anpassung bei kleinen K und L scheint der g;-Schétzer insbesondere bei kleinen

Werten fiir die Anzahl der Cluster ungeeignet zur Empfehlung von besonders

interessanten Items zu sein. Das liegt daran, daf§ die Partitionen umso grofier

werden, je kleiner K und L sind. Grofle Partitionen neigen eher dazu, eine hohe

Anzahl heterognener Elemente zu umfassen. Daher fallen die Partitionsmittel-

werte bei kleinen Clusteranzahlen (K < 10, L < 10) meist weniger extrem aus,

weshalb es nur wenige Schétzer gibt, die die Schwelle 4,5 {iberschreiten. Daher
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Cluster: Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:

K| L |10%[20% |30% [40% |50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
10 | 5 | 0,650 | 0,622 | 0,601 | 0,589 | 0,547 | 0,545 | 0,505 | 0,489 | 0,444
[0,227] | [0,227) | [0,240] | [0,240] | [0,229] | [0,232] | [0,236] | [0,253] | [0,276]
10 | 10 | 0,626 | 0,621 | 0,611 | 0,594 | 0,596 | 0,590 | 0,563 | 0,545 | 0,495
[0,187] | [0,204] | [0,193] | [0,192] | [0,201] | [0,200] | [0,218] | [0,219] | [0,231]
10 | 15 | 0,619 | 0,624 | 0,617 | 0,600 | 0,594 | 0,585 | 0,572 | 0,534 | 0,497
[0,178] | [0,208] | [0,200] | [0,198] | [0,196] | [0,201] | [0,218] | [0,205] | [0,241]
15| 10 | 0,599 | 0,633 | 0,604 | 0,591 | 0,579 | 0,596 | 0,571 | 0,533 | 0,497
0,190] | [0,197) | [0,191] | [0,200] | [0,197] | [0,202] | [0,206] | [0,226] | [0,237]
20 | 15 | 0,591 | 0,615 | 0,593 | 0,599 | 0,589 | 0,584 | 0,559 | 0,536 | 0,480

(0,196] | [0,194] | [0,202] | [0,186] | [0,200] | [0,206] | [0,212] | [0,222] | [0,238]

Tabelle 5.16: PREC und REC (in eckigen Klammern) des zweimodalen Cluster-

verfahrens (S2-Schiitzer)

Cluster: Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:

K| L |10%/|20%|30% |40% |50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
10| 5 | 86,71 | 77,76 | 72,52 | 69,35 | 65,86 | 64,39 | 63,22 | 62,15 | 65,94
10 | 10 | 86,84 | 77,62 | 72,27 | 68,25 | 66,86 | 63,51 | 63,17 | 61,67 | 65,34
10 | 15 | 86,51 | 77,76 | 72,71 | 68,96 | 65,36 | 64,16 | 62,79 | 60,59 | 65,62
15 ] 10 | 86,47 | 77,36 | 71,78 | 68,78 | 65,86 | 63,19 | 62,43 | 65,52 | 65,30
20 | 15 | 86,29 | 77,63 | 72,56 | 69,74 | 68,66 | 67,01 | 66,77 | 64,88 | 63,08

Tabelle 5.17: Breese-Werte Ry des zweimodalen SZ-Clusterverfahrens

fallt insbesondere der Recall bei kleinen Clusteranzahlen extrem niedrig aus. Ins-
gesamt erweist sich die Wahl K = L = 10 vor allem aufgrund der Breese-Werte
als zufriedenstellende Wahl.

Hinsichtlich der auf Basis des zweimodalen S2-Schiitzers berechneten Werte fillt
insbesondere der Recall fiir alle Clusteranzahlen sehr viel grofler aus beim klas-
sischen Ansatz fiir den Schétzer. Als Grund hierfiir kann angesehen werden, dafl
der S%—Schéitzer sowohl der Heterogenitét der Items als auch der Heterogenitét
der Nutzer Rechnung trigt und somit fiir alle Clusteranzahlen stéirker variiert
als der SL-Schiitzer. Sowohl anhand von Priizision und Recall (Tabellen 5.14 und

5.16) als auch auf Basis der Breese-Werte (Tabellen 5.15 und 5.17) kann der auf-
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grund der AAD-Werte (Tabellen 5.11 und 5.12) gewonnene Eindruck, daf§ der
§§—Schéitzer in Bezug auf bekannte Items zu besseren Ergebnissen fithren kann,
bestétigt werden. In dieser Hinsicht fithren alle verwendeten Giitemafle zu der-
selben Schlufifolgerung.

Die Ergebnisse der Imputation innerhalb zweimodaler Partitionen, deren Bildung
auf den Ergebnissen des zweimodalen SL-Clusterverfahrens basiert, sind in Ta-

belle 5.18 wiedergegeben:

Ansatz: Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:

10% | 20% | 30 % | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
0,728 | 0,737 | 0,748 | 0,759 | 0,779 | 0,803 | 0,835 | 0,894 | 0,961
0,589 | 0,573 | 0,551 | 0,526 | 0,494 | 0,467 | 0,436 | 0,386 | 0,355
0,227 | 0,227 | 0,230 | 0,225 | 0,229 | 0,236 | 0,250 | 0,268 | 0,243
86,02 | 75,72 | 68,95 | 64,75 | 60,90 | 55,59 | 52,10 | 49,11 | 47,14
0,888 | 0,894 | 0,897 | 0,907 | 0,908 | 0,915 | 0,921 | 0,934 | 0,978
0,371 | 0,367 | 0,362 | 0,358 | 0,363 | 0,358 | 0,358 | 0,351 | 0,329
0,353 | 0,356 | 0,342 | 0,347 | 0,357 | 0,347 | 0,355 | 0,355 | 0,322
79,86 | 65,64 | 59,47 | 53,78 | 48,64 | 47,44 | 46,27 | 46,95 | 44,59
0,848 | 0,852 | 0,859 | 0,871 | 0,879 | 0,890 | 0,904 | 0,928 | 0,976
0,410 | 0,403 | 0,400 | 0,388 | 0,385 | 0,383 | 0,374 | 0,357 | 0,332
0,432 | 0,426 | 0,421 | 0,407 | 0,397 | 0,386 | 0,380 | 0,355 | 0,328
86,50 | 76,83 | 71,86 | 68,55 | 65,40 | 62,15 | 58,28 | 53,36 | 50,00
0,715 | 0,718 | 0,719 | 0,725 | 0,731 | 0,741 | 0,755 | 0,787 | 0,881
0,623 | 0,623 | 0,609 | 0,605 | 0,600 | 0,586 | 0,561 | 0,506 | 0,419
0,177 | 0,185 | 0,184 | 0,186 | 0,187 | 0,191 | 0,200 | 0,229 | 0,279
86,57 | 77,11 | 72,24 | 70,07 | 68,00 | 66,89 | 65,79 | 62,99 | 57,90
0,725 | 0,733 | 0,740 | 0,745 | 0,756 | 0,771 | 0,789 | 0,823 | 0,885
0,599 | 0,601 | 0,578 | 0,576 | 0,556 | 0,543 | 0,561 | 0,458 | 0,371
0,219 | 0,224 | 0,226 | 0,220 | 0,218 | 0,211 | 0,200 | 0,129 | 0,121
85,19 | 75,28 | 69,48 | 66,25 | 63,71 | 60,72 | 58,18 | 48,45 | 43,82

SP

RHDP

KHDP

Tabelle 5.18: AAD, Prézision, Recall und Breese-Wert Rp (untereinander) der

Imputation innerhalb der mittels 5’}1/ erzeugten Partitionen (fiir K = L = 10)

Alle auf Basis des zweimodalen S’%—Clusterverfahrens berechneten Imputations-
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verfahren fithren im Hinblick auf AAD, Prézision und Recall zu schlechteren
Resultaten ab als der S’%—Schétzer selbst. Innerhalb der mittels des zweimoda-
len SL-Clusterverfahrens (fiir X' = L = 10) bestimmten Partitionen werden der
Ahnlichkeitsansatz innerhalb von zweimodalen Partitionen (SP), die randomi-
sierte Hot-Deck Imputation innerhalb von zweimodalen Partitionen (RHDP), die
korrelationsbasierte Hot-deck Imputation innerhalb von zweimodalen Partitionen
(KHDP), der S2-Schiitzer und der Schiitzer S3 nach Cheng, Church (2000) zur

Imputation fehlender Werte eingesetzt.

Im Hinblick auf den AAD-Wert wird das klassische zweimodale Clusterver-
fahren nur vom S2-Imputationsansatz iibertroffen. Der S§-Imputationsansatz
fithrt zu vergleichbaren bzw. teilweise etwas schlechteren AAD-Werten als der
bekannte SL-Schitzer. Alle iibrigen Verfahren fiihren zu einer schlechteren AAD-
Genauigkeit.

Solange der Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz 60 % nicht
iiberschreitet, ist der auf Basis der mittels des klassischen zweimodalen Clu-
sterverfahrens bestimmten Partitionen berechnete S2-Schiitzer beziiglich AAD,
Prézision und Recall genauso gut wie der S%—Schéitzer, der auf Basis des zwei-
modalen S%,—Clusteransatzes bestimmt wird. Sofern ein verhéltnisméfiig hoher
Anteil an Information verfiigbar ist, geniigt es daher, die Partitionen mit Hil-
fe der klassischen zweimodalen Clusterverfahrens zu bestimmen und auf die-
ser Grundlage den S2-Schiitzer zu berechnen. Auf diese Weise liBt sich etwas
Rechenaufwand sparen. Bei allen auf den zweimodalen Partitionen basierenden
Imputationsverfahren verschlechtert sich die Genauigkeit stark bei sehr hohen
Anteilen des Testdatensatzes am Gesamtdatensatz. Beziiglich des Breese-Wertes
fiihrt der auf der Grundlage der mittels des zweimodalen S&-Clusterverfahrens
bestimmten Partitionen berechnete S”%,—Schéitzer bis zu einem Testdatenanteil von
80 % sogar zu etwas besseren Ergebnissen als der auf Basis des zweimodalen S”%—
Clusterverfahrens bestimmte S2-Schiitzer (vgl. Tabellen 5.15 und 5.17). Bei einem
Testdatenanteil von 90 % lassen sich mittels der letzteren Methode zwar deutlich
bessere Ergebnis als unter Verwendung des betrachteten Imputationsansatzes er-
zielen. Dennoch ergibt ein Vergleich mit Tabelle 5.15, dafl sich im Hinblich auf
den geschitzten Nutzen der resultierenden Empfehlungslisten durch Imputati-
on des S2-Schiitzers auf Basis der mittels des zweimodalen S1-Clusterverfahrens
berechnenten Partitionen wesentlich Verbesserungen gegeniiber der iiblichen Im-

putation des g%,—Schéitzers erzielen lassen. Dies spricht dafiir, bei nicht zu hohen
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:

Cur | R | 10% | 20% | 30 % | 40% | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
0,727 | 0,744 | 0,765 | 0,800 | 0,859 | 0,897 | 0,938 | 0,912 | 0,881
0,497 | 0,492 | 0,476 | 0,455 | 0,419 | 0,388 | 0,370 | 0,370 | 0,389
0,234 | 0,234 | 0,232 | 0,220 | 0,220 | 0,221 | 0,187 | 0,149 | 0,145
80,57 | 73,86 | 70,07 | 68,36 | 65,94 | 63,97 | 62,20 | 60,14 | 53,47
0,719 | 0,707 | 0,705 | 0,696 | 0,697 | 0,703 | 0,723 | 0,754 | 0,832
0,516 | 0,557 | 0,554 | 0,568 | 0,591 | 0,596 | 0,576 | 0,528 | 0,414
0,241 | 0,261 | 0,252 | 0,249 | 0,251 | 0,239 | 0,205 | 0,154 | 0,150
82,90 | 75,56 | 72,05 | 69,37 | 67,33 | 65,88 | 64,04 | 61,91 | 55,64
0,683 | 0,667 | 0,673 | 0,676 | 0,680 | 0,695 | 0,713 | 0,747 | 0,827
0,610 | 0,618 | 0,621 | 0,617 | 0,610 | 0,603 | 0,571 | 0,521 | 0,406
0,277 | 0,273 | 0,256 | 0,254 | 0,238 | 0,211 | 0,195 | 0,161 | 0,167
82,89 | 76,50 | 72,11 | 69,55 | 67,30 | 65,84 | 63,90 | 61,87 | 56,14
0,691 | 0,692 | 0,697 | 0,705 | 0,718 | 0,721 | 0,729 | 0,756 | 0,831
0,558 | 0,566 | 0,567 | 0,554 | 0,593 | 0,601 | 0,566 | 0,547 | 0,408
0,255 | 0,258 | 0,261 | 0,259 | 0,237 | 0,235 | 0,210 | 0,154 | 0,147
82,84 | 76,51 | 72,10 | 69,55 | 67,30 | 65,85 | 63,34 | 61,63 | 56,10

5 100

10 100

15 100

Tabelle 5.19: AAD, Prizision, Recall und Breese-Wert Rp (untereinander) fiir
die Ordinalen Matrixfaktorisation (Rennie, Srebro (2005))

Fehlendanteilen das etwas schnellere zweimodale S}-Clusterverfahren zu Bestim-
mung der Clusterzugehorigkeiten und der daraus resultierenden Partitionen zu
verwenden und auf Basis der letzteren den S%—Schéitzer zur Berechnung der Pro-

gnosen einzusetzen.

Tabelle 5.19 zeigt die Ergebnisse des Verfahrens nach Rennie, Srebro (2005)
beziiglich D1. Man sieht, dafi man sich durch die Beriicksichtigung des ordina-
len Skalenniveaus im Hinblick auf das AAD auch gegeniiber dem zweimodalen
g%/—\/erfahren noch erheblich verbessern kann - solange der Anteil des Testda-
tensatzes an der gesamten Datenmenge nicht hoher als 80 % ist. In Bezug auf
die Prézision ergeben sich im Vergleich zum zweimodalen S’f/—Clusteransatz keine
nennenswerten Verbesserungen. Allerdings féllt auch die Prézision fiir das ordi-

nale Verfahren nach Rennie, Srebro (2005) bei einem Anteil des Testdatensatzes
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von 90% am Gesamtdatensatz deutlich schlechter aus als die des zweimodalen S2-
Clusteransatzes. Auflerdem fallen die Breese-Werte erheblich schlechter aus als
beim zweimodalen S2-Clusterverfahren. Wihrend im Hinblick auf die D1-Daten
die AAD-Werte eindeutig fiir das Verfahren zur ordinalen Matrixfaktorisation
sprechen, ist hinsichtlich der Breese-Werte das zweimodale S%—Clusterverfahren
der Methode nach Rennie, Srebro (2005) vorzuziehen. Da der Breese-Wert den
Nutzen der resultierenden Empfehlungslisten anzunéahern versucht, erscheint das
zweimodale S’%—Clusterverfahren im Hinblick auf Anwendungen im Zusammen-
hang mit Recommender-Systemen geeigneter als das Verfahren zur ordinalen Ma-
trixfaktorisation zu sein. Wiren die beiden Verfahren beziiglich D1 nur anhand
ihrer AAD-Werte einander gegeniibergestellt worden, hétte die Evaluation bei-
der Methoden zu unter Marketing-Gesichtspunkten falschen Schlufifolgerungen
verleiten konnen. Daher ist die in der Literatur hédufig zu findende Praxis proble-
matisch, Verfahren ausschliellich auf Basis der AAD-Werte empirisch zu verglei-
chen. Es ist in diesem Zusammenhang beklagenswert, dafl gerade in der neueren
in diesem Zusammenhang relevanten Literatur praktisch keine Breese-Werte an-

gegeben werden.

In Tabelle 5.20 sind die Resultate des vorgestellten zweimodalen Clusterverfah-

rens fiir ordinalskalierte Daten aufgelistet.

Bei geringen Anteilen des Testdatensatzes am gesamten Datensatz (D1) fallt
das AAD sogar noch kleiner aus als beim Verfahren nach Rennie, Srebro (2005)
und ist somit in dieser Beziehung allen vorgestellten Verfahren {iberlegen. Bei
hoheren Anteilen des Testdatensatzes am gesamten Datensatz ist das zum zwei-
modalen Clusterverfahren fiir ordinalskalierte Daten gehérende AAD dafiir etwas
grofer. Beide ordinale Verfahren produzieren fiir verhéltnisméfig grofle Testda-
tensiitze grofere AAD-Werte als das einfache zweimodale S2-Clusterverfahren.
Im Hinblick auf die Prézision fithren die beiden ordinalen Verfahren zu &hnlichen

Ergebnissen beziiglich D1 wie das klassische zweimodale Clusterverfahren.

Im Hinblick auf kleine Anteile des Testdatensatzes am D1-Datensatz lassen
sich mit dem ordinalen zweimodalen Custerverfahren Breese-Werte erzielen, die
vergleichbar mit den auf Basis des zweimodalen S2-Clusterverfahrens berech-
neten Breese-Werten sind. Dagegen fallen die Breese-Werte bei kleinen Testda-
tenanteilen teilweise etwas schlechter aus als im Hinblick auf das Verfahren zur
ordinalen Matrixfaktorisation (OMF).
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Cluster: Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:

K| L |10%/{20% |30% |40% |50 % | 60% | 70 % | 80 % | 90 %

0,651 | 0,665 | 0,668 | 0,684 | 0,695 | 0,712 | 0,726 | 0,757 | 0,831
0,597 | 0,598 | 0,601 | 0,574 | 0,566 | 0,524 | 0,512 | 0,546 | 0,421
0,264 | 0,272 | 0,272 | 0,260 | 0,273 | 0,270 | 0,283 | 0,279 | 0,298
86,97 | 77,73 | 72,48 | 69,33 | 65,54 | 62,38 | 62,34 | 62,02 | 58,29

10 | 5

0,664 | 0,670 | 0,672 | 0,692 | 0,705 | 0,717 | 0,738 | 0,771 | 0,843
0,607 | 0,610 | 0,594 | 0,562 | 0,552 | 0,525 | 0,513 | 0,462 | 0,408
0,269 | 0,273 | 0,284 | 0,262 | 0,270 | 0,272 | 0,276 | 0,292 | 0,287
87,05 | 77,91 | 71,45 | 68,51 | 65,55 | 63,31 | 61,98 | 60,65 | 58,30

10 | 10

0,671 | 0,670 | 0,686 | 0,698 | 0,703 | 0,7209 | 0,742 | 0,773 | 0,855
0,584 | 0,614 | 0,545 | 0,559 | 0,548 | 0,530 | 0,507 | 0,466 | 0,422
0,281 | 0,282 | 0,261 | 0,265 | 0,274 | 0,275 | 0,264 | 0,280 | 0,294
86,74 | 77,88 | 72,52 | 68,01 | 65,62 | 64,05 | 62,22 | 60,26 | 56,31

10 | 15

0,667 | 0,672 | 0,674 | 0,690 | 0,700 | 0,716 | 0,743 | 0,774 | 0,834
0,612 | 0,613 | 0,591 | 0,563 | 0,563 | 0,512 | 0,509 | 0,461 | 0,401
0,284 | 0,274 | 0,281 | 0,267 | 0,275 | 0,273 | 0,271 | 0,284 | 0,302
86,56 | 77,68 | 71,67 | 67,10 | 65,50 | 62,62 | 61,28 | 59,93 | 57,32

15 |5

0,669 | 0,670 | 0,691 | 0,699 | 0,709 | 0,725 | 0,743 | 0,777 | 0,851
0,607 | 0,619 | 0,565 | 0,566 | 0,540 | 0,523 | 0,509 | 0,457 | 0,398
0,265 | 0,280 | 0,266 | 0,273 | 0,271 | 0,274 | 0,279 | 0,279 | 0,299
86,52 | 75,83 | 72,11 | 67,36 | 65,97 | 63,23 | 61,94 | 60,31 | 56,12

15 | 10

Tabelle 5.20: AAD, Prézision, Recall und Breese-Wert Rp (untereinander) fiir

das ordinale zweimodale Clusterverfahren (eigener Ansatz)
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% 1 20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
IBBPM | 87,12 | 75,87 | 68,15 | 62,48 | 59,13 | 52,79 | 46,04 | 38,86 | 33,41
SVD 86,05 | 78,17 | 73,66 | 71,10 | 69,37 | 68,32 | 67,61 | 66,78 | 66,51
Sy 85,87 | 74,37 | 71,76 | 67,37 | 61,01 | 64,22 | 57,98 | 54,58 | 48,56
5’32/ 86,84 | 77,62 | 72,27 | 68,25 | 66,86 | 63,51 | 63,17 | 61,67 | 65,34
0ZC 87,05 | 77,91 | 71,45 | 68,51 | 65,55 | 63,31 | 61,98 | 60,65 | 58,30
OMF 82,89 | 76,50 | 72,11 | 69,55 | 67,30 | 65,84 | 63,90 | 61,87 | 56,14

Tabelle 5.21: Breese-Werte Rp verschiedener Nicht-Bayes’scher kollaborativer
Verfahren bei unterschiedlichen Anteiles des Testdatensatzes am gesamten Da-

tensatz

Tabelle 5.21 enthélt einen Vergleich der Breese-Werte der wichtigsten (Nicht-
Bayes’schen) kollaborativen Verfahren auf Basis der resultierenden Breese-Werte.
Verglichen werden die Version des Item-basierten Ahnlichkeitsverfahrens, bei wel-
cher der nach Matthai modifizierte Bravais-Pearson’sche Korrelationskoeffizient
benutzt wird (IBBPM), der SVD-basierte Ansatz nach Sarwar et.al. (2000a),
die zweimodalen S}- und SZ-Clusterverfahren, das Verfahren zur ordinalen Ma-
trixfaktorisation nach Rennie, Srebro (2005) und das ordinale zweimodale Clu-
sterverfahren. Insbesondere in Bezug auf grofie Testdatenanteile fithrt die Ver-
wendung des SVD-basierten Verfahrens hinsichtlich des D1-Datensatzes zu den

grofiten Breese-Werten.

Zusétzlich wurden auch die Ergebnisse der wichtigsten Verfahren in Bezug auf

einen etwas grofferer Ausschnitt aus dem MovieLens-Datensatz, D2, berechnet.

Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% 1 20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,725 | 0,728 | 0,732 | 0,735 | 0,739 | 0,746 | 0,760 | 0,784 | 0,850
Prec. | 0,668 | 0,577 | 0,564 | 0,640 | 0,627 | 0,623 | 0,592 | 0,573 | 0,517
Rec. | 0,127 | 0,132 | 0,136 | 0,144 | 0,152 | 0,157 | 0,152 | 0,154 | 0,151
Rp 74,90 | 69,60 | 65,57 | 62,87 | 63,30 | 57,66 | 58,52 | 54,03 | 55,28

Tabelle 5.22: Ergebnisse des zweimodalen S'-Clusterverfahrens (Datensatz D2)
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% | 20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,711 | 0,736 | 0,737 | 0,736 | 0,738 | 0,741 | 0,748 | 0,756 | 0,800
Prec. | 0,618 | 0,571 | 0,580 | 0,580 | 0,567 | 0,557 | 0,553 | 0,537 | 0,483
Rec. | 0,261 | 0,265 | 0,263 | 0,265 | 0,272 | 0,269 | 0,275 | 0,279 | 0,309
Rp 75,63 | 69,37 | 67,21 | 65,13 | 65,28 | 64,72 | 63,79 | 63,37 | 61,67

Tabelle 5.23: Ergebnisse des zweimodales S%-Clusterverfahren (Datensatz D2)

Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% [ 20% [ 30 % | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,703 | 0,718 | 0,721 | 0,722 | 0,723 | 0,725 | 0,726 | 0,728 | 0,771
Prec. | 0,552 | 0,571 | 0,573 | 0,568 | 0,577 | 0,573 | 0,571 | 0,572 | 0,510
Rec. 0,389 | 0,274 | 0,253 | 0,278 | 0,241 | 0,254 | 0,237 | 0,226 | 0,190
Rp 72,48 | 67,50 | 66,02 | 65,94 | 63,79 | 63,06 | 60,92 | 59,23 | 55,06

Tabelle 5.24: Ergebnisse der ordinalen Matrixfaktorisation (Datensatz D2)

Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% [ 20% [ 30 % | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,720 | 0,721 | 0,725 | 0,729 | 0,736 | 0,738 | 0,740 | 0,750 | 0,789
Prec. | 0,607 | 0,595 | 0,588 | 0,581 | 0,568 | 0,575 | 0,566 | 0,549 | 0,506
Rec. | 0,267 | 0,297 | 0,272 | 0,275 | 0,273 | 0,272 | 0,281 | 0,282 | 0,295
Rp 78,42 | 71,89 | 68,81 | 66,13 | 64,40 | 62,73 | 61,83 | 60,72 | 60,52

Tabelle 5.25: Ergebnisse des zweimodales Clusterverfahren fiir ordinale Daten
(Datensatz D2)

Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% [ 20% [ 30 % | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,735 | 0,742 | 0,748 | 0,752 | 0,761 | 0,772 | 0,781 | 0,794 | 0,826
Prec. | 0,739 | 0,738 | 0,740 | 0,708 | 0,666 | 0,674 | 0,625 | 0,566 | 0,521
Rec. 0,092 | 0,083 | 0,069 | 0,061 | 0,059 | 0,045 | 0,041 | 0,044 | 0,072
Rp 76,16 | 71,42 | 69,20 | 67,66 | 65,81 | 65,23 | 64,06 | 62,81 | 60,85

Tabelle 5.26: Ergebnisse des SVD-basierten Verfahrens (Datensatz D2)

Die zugehorigen Ergebnisse sind in den Tabellen 5.22 bis 5.26 enthalten. Der
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verwendete Ausschnitt D2 umfafit 2000 Nutzer und 3043 Items und ist somit
wesentlich groBer als D1. Der Fehlendanteil betragt 95% und ist daher deutlich

hoher als im bisher verwendeten D1-Datensatz.

Auch beziiglich der D2-Daten fithrt der SVD-basierte Ansatz zu vergleichs-
weise groBen AAD-Werten. Mittels des zweimodalen S2-Clusterverfahrens lassen
sich im Hinblick auf hohe Anteile des Testdatensatzes an der Datenmenge D2 so-
gar groflere Breese-Werte erzielen unter Verwendung der SVD-basierten Methode.
Dennoch erweist sich der SVD-basierte Ansatz hinsichtlich kleiner und mittlerer
Testdatenanteile als das beste der hier betrachteten (Nicht-Bayes’schen) kolla-
borativen Verfahren beziiglich D2 im Hinblick auf den geschitzten Nutzen der

resultierenden Empfehlungslisten.

In der Praxis der Recommender-Systeme ist es von entscheidender Bedeutung,
ob ein Verfahren auch auf einer schmalen Datengrundlage Prognosen abgeben
kann, die zu niitzlichen Empfehlungen fiihren. Insbesondere im Hinblick auf neue
Nutzer liegen meist nur wenige Bewertungen vor. Wenn die ersten Empfehlungen
einem neuen Nutzer nicht hilfreich erscheinen, besteht die Gefahr, dal er sich
von dem Recommender-System abwendet. Unter dieser Voraussetzung kann ein
Recommender-System eines Online-Shops in Bezug auf diesen (ehemaligen) Nut-
zer seinen Zweck, die Kundenbindung und die Kundenzufriedenheit zu erhéhen,
nicht mehr erfiillen. Dartiberhinaus besteht auch die Gefahr, daf§ ein durch ei-
ne oder mehrere schlechte Empfehlungen verédrgerter neuer Nutzer sich von dem
das Recommender-System betreibenden Online-Shop getduscht fiihlt. In diesem
Fall sind negative Einfliisse auf die Kundenzufriedenheit und die Kundenbindung
nicht auszuschliefen. Daher sprechen die vergleichsweise hohen Breese-Werte,
die das zweimodale S”}Q/—Clusterverfahren beziiglich hoher Testdatenanteile an den

D2-Daten erzielen konnte, fiir eine bessere Eignung dieses Verfahrens.

Interessant wére in diesem Zusammenhang eine Untersuchung des Einflusses
von Datensatzgréfie, Fehlendanteil und Dimension der zugrundeliegenden Daten-
matrix (/,J) auf die Resultate der Verfahren. Auch anhand des groferen D2-
Datensatzes mit der realistischeren Fehlendstruktur bestétigt sich die Beobach-
tung, dafl vergleichsweise gute AAD-Werte nicht in allen Féllen mit vergeichs-

weise guten Breese-Werten verbunden sind (und umgekehrt).

Sowohl im vorangegangenen Teil der Arbeit als auch in der Literatur wird die

Einteilung in Test- und Trainingsdatensatz mittels Zufallszahlen vorgenommen.
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Daher sollten sich die Verteilungen von Test- und Trainingsdatensatz bei grofien

Datenmengen im allgemeinen gleichen.

In der Praxis ist aber damit zu rechnen, dafl die Nutzer eher iiber Erfahrungen
und Kenntnisse im Hinblick auf Items verfiigen, die sie tendenziell bevorzugen.
Beispielsweise sehen die meisten Menschen nur dann einen Film an, wenn sie
erwarten, dafl er ihnen gefallen konnte. Gleiches gilt fiir Produkte wie CDs und
Biicher. Daher haben die Nutzer vorwiegend Erfahrungen mit Items, die sie préfe-
rieren, weshalb die Menge ihrer Bewertungen niemals zuféllig ausgewéhlt ist und
ihr Durchschnitt deutlich iiber der durchschnittlichen Bewertung liegen diirfte,
die der Nutzer fiir alle iibrigen Items abgeben wiirde, sofern diese kennen wiirde.
Deshalb ist davon auszugehen, dal in der Praxis fiir jeden Nutzer eine Menge
von tendenziell besser bewerteten Items verwendet werden muf3, um seine Bewer-

tungen im Hinblick auf unbekannte bzw. nicht bewertete Items zu bestimmen.

Es konnte auch vermutet werden, dafl moglicherweise noch ein weiterer Ef-
fekt die Daten verzerrt. Sofern die Erwartungshaltung der Nutzer gegeniiber den
Items hoch ist, kénnte es dazu kommen, dafl Nutzer mit iibertrieben schlechten
Bewertungen reagieren, falls das Item ihren hohen Erwartungen nicht vollsténdig
entspricht. Beispielsweise wire vorstellbar, dafl jemand ein mittelméfiges Item
als schlecht einstuft, weil er dafiir einen hohen Preis bezahlen mufite. Dagegen ist
einzuwenden, daf8 die Gefahr von Uberreaktionen jedenfalls dann gering ist, wenn
keine monitdren Kosten oder Opportunitidtskosten mit dem Konsum des Items
verbunden sind oder wenn diese Kosten als vernachléssigbar oder als Teil eines
gewdhlten Lebensstils (wie z.B. Ausgehen am Samstagabend) empfunden wer-
den. Bei der Erhebung der hier betrachteten MovieLens-Daten wurde den Nut-
zern die Gelegenheit gegeben, Qualitédtsurteile im Hinblick auf bestimmte Filme
abzugeben - und zwar unabhingig davon, ob monitidre Kosten oder Opportu-
nitéitskosten entstanden sind oder wann sie den Film gesehen haben. Somit ist
es verhdltnisméBig unwahrscheinlich, dafl den Bewertenden (Opportunitéts-) ko-
sten entstanden sind und sie aulerdem die Bewertung direkt im Anschlufl an den
Konsum des Films vornehmen. Da im MovieLens-Datensatz niedrige Bewertun-
gen im Vergleich zu mittelméfigen und hohen Bewertungen selten vorkommen,
kann davon ausgegangen werden, dafl die Verzerrungseffekte durch Verédrgerung
oder Enttduschung vernachlissigbar gegeniiber der zuvor genannten Ursache von

Verzerrungen sein diirften.

Folglich wiirde eine Erprobung der Verfahren unter praxisnahen Bedingun-
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gen erfordern, dafl der Traingsdatensatz tendenziell hohere Bewertungen als der
Testdatensatz enthélt. Als Datengrundlage dient in diesem Zusammenang D1.
Zur Erzeugung realistischer Test- und Trainingsdatensétze wurde nur ein Teil
des Testdatensatzes per Zufallsziehung aus dem gesamten zur Verfiigung stehen-
den Datensatz (D1) bestimmt. Der restliche Teil der Testdaten wurde aus der
Menge an Bewertungen, die kleiner oder gleich 3 sind, ausgewihlt. Der prozen-
tuale Anteil des Testdatensatzes, der nur aus einer Menge von Items bestehen
darf, die kleiner oder gleich 3 sind, kann als Grad der Verzerrung interpretiert
werden. Um auch sehr hohe Verzerrungsgrade simulieren zu kénnen, umfaf3t der
Testdatensatz insgesamt nur 30% des gesamten Datensatzes. Hierdurch werden
sowohl Test- als auch Trainingsdatensatz verzerrt.
Tabelle 5.27 zeigt die durchschnittlichen Bewertungen in Test- und Trainingsda-

tensatz fiir unterschiedlich Verzerrungsgrade:

Grad der Verzerrung:
20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
Trainingsdaten | 3,52 | 3,60 | 3,68 | 3,77 | 3,83
Testdaten 3,32 | 3,15 | 2,96 | 2,74 | 2,61

Tabelle 5.27: Durchschnittsbewertung der verzerrten Test- und Trainingsdaten

Die Histogramme (Abbildungen 4.15 bis 4.19) verdeutlichen den Effekt des je-
weiligen Verzerrungsgrads. Rechts neben den Histogrammen der Daten finden
sich die Histogramme der auf Grundlage der Trainingsdaten berechneten g%—
Schétzer. Auch bei stark verzerrten Daten #hneln die Histgramme der Schétzer
fiir die Testdaten den jeweils zugehorigen Histgrammen fiir die Trainingsdaten
auffallend. Daher sind die S2-Schiitzer verzerrt und iiberschiitzen wie erwartet
die Bewertungen des Testdatensatzes. Wie man Tabelle 5.28 entnehmen kann,
trifft dies sogar in stdrkerem Mafle auch auf die Schétzer der iibrigen Verfah-
ren zu. Auch durch den SY}Q/*-SChéitzer lassen sich nur geringfiigige Verbesserungen

erreichen.

Abbildung 5.16:
Histogramm der verzerrten Test- und Trainingdaten bei 60% Verzerrung(links)

Histogramm der Schétzer fiir Test- und Trainingdaten bei 60% Verzerrung(rechts)
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Abbildung 5.14:
Histogramm der verzerrten Test- und Trainingdaten bei 20% Verzerrung(links)

Histogramm der Schétzer fiir Test- und Trainingdaten bei 20% Verzerrung(rechts)

Abbildung 5.15:
Histogramm der verzerrten Test- und Trainingdaten bei 40% Verzerrung(links)

Histogramm der Schétzer fiir Test- und Trainingdaten bei 40% Verzerrung(rechts)

Die systematischen Uberschiitzung der Testdaten macht sich durch stark erhhte
AAD-Werte bemerkbar. Da der Recall meist verhéltnisméBig hoch ist, a8t sich
durch eine Erhohung des Prézision-und-Recall Schwellenwertes von 4,5 (bzw.
durch eine nachtrégliche Erhohung des Schwellenwerts ;4,7 = 1,..., I, bei den
Verfahren fiir ordinale Daten) eine immerhin hohere Prézision auf Kosten des
Recalls erreichen. Um die Prézisionswerte der unverzerrten Datensétzen auch
nur anndhernd zu erreichen, miissen allerdings in Bezug auf den Recall zum Teil
Werte von 0,05 bis 0,01 in Kauf genommen werden. Auch die Breese-Werte (sie-
he Tabelle 5.29 und Anhang B) belegen, daf sich die Qualitdt der auf Basis
der Schétzer erstellten Empfehlungen durch verzerrte Trainingsdaten merklich

verschlechtert.

Wihrend die AAD-Werte unter realistischen Bedingungen erheblich gréfer
ausfallen diirften, als die Ergebnisse der meisten verdffentlichten Studien sug-
gerieren, geht der durch die Breese-Werte geschétzte Nutzen der auf Basis der
Schétzer generierten Empfehlungen zumindest in Bezug auf die hier betrachteten

Verfahren nicht vollstédndig verloren.
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Abbildung 5.17:
Histogramm der verzerrten Test- und Trainingdaten bei 80% Verzerrung(links)

Histogramm der Schétzer fiir Test- und Trainingdaten bei 80% Verzerrung(rechts)

Abbildung 5.18:
Histogramm der verzerrten Test- und Trainingdaten bei 90% Verzerrung(links)

Histogramm der Schitzer fiir Test- und Trainingdaten bei 90% Verzerrung(rechts)

Verfahren Grad der Verzerrung;:

20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
zweimodales 0,737 | 0,779 | 0,814 | 0,912 | 0,974
5’11/—Clusterverfahren 0,617 | 0,450 | 0,485 | 0,355 | 0,268
mit K =10,L =10 0,163 | 0,057 | 0,182 | 0,140 | 0,190
zweimodales 0,732 | 0,760 | 0,807 | 0,884 | 0,940
S%—Clusterverfahren 0,566 | 0,478 | 0,443 | 0,359 | 0,209
mit K =10,L =10 0,243 | 0,274 | 0,271 | 0,307 | 0,310
zweimodales 0,729 | 0,756 | 0,806 | 0,884 | 0,942
S%*—Clusterverfahren 0,566 | 0,533 | 0,455 | 0,369 | 0,212
mit K =10,L =10 0,242 | 0,253 | 0,268 | 0,304 | 0,297
zweimodales 0,834 | 0,866 | 0,902 | 0,942 | 0,987
g%—Clusterverfahren 0,419 | 0,358 | 0,303 | 0,269 | 0,194
mit K =10,L =10 0,295 | 0,303 | 0,323 | 0,318 | 0,299
zweimodales ordinales 0,702 | 0,736 | 0,803 | 0,889 | 0,954
Clusterverfahren 0,571 | 0,533 | 0,483 | 0,365 | 0,220
mit K =10,L =10 0,266 | 0,273 | 0,296 | 0,304 | 0,298
ordinale 0,713 | 0,749 | 0,811 | 0,916 | 0,980
Matrixfaktorisation 0,541 | 0,505 | 0,424 | 0,296 | 0,186
mit Cpyrrp = 5, R = 100 0,259 | 0,288 | 0,294 | 0,310 | 0,333
ordinale 0,690 | 0,735 | 0,806 | 0,930 | 1,010
Matrixfaktorisation 0,587 | 0,555 | 0,483 | 0,353 | 0,219
mit Cprrp = 10, R = 100 0,264 | 0,295 | 0,300 | 0,316 | 0,342
SVD-basiertes 0,751 | 0,788 | 0,848 | 0,948 | 1,021
Verfahren 0,704 | 0,641 | 0,552 | 0,427 | 0,261
nach Sarwar et. al. 0,157 | 0,133 | 0,119 | 0,223 | 0,245
Imputation von 5'32/ innerhalb 0,727 | 0,761 | 0,799 | 0,898 | 0,936
zweimodaler Partitionen auf 0,589 | 0,485 | 0,457 | 0,351 | 0,260
Basis des S}I,—Clusterverfahrens 0,235 | 0,254 | 0,266 | 0,287 | 0,259
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Grad der Verzerrung:

Verfahren

20% | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
S}l/, K =10,L =10 68,90 | 67,09 | 64,93 | 62,28 | 65,74
5’52,, K =10,L =10 69,69 | 68,03 | 65,34 | 63,93 | 65,49
82 K =10,L =10 69,77 | 68,24 | 65,39 | 63,90 | 64,87
S’f’,, K =10,L =10 63,52 | 62,97 | 60,22 | 56,47 | 50,61
0ZC, K =10,L =10 70,05 | 67,36 | 65,42 | 64,34 | 65,86

OMF, Cyr =5,R =100 | 68,56 | 67,00 | 65,22 | 63,71 | 64,96
OMF, Cysp = 10, R = 100 | 68,64 | 67,23 | 65,44 | 63,70 | 65,04
SVD 71,36 | 68,89 | 66,28 | 62,93 | 60,44
Imputation (S2) 69,77 | 68,57 | 64,98 | 64,11 | 65,88

Tabelle 5.29: Breese-Werte Rp (untereinander) bei unterschiedlichen Graden der

Verzerrung

Die Imputation des S2-Schiitzers innerhalb der mittels des zweimodalen S-
Clusterverfahrens bestimmten zweimodalen Partitionen wird in Tabelle 5.29 als
Imputation (S2) bezeichnet.

Bei hohen Verzerrungsgraden fiithrt das auf der Singuldrwertzerlegung basie-
rende Verfahren zu erheblich schlechteren Breese-Werten als das zweimodale 5’32,—
Clusterverfahren, das ordinale zweimodale Clusterverfahren, das Verfahren zur
ordinalen Matrixfaktorisation und das Imputationsverfahren. Der reale Verzer-
rungsgrad ist nicht bekannt. Es wire aber durchaus naheliegend, daf er in vielen
Anwendungen im Zusammenhang mit Recommender-Systemen hoch ist. Daher
sprechen die deutlich kleineren Breese-Werte bei hohen Verzerrungsgraden gegen
das SVD-basierte Verfahren und fiir das zweimodale S2-Clusterverfahren.

In dieser Arbeit wurden hauptséichlich Verfahren betrachtet, die zu deutlich
besseren Ergebnissen als das Nutzer-basierte Ahnlichkeitsverfahren fithren. Der
empirische Vergleich von Calderén-Benavides et. al. (2004) belegt, dafl fiir eine
eine Reihe von hier nicht beschriebener Verfahren (Support Vector Maschines,
Dependenz-Netzwerke, Weighted Majority Prediction (WMP) und speicherba-
sierte WMP) die AAD-Werte in den meisten Féllen sogar schlechter ausfallen als
die des Nutzer-basierten Ahnlichkeitsverfahrens.

Insgesamt erweist sich das zweimodale S2-Clusterverfahren in Bezug auf die
Vorhersage von Bewertungen bekannter Nutzer und bekannter Items als das be-

ste Verfahren. Beide betrachteten ordinalen Verfahren beriicksichtigen ebenso wie
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das zweimodale S2-Clusterverfahren die Heterogenitéit der Nutzer und Items. Im
Rahmen des Verfahrens zur ordinalen Matrixfaktorisation wird der Heterogenitét
der Nutzer durch die Matrix U und der Heterogenitédt der Items mit Hilfe von
% Rechnung getragen. Das ordinale zweimodale Clusterverfahren kann die Hete-
rogenitit durch Verwendung des Sé—SChéitzers abbilden. Ein Vergleich zwischen
den Ergebnissen des zweimodalen S%—Clusterverfahrens und den Resultaten der
beiden ordinalen Ansétze belegt, daf§ die zusétzliche Beriicksichtigung des ordi-
nalen Skalenniveaus nicht zwangsldufig zu Ergebnisverbesserungen fithren mu$.
Die Beriicksichtigung der Heterogenitét scheint wichtiger zu sein als die Beriick-

sichtigung des ordinalen Skalenniveaus.

5.11 Eigenschaften der kollaborativen Verfah-

remn

Genau wie die kontentbasierten Verfahren haben auch die kollaborativen Ansétze
Probleme, gute Schétzer fiir die Bewertungen von Nutzern zu berechnen, die erst
wenige Bewertungen abgegeben haben. Im Gegensatz zu den kontentbasierten
Methoden konnen die kollaborativen Verfahren nur sinnvolle Schétzer fiir Items
berechnen, die bereits von geniigend Nutzern bewertet wurden. Eine Folge hiervon
ist, dafl neue oder unbekannte Items nicht empfohlen werden koénnen.
Unabhéngig davon, ob es ihm gefillt oder nicht, erhélt jeder Nutzer sténdig
Empfehlungen von Freunden, Kollegen, Verwandten, Nachbarn und einer Menge
anderer Personen fiir bereits bekannte Items. Je nachdem, wie gut der Empfeh-
lende den Geschmack und die Bediirfnisse des Nutzers einschéitzen kann, kénnen
diese personlichen Empfehlungen sogar deutlich passender sein als die Empfehlun-
gen eines Recommender-Systems. Daher ist jede Empfehlung fiir ein allgemein
bekanntes Item sehr wahrscheinlich blo8 die Wiederholung einer Empfehlung,
die dem Nutzer bereits von einer ihm bekannten Person gemacht wurde. Dies
mag als weitere Bestéitigung der urspriinglichen Empfehlung(en) oder zur Erin-
nerung dienen. Interessanter wéren fiir den Nutzer allerdings Empfehlungen fiir
neue oder weniger bekannte Items, da solche Items deutlich seltener von anderen
Menschen empfohlen werden und der Nutzer in diesem Fall moglicherweise erst
durch das Recommender-System von der Existenz dieses Items erfahrt. Aufer-

dem wéren verlaflliche Schatzer fiir neue und bisher nicht bewertete Items auch
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fiir Marktforscher oder die Betreiber eines Online-Geschéfts interessant. Diese
Schétzer konnten beispielsweise dazu benutzt werden, abzuschéitzen, welche und
wieviele Kunden eines Online-Retailers Interesse an einem bestimmten Produkt
haben, bevor der betreffende Artikel iiberhaupt in das Sortiment aufgenommen
wurde. Marktforscher kénnten mit den Schétzern die Beliebteit eines Produkts
in einem bestimmten Segment abschéitzen, bevor dieses Produkt iiberhaupt her-
gestellt wurde. Wegen der dargelegten wirtschaftlichen Bedeutung der Schétzer
fiir neue und unbekannte Items, werden in Kapitel 9 verschiedene bekannte und

eigene Ansitze zur Berechnung solcher Schétzer vorgestellt und verglichen.

Da die kollaboratischen Verfahren die Eigenschaften der Items nicht benutzen
konnen die kollaborativen Verfahren im Gegensatz zu den kontent-basierten Ver-
fahren auf Items jeder Art angewandt werden. Das Problematik der Erhebung
der relevanten Eigenschaften beziehungsweise das Problem der Bestimmung der

relevanten Eigenschaften selbst kann hierdurch umgangen werden.

Ein weiterer Vorteil der kollaborativen Verfahren ist, dafl sie anders als die
kontentbasierte Verfahren auch Empfehlungen fiir Items abgeben koénnen, die
vollig verschieden von den Items sind, die der Nutzer vorher bewertet oder auch
nur gesehen hat. Auf diese Weise werden die Empfehlungen abwechselungsrei-
cher. So kann beispielsweise den Nutzern eines Online-Stores eine eher vielfiltige
Menge unterschiedlicher Wahlmoglichkeiten als eine homogene Menge (homogene
Mengen) von Produkten empfohlen werden. Aulerdem werden so Empfehlungen
von Items moglich, die einer vollig anderen Kategorie als die bisher betrachte-
ten Items angehoren. Diese Empfehlungen kénnten theoretisch dazu fiithren, dafl
der erst auf diese Kategorie von Items aufmerksam gemacht wird. Da aber nur
Empfehlungen fiir eher bekannte Items abgegeben werden kéonnen, wird es eher so
sein, dafl der Nutzer durch diese Empfehlung einmal mehr auf diese Kategorie von
Items aufmerksam gemacht wird. Zum Beispiel kann eine solche Empfehlung bei
dem Besucher eines Online-Geschéfts bewirken, dafl dieser bemerkt, daf er Items
einer bestimmten Produkt-Kategorie unter anderem auch in dem betreffenden

Online-Geschaft erwerben kann.

Falls fiir einen Nutzer keine geniigend grofie Menge an dhnlichen Nutzern
existiert, kann ein kollaboratives Verfahren fiir diesen Nutzer keine guten Schétzer
berechnen. Dagegen ist der Erfolg kontent-basierter Verfahren unabhéngig von
jeder (Ahnlichkeits-)Beziehung zwischen den Nutzern. In der folgenden Tabelle

werden die wesentlichen Eigenschaften der kontent-basierten und kollaborativen
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Verfahren zusammenfassend gegeniibergestellt:

Eigenschaften der kontent-basierten und kollaborativen Verfahren

kontent-basierte Verfahren kollaborative Verfahen

Es lassen sich nur gute Empfehlungen fiir Nutzer bestimmen, die eine ausreichend

grofle Anzahl von Items bewertet haben.

Die relevanten Eigenschaften der Items
miissen quantitativ erhebbar sein und

erhoben werden.

Die Eigenschaften der Items werden

nicht benutzt.

Es konnen einem Nutzer nur Items
empfohlen werden, die so dhnlich sind
wie die Items, die er zuvor positiv be-

wertet hat.

Auch Items, die vollig anders sind, als
alle Items, die der Nutzer vorher posi-
tiv bewertet hat, kénnen ihm empfoh-

len werden.

Es spielt keine Rolle, ob ein Nutzer an-

deren Nutzern dhnlich ist oder nicht.

Es lassen sich nur gute Empfehlungen
fiir Nutzer bestimmen, fiir die eine aus-
reichende Menge dhnlicher Nutzer vor-

handen ist.

Selbst Items, die noch von keinem Nut-

zer bewertet wurden, kénnen empfoh-

len werden.

Nur Items, die von einer hinreichenden
Anzahl von Nutzern bewertet wurden,

konnen empfohlen werden.

Abbildung 5.19: Vergleich zwischen kontent-basierten und kollaborativen Verfah-

ren

Die hybriden Verfahren koénnen als Versuch verstanden werden, durch die

Verbindung kontent-basierter und kollaborativer Ansétze die Nachteile beider

Verfahren abzuschwéchen oder vollstdndig zu beseitigen.

5.12 Zusammenfassung

In den letzten Jahren sind in der Literatur eine Vielzahl kollaborativer Verfahren

vorgeschlagen worden.
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Problematisch ist, da in der Literatur empirische Verfahrensvergleiche vor
allem auf Basis des AAD-Werts angestellt werden. Der Nutzen der aus den Pro-
gnosen resultierenden Empfehlungslisten, welcher durch den Breese-Wert heuri-
stisch quantifiziert werden kann, bleibt hierdurch weitgehend unberiicksichtigt.
Es konnte in Abschnitt 5.10 gezeigt werden, dal Verfahrensvergleiche auf Basis
des Breese-Werts zu unterschiedlichen Ergebnissen fithren konnen als Gegeniiber-

stellungen unterschiedlicher Methoden anhand der resultierenden AAD-Werte.

Ein weiterer Fehler der vorherrschenden Vergleichsmethodik ist, daf§ die Eva-
luation und Gegeniiberstellung der Verfahren unter idealisierten Annahmen vor-
genommen wird, die in der Praxis nicht erfiillt sein diirften. Insbesondere ist
davon auszugehen, daf} sich die Menge der abgegebenen Bewertungen struktu-
rell von den fehlenden Bewertungen unterscheidet, da die Nutzer im allgemeinen
eher Items bewerten konnen, von denen sie sich zu irgendeinem Zeitpunkt etwas
versprochen haben. Dieser Umstand wird in der vorliegenden Arbeit erstmals
beriicksichtigt. Im Rahmen von Verfahrensvergleichen mufl dieser Problematik

Rechnung getragen werden.

Beziiglich des unter Marketing-Gesichtspunkten wichtigsten Giitemafes, des
Breese-Werts, erzielen das SVD-basierte Verfahren und das zweimodale S2- Clu-
sterverfahren bei allen Testdatenanteilen in Bezug auf die unverzerrten D1-Daten
Ergebnisse, die denen der iibrigen Nicht-Bayes’schen kollaborativen Verfahren
i.d.R. deutlich iiberlegen sind. Dabei ist das SVD-basierte Verfahren meist si-
gnifikant besser als das zweimodale S%/—Clusterverfahren. Gleiches gilt in Bezug
auf Priizision und Recall. Trotzdem weisen das zweimodale S2-Clusterverfahren,
das Verfahren zur ordinalen Matrixfaktorisation und das ordinale zweimodale
Clusterverfahren beziiglich desselben Datensatzes bei der gleichen traditionellen
Unterteilung in Test- und Trainingsdatensatz bei allen Testdatenanteilen meist
erheblich kleinere (und darum bessere) AAD-Werte als das SVD-basierte Verfah-

ren auf.

Der durch den Breese-Wert heuristisch quantifizierte Nutzen der resultieren-
den Empfehlungslisten ist im Hinblick auf Kundenzufriedenheit und Kundenbin-
dung wichtiger als die allgemeine Genauigkeit der den Empfehlungen zugrundelie-
genden Prognosen (welche die Nutzer i.d.R. nicht kennen). Daher folgt, dafl sich
das SVD-basierte Verfahren im Hinblick auf die unverzerrten D1-Daten als das
fiir CRM-Zwecke am besten geeignete Nicht-Bayes’sche kollaborative Verfahren

erwiesen hat.
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Hinsichtlich des grofiten Datensatzes, D2, lassen sich bei hohen Testdatenan-
teilen unter Verwendung des zweimodalen S%/—Clusterverfahrens hoéhere Breese-
Werte erzeugen, als mittels des SVD-basierten Ansatzes. Zudem fithrt das zwei-
modale g%—Clusterverfahren beziiglich der unverzerrten D2-Daten insgesamt zu
den besten Ergebnissen. Dies kann als ein erheblicher Vorteil des zweimodalen
S2 _Clusterverfahrens betrachtet werden, da D2 der grofiere Datensatz mit der
hoheren Fehlendstruktur ist.

Tabelle 5.29 belegt, dafl das SVD-basierte Verfahren bei hohen Verzerrungs-
graden zu vergleichsweise schlechten Ergebnissen fiithren kann. In diesem Kontext
erweisen sich das zweimodale S‘%—Clusterverfahren, das ordinale zweimodale Clu-
sterverfahren und die Imputation innerhalb zweimodaler Partitionen als geeigne-
ter. Problematisch ist in disem Zusammenhang, dafl der reale Verzerrungsgrad
unbekannt ist.

Insgesamt sprechen die Ergebnisse fiir die Verwendung des zweimodalen S%,_
Clusterverfahrens. Anstelle des letzteren konnen auflerdem bei nicht zu hohen
Fehlendanteilen mittels des zweimodalen S”%,—Clusterverfahrens zweimodale Par-
titionen erzeugt werden, um dann innerhalb dieser den S’%-Schéitzer zu imputie-

ren.



Kapitel 6

Nicht-Bayes’sche Hybride

Verfahren

Als hybride Verfahren werden alle Ansétze bezeichnet, die sowohl die vorhande-
nen Bewertungen als auch die relevanten Eigenschaften der vorhandenen Items
verwenden. Die Nicht-Bayes’schen hybriden Verfahren zerfallen in drei unter-

schiedliche Klassen.

6.1 Kombinationsansitze

Kombinationsansétze sind alle hybriden Verfahren, die sowohl auf einem kontent-
basierten als auch auf einem kollaborativen Verfahren basieren, die unabhéngig
voneinander berechnet werden.

Claypool et. al. (1999) schlagen eine gewichtete Addition der mittels des kon-
tentbasierten und des kollaborativen Verfahrens berechneten Schétzer vor. Der
Schétzer des kollaborativen Verfahrens wird stéarker gewichtet, wenn die verfiigha-
re Information iiber die Nutzer grof§ ist und die kollaborativen Verfahren daher be-
kanntermaflen zu besseren Ergebnissen als die kontentbasierten Verfahren fithren.
Umgekehrt wird unter den Bedingungen, unter denen die kontentbasierten Ver-
fahren allgemein etwas besser als die kollaborativen Verfahren abschneiden, der
Schétzer des kontentbasierten Verfahrens stiarker gewichtet.

Good et. al. (1999) verwenden zuerst getrennt ein kontentbasiertes und ein

195
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kollaboratives Verfahren, um Empfehlungen zu generiereren. Fiir jeden Nutzer
werden dann die erfolgversprechendsten auf den kontentbasierten und auf den
kollaborativen Verfahren basierenden Empfehlungen miteinander kombiniert. Auf
diese Weise konnen die Vorteile beider Verfahrensklassen miteinander kombiniert
werden. Die auf dem kollaborativen Ansatz beruhenden Empfehlungen erhéhen
die Vielfalt des Angebots und ermoglichen in starkerem Mafle Cross-Selling,
wahrend die mit dem kontentbasierten Verfahren generierten Empfehlungen ziel-
sicher bekannte Interessen des Nutzers beriicksichtigen. Tran, Cohen (2000) schla-
gen vor, fiir die Nutzer, die weniger Bewertungen als ein vorher festgelegter
Schwellenwert abgegeben haben, die mittels des kontentbasierten Verfahren ge-
nerierten Empfehlungen zu benutzen, und fiir alle iibrigen Nutzer nur die Emp-

fehlungen des kollaborativen Verfahrens zu verwenden.

6.2 Kontentbasierte Erginzungen kollaborativer

Verfahren

Die zweite Unterklasse innerhalb der Hybriden Verfahren bilden die kontent-
basierten Ergénzungen kollaborativer Verfahren. Kontentbasierte Ergdnzungen
kollaborativer Verfahren sind Abwandelungen urspriinglich kollaborativer Ver-
fahren, die Information iiber die Eigenschaften der Items benutzen, um Schwach-
stellen des kollaborativen Verfahrens auszugleichen.

Melville et. al. (2002) schlagen vor, alle fehlenden Werte durch mittels ei-
nes kontentbasierten Verfahrens berechnete Schéitzwerte zu ersetzen. Auf die-
ser Grundlage sollen dann mit Hilfe der kollaborativen Methode die endgiiltigen
Schétzer berechnet werden.

Basu (1998) benutzt die Genre-Zugehorigkeit von Filmen, um eine Nach-
barschaft fiir den betrachteten Nutzer zu bestimmen. Die Nachbarschaft eines
Nutzers besteht dann aus den Nutzern, die dhnlich Praferenzen hinsichtlich des
Film-Genres wie der betrachtete Nutzer haben.

Das Verfahren nach Pazzani (1999) stellt eine kontentbasierte Abwandelung
des Nutzer-basierten Ahnlichkeitsverfahrens dar. Zunéchst miissen die relevanten

Eigenschaften der Items von den irrelevanten unterschieden werden. Hierzu ver-
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wendet Pazzani (1999) den Winnow-Algorithmus (Littlestone, Warmuth (1994),
Blum et. al. (1995)). Jedes Item habe kprax Eigenschaften, deren jeweilige Aus-

pragungen die Komponenten des Vektors
aj1

Ajkprax

seien. Es gilt a;, > 0,7 =1,...,J,k =1,..., Kpax.
Der Winnow-Algorithmus ist eine Heuristik zur Ermittlung einer Gewich-

tungsmatrix W € R1*M4x zu einem bestimmten konstanten Schwellenwert 7.

Die Kontante 75 ist die kleinste Bewertung ¢ € {1,...,C'} ab der davon aus-
gegangen werden kann, dal das betrachtete Item dem Nutzer, der die Bewertung
abgegeben hat, gefallen hat. 745 bezeichnet den Schwellenwert, der {iberschrit-
ten werden muf}, damit die Ausprégung a;, einer bestimmten Eigenschaft x als
starker ausgepragt angesehen wird. Je nachdem, ob der Schwellenwert 744 iiber-
schritten wird oder nicht, ist 4, 1 oder 0:

1, falls a;, > 745

o]
0, sonst

und sei weiter A; = (Aj1, ..., Ajuy .y ). Der bindre Vektor A; gibt an, welche
Eigenschaften bei dem Item j starker ausgeprégt sind. Zu Beginn werden die Ge-
wichtungen W, aller Nutzer i € {1,..., I} und Eigenschaften x = 1,..., k4 auf 1
gesetzt. Es gilt W, = Wity ..oy Wik, ux ) - Dann wird fiir jede gegebene Bewertung
zunéchst S;; = WiA,; von neuem berechnet. S;; ist ein grobes Maf} dafiir, wie sehr
der Nutzer 7 das Item j mag. Falls S;; kleiner als der Schwellenwert 7g ist und der
betrachtete Nutzer in Bezug auf das j-te Item eine Bewertung abgegeben hat, die
darauf schliefen 148t, dafl ihm das Item gefallen hat, werden die Gewichte W,
aller Eigenschaften &, fiir die A;, = 1 gilt, mit 2 multipliziert. Wenn S;; > 75
gilt und der jeweilige Nutzer das betrachtete Item als weniger gut empfunden zu
haben zu haben scheint, werden die Gewichte W, aller Eigenschaften x, fiir die
Aj. = 1 gilt, durch 2 dividiert. Dies wird fiir alle j € J; solange wiederholt, bis
das Verfahren konvergiert. Auf diese Weise wird die Matrix WV nach und nach zei-

lenweise bestimmt. Es werden fiir jeden Nutzer i die Eigenschaften k € {1,...,k4}
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Fiir alle (i € {1,....,1}){
Ew, =1
Wi =(1,..,1)
Solange (Ew, # 0){
Fiir alle (k € {1, ..., karax }) {WEE — Wi, }
Fiir alle (5 € J;) {

Sij — WA,

Falls (Si; < 75 Ayi; > 78) {
Fiir alle (k € {1, ...,kpax}){

Falls (Ajx = 1) {Wix < 2Wi.}

}

¥

Falls (Si; > 75 Ayi; < 78) {
Fiir alle (k € {1, ..., kmax}) {

Falls (A, = 1) {W,, — W}

¥

¥

}
Ew, = SMAX Wi — Welh)?
¥

Abbildung 6.1: Winnow-Algorithmus

mit den groBiten Gewichten W, ausgewéhlt. Die Nutzer-Profile werden dhnlich
wie bei der TF-IDF Profil-Heuristik mit Hilfe eines Rochio-Ansatzes erzeugt. Mit
Riz = {] - Jz|yw > TB} und Ri< = {] - Jz|yw < TB} ergibt sich

Z —Jﬂ_—

j€R> | z<|

Z Qjis K€ {1, ..., kpmax},

J€R;<

gn
|R,> |

wobei a> = 4a. gewdhlt wird. Man erhélt das vektorielle Nutzer-Profil

*(i)—{ 9x@0, wgD >0 o Rke {1 k).

0, sonst
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Sei 1y der Schwellenwert, den ein Element W;. der Gewichtematrix VW iiber-
schreiten muf3, damit die zugehorige Eigenschaft x im Hinblick auf den Nutzer ¢

als relevant eingestuft wird. Weiter sei

1

0, sonst

falls W,
5(Wm>7'w)—{ R alls > Tw

Damit erhélt man den Mittelwert g*(i) € R aller in Bezug auf i relevanten Ei-

genschaften:

P

Z 5(Wm/ > Tw)g:, (Z)

Zur Berechnung des modifizierten Bravais-Pearson Korrelationskoeffizienten wer-
den die Nutzer-Profile nach der Vorschrift

gi(iy), falls Wi > nw A Wiy > Ty
0, falls Wi e < 1w A Wiy > Ty
gi(ir), falls Wi > np AW, < 1y
g*(i1), falls Wi <y AWy < Ty

gilir;iz) =

transformiert. Ist eine Eigenschaft nur fiir genau einen der beiden Nutzer relevant,
so setzt die Transformation g (i1; i) die zugehorige Eigenschaft im Profil eines der
beiden betrachteten Nutzer auf 0. Damit erhdlt man den modifizierten Bravais-

Person Korrelationskoeflizient

RMAX
> (gplinsia) — g7 (00) (gh (i 1) — g7 (i2))
FI* = K=l
1192
KMAX KMAX
Z (g (i1;72) — g7 (i1))? Z (g (ia; 1) — g% (ia))”
K/'=1 K'=1

Dieser Korrelationskoeffizient beriicksichtigt FEigenschaften nicht, die fiir sowohl
71 als auch iy irrelevant sind. Ist dasselbe Merkmal genau fiir einen der beiden

Nutzer nicht (hinreichend) relevant, dann sind beide Nutzer umso stérker negativ
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miteinander korreliert, je hoher das zu dem betreffenden Merkmal gehorende
Gewicht im Nutzer-Profil des jeweils anderen Nutzers ist.
Mittels der so bestimmten Korrelationen 77",4,0 € {1,...,1},i # + werden

dann die Schitzer eines Nutzer-basierten Ahnlichkeitsansatzes ausgerechnet. Es

ergibt sich
Z ffL* yl,] L.
~ L€l
>i

Yij =vi +
L€l

Beispiel 6.1:

Es geht wieder um die Schitzung von Bernds Bewertung von Barry Lyndon.
Als Attribute der Items verwenden wir die Eigenschaften aus Beispiel 4.1, deren
Auspragungen in Tabelle 4.1 wiederzufinden sind.

Zunichst wird die Gewichtematrix W mit dem Winnow-Algorithmus be-
stimmt. Mit den Parametern 7¢ = 10, 745 = 4 und 75 = 4 erhélt man die

folgende Gewichtematrix:

NN N NN
NN NN
O = = 0 = o

= 00 = = = N
N 00 i — o
B R NN DN N

Um den Schitzer Y7 zu berechnen, benétigt man nur zwei Korrelationen, da
nur der dritte und der sechste Nutzer Bewertungen fiir den Film Barry Lyndon
abgegeben haben. Mit 73 = 0,990 und 75 = 0,968 und der Konstante 7y = 1

erhalt man

0,990(5 — 3,5) + 0, 968(4 — 3,667)

Y- = 3.5
17 =30 0,990 + 0, 968

= 4,42,

Das Verfahren nach Pazzani (1999) wurde auch auf den kleineren Datensatz D1

angewendet. Die Eigenschaften aller 418 Filme wurden der Website reel.com
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% 1 20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,713 | 0,721 | 0,721 | 0,724 | 0,729 | 0,727 | 0,735 | 0,747 | 0,785
Prec. | 0,645 | 0,596 | 0,621 | 0,631 | 0,608 | 0,601 | 0,585 | 0,571 | 0,509
Rec. | 0,201 | 0,178 | 0,182 | 0,186 | 0,181 | 0,180 | 0,171 | 0,199 | 0,202
Rp 85,28 | 77,19 | 73,06 | 70,10 | 68,59 | 68,41 | 68,03 | 67,17 | 66,88

Tabelle 6.1: AAD, Prizision, Recall und Breese-Wert (Rp) des Verfahrens nach
Pazzani (1999) beziiglich D1

entnommen. (Urspriinglich wurden die Items nach der Verfiigbarkeit ihrer Ei-
genschaften ausgewihlt.) Fiir alle 418 Filme sind 14 verschiedene Eigenschaften
gegeben. Die Ausprigungen der Eigenschaften sind ganzzahlige Werte von 0 bis
10.

Wieder wurden die Parameter 75 = 4, 79 = 10 und 745 = 4 verwendet. Da die
Elemente der Gewichtematrix fast immer deutlich kleiner als 1 sind, empfiehlt es
sich 1y ebenfalls deutlich kleiner 1 zu wéhlen. Optimale Ergebnisse erhélt man
fiir die Wahl 1y, = 0,03. AAD, Prézision und Recall des Schétzungen nach der
hybriden Methode von Pazzani (1999) fir my = 0,03 sind (untereinander) in
Tabelle 6.1 aufgelistet.

Bei einem Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz von 70% sind die
Ergebnisse des Verfahrens nach Pazzani (1999) hinsichtlich AAD, Prézision und
Recall vergleichbar mit den Ergebnissen des Verfahrens zur ordinalen Matrixfak-
torisation (Cpr = 10, R = 100, vgl. Tabelle 5.19) und den Ergebnissen des or-
dinalen zweimodalen Clusterverfahrens (K = L = 10, vgl. Tabelle 5.20). Bei
einem Anteilen des Testdatensatzes von 80 —90% der gesamten Datenmenge sind
die Ergebnisse des hybriden Ansatzes den Resultaten dieser beiden kollaborati-
ven Verfahren iiberlegen, bei kleineren Anteilen sind die genannten kollaborativen
Verfahren dem hybriden Verfahren iiberlegen. Ist der Anteil des Testdatensatz an
der verfiigharen Datenmage sehr hoch, so stehen nur sehr wenige Bewertungen
zur Berechnung der Schitzer zur Verfiigung. Dies kann der hybride Ansatz durch
die Verwendung von Information iiber die Items kompensieren. Die Ergebnis-
se des hybriden Ansatzes iibertreffen die des zweimodalen Si-Clusterverfahrens
(vgl. Tabellen 5.10 und 5.15). Fiir kleine Anteile des Testdatensatzes an der insge-
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% 1 20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,730 | 0,719 | 0,730 | 0,731 | 0,733 | 0,736 | 0,743 | 0,762 | 0,802
Prec. | 0,630 | 0,609 | 0,622 | 0,610 | 0,589 | 0,594 | 0,591 | 0,548 | 0,499
Rec. | 0,205 | 0,192 | 0,197 | 0,192 | 0,196 | 0,201 | 0,192 | 0,199 | 0,180
Rp 86,66 | 79,67 | 75,78 | 73,38 | 71,11 | 70,33 | 69,33 | 68,65 | 67,61

Tabelle 6.2: AAD, Prizision, Recall und Breese-Wert (Rp) des Verfahrens nach
Pazzani (1999) in Bezug auf den 2020 Nutzer und 418 Items umfassenden Aus-

schnitt aus dem MovieLens-Datensatz D3

samt verwendeten Datenmenge sind die AAD-Werte des hybriden Verfahrens fast
deckungsgleich mit den entsprechenden AAD-Ergebnissen des zweimodalen g%,—
Clusterverfahrens. Auch fiir grofle Testdatenanteile gilt, dal das zweimodale 312/—
Clusterverfahren sogar zu Ergebnissen fiithrt, die mit denen des hybriden Ansat-
zes, der zusétzliche Information verwendet, gut vergleichbar sind. Jedoch bleiben
in diesem Bereich selbst die Breese-Werte des zweimodalen gﬁ—Clusterverfahrens

hinter den Breese-Werten des Pazzani-Verfahrens deutlich zuriick.

Fiir hohe Anteile des Testdatensatzes am gesamten Datensatz unterscheiden
sich die Resultate des Verfahrens nach Pazzani (1999) vor allem durch vergleichs-
weise hohe Bresse-Werte von den Ergebnissen der betrachteten kollaborativen
Methoden. Der wesentliche Vorteil des hybriden Verfahrens nach Pazzani (1999)
gegeniiber den kollaborativen Ansétzen kann daher im Breese-Wert der Vorher-

sagen auf Basis weniger Bewertungen gesehen werden.

In Tabelle 6.2 sind die Ergebnisse des hybriden Verfahrens nach Pazzani (1999)
in Bezug auf D3, den mittelgroen Auschnitt aus dem MovieLens-Datensatz, auf-
gelistet. Dieser Ausschnitt umfait die Bewertungen von insgesamt 2020 Nutzern
in Bezug auf dieselben 418 Filme und hat einen etwas hoheren Fehlendanteil als

der Datensatz, der lediglich Bewertungen von 1067 Nutzern enthélt.

Mit Hilfe der Methode von Pazzani lassen sich zwar bei verhéltnisméafig weni-
gen Bewertungen noch gute Schétzer berechnen. Dennoch ist es auch mit diesem
Verfahren nicht moglich, Schétzer fiir Items zu berechnen, die bisher von keinem
der Nutzer bewertet wurden. Ebenso ist es auch mit diesem Ansatz zumindest

problematisch, Schétzer fiir Items zu berechnen, hinsichtlich derer nur von sehr
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wenigen Nutzern Bewertungen existieren. In diesem Fall existiert in Bezug auf
die sehr selten bewerteten Items nicht fiir jeden Nutzer ein anderer Nutzer, der
dieses Item bewertet hat und zudem dem betrachten besonders dhnlich (oder
unéhnlich) ist.

Pazzani (1999) konnte empirisch belegen, dafl sein hybrider Ansatz den da-
maligen reinen kontentbasierten und kollaborativen Verfahren iiberlegen ist. Ins-
besondere war das hybride Verfahren von Pazzani hinsichtlich aller betrachte-
ten Szenarien vor allem dem reinen kontentbasierten Verfahren iiberlegen. Zur
Bestimmung der kontentbasierten Empfehlungen geht Pazzani (1999) sehr dhn-
lich vor wie bei TF-IDF Profil-Heuristik. Zuerst werden die Nutzer-Profile mit
demselben Rochio-Ansatz erstellt, wie im kontentbasierten Verfahren. Danach
wird die Ahnlichkeit zwischen Nutzern und Items wie bei der herkémmlichen
TF-IDF Profil-Heuristik berechnet. Jedem Nutzer werden die Items empfohlen,
deren Ahnlichkeitsmaf (Korrelation, Kosinus-Ahnlichkeit) in Bezug auf sein vek-
torielles Nutzer-Profil am grofiten ausfallen.

Bislang war es die in der Literatur vorherrschende Tendenz, dafl die hybriden
Ansétze zu besseren Ergebnissen fiihren als reine kontentbasierte und reine kol-
laborative Ansitze (z.B. Balabanovic, Shoham (1997), Soboroff, Nicholas (1999),
Melville et. al. (2002)). Deshalb ist es bemerkenswert, dafl AAD, Prézision, Re-
call und Breese-Wert zweier modernerer kollaborativer Verfahren (des zweimo-
dalen S2-Clusterverfahrens und des ordinalen zweimodaden Clusterverfahrens)
zumindest bei geringen Anteilen des Testdatensatzes an der insgesamt verwende-
ten Datenmenge besser ausfallen als die entsprechenden Resultate des hybriden
Ansatzes. Interessant ist insbesondere, dafl sogar wenn verhédltnisméaflig wenig
Daten zur Verfiigung stehen, das zweimodale S%—Clusterverfahren hinsichtlich
AAD-Wert, Prézision und Recall fast zu mit den Ergebnissen des hybriden Ver-
fahrens vergleichbaren Resultaten fiihrt, obwohl dieses zusétzliche Information

verwendet.

6.3 Selbststindige Hybride Anséitze

Als selbststéndige hybride Ansédtze werden alle hybriden Verfahren bezeichnet,
denen ein Modell zugrundeliegt, das die Eigenschaften der Items mit ihren Be-
wertungen in eine direkte Beziehung zueinander setzt.

Wiirden im Regressionsansatz von Natter, Mild (2002) die Eigenschaften der
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Items und nicht Bewertungen durch andere Nutzer als Regressoren verwendet,
wiirde es sich um einen hybriden Ansatz handeln. Ein weiteres Beispiel fiir ein
selbststédndiges hybrides Verfahren ist der Ansatz zur Textklassifikation nach So-
boroff, Nicholas (1999).

6.4 Eigenschaften der hybriden Verfahren

Auch die hybriden Methoden erzielen bessere Resultate, wenn mehr Bewertungen
vorhanden sind. Genau wie die kontentbasierten Verfahren erfordern die hybriden
Ansiétze, dafl die relevanten Eigenschaften der Items zum einen quantitativ erheb-
bar sind und zum anderen vorab erhoben wurden. Mittels aller hybrider Verfahren
ist es moglich, Nutzern Items zu empfehlen, die vollig anders sind als jene Items,
die sie vorher positiv bewertet haben. Dies macht die hybriden Ansédtze gerade
unter Marketing-Gesichtspunkten interessant, da auf diese Weise Cross-Selling
Chancen besser genutzt werden kénnen. Dagegen ermoglichen nicht alle hybri-
den Verfahren Empfehlungen fiir Items, die von noch keinem Nutzer bewertet
worden sind. Auf Grundlage der hybriden Kombinationsansétze kénnen Empfeh-
lungen fiir noch unbekannte Items zwar generiert werden. Diese basieren dann
aber in der Regel auf den Ergebnissen des reinen kontentbasierten Verfahrens.
Dagegen ist man mit Hilfe der selbststéindigen hybriden Verfahren in der Lage,
auch Items zu empfehlen, die zuvor von keinem Nutzer bewertet wurden. Da
die wichtigsten selbststéndigen hybriden Ansétze auf der Bayes’schen Statistik

beruhen, werden im Kapitel 9 einige selbststéindige hybride Ansétze vorgestellt.



Kapitel 7

Resultate der Nicht-Bayes’schen

Verfahren

Im Rahmen der Kapitel 4 bis 6 wurden die wichtigsten Nicht-Bayes’schen Ansétze
zur Vorhersage ,,unvollstindiger® Bewertungsdaten vorgestellt, analysiert und

verglichen.

Aus der Literatur ist bekannt, dal die Ergebnisse der reinen kollaborativen
Verfahren im allgemeinen deutlich besser sind als die der reinen kontentbasierten
Verfahren (z.B. Pazzani (1999), Melville et. al. (2002)). Wéhrend auch in jiing-
ster Zeit immer wieder neue kollaborative und hybride Verfahren veroffentlicht
werden, die sich mit Bewertungsdaten in Bezug auf Produkte wie Filme oder CDs

befassen, gibt es keine entsprechenden neueren reinen kontentbasierten Ansétze.

Abbildung 7.1 vergeicht alle verschiedenen Nicht-Bayes’schen Strategien zur
Vorhersage ranggeordneter Bewertungsdaten. Die {iberwiegend verwendete Stra-
tegie zum Umgang mit fehlenden Werten ist, sie zu ignorieren. Einige der SVD-
basierten Methoden verwenden statt dessen die Mittelwert-Imputation. Mild,
Natter (2002) benutzen im Rahmen ihres Regressionsansatzes beide Strategi-
en. Fehlende Realisationen der endogenen Variable werden ignoriert, wihrend
die nicht vorhandenen Realisationen der exogenen Variable durch Mittelwerte er-
setzt werden. Da alle Variablen in diesem Ansatz die Bewertung beziiglich eines
bestimmten Items sind, kann man diesen Ansatz als Verbindung beider beliebter

Strategien zum Umgang mit fehlenden Werten interpretieren.
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206 7. Resultate der Nicht-Bayes’schen Verfahren
Uberblick iiber die Nicht-Bayes’schen Verfahren (Teil I)
Verfahren | Datenbasis | Datentrafo | Behandlung | Methode | Skalenniveau
fehlender
Werte
TF-IDF- kontent- Null-Eins- | Ignorieren speicher- | geeignet fiir
Profil basiert Trafo basierte binére nomina-
Heuristik 1 dinal q
(Pazzani, Bill- lineare © 0_r HHale un
sus  (1997), Heuristik kardinale Daten
Lang (1995))
Neuronale | kontent- Null-Eins- | Ignorieren speicher- | geeignet fiir
Netze (Paz- | 1, qiort Trafo basiertes | bindre nomina-
zani, Billsus ] dinal d
(1997)) lineares e, ordinale un
Modell kardinale Daten
Naiver kontent- keine Ignorieren speicher- | Daten wer-
Klassifika- | o iert basierte den  behandelt
tor (Pazzani, ) Is hiitten
Billsus (1997), lineare a. )
Mooney, Roy Heuristik | 5 kardinales
(1995)) Skalenniveau.
Ahnlich- kollaborativ| keine Ignorieren speicher- | Daten wer-
keitsver- basierte den behandelt
fahren 1 hiitt
(Shardanand, lineare a.s .a on
Maes  (1995), Heuristik | 5 kardinales
u.v.a.) Skalenniveau.
Regression | kollaborativ| keine Ignorieren lineare Behandlung  als
(Mild, Natter bzw. und nicht- | kardinale (lineare)
(2002)) ) li bzw. nominale
Mittelwert- meare Daten (logistische
Imputation Modelle Regression)
SVD- kollaborativ| keine Ignorieren lineare Behandlung  als
basierte Ausnahme: 113[1‘11':5;?\]:1:]1"?:{mpu— Heuristik kardinale Daten
Verfahren Null-Eins- tation (Sarwar (Ausnahme:  Me-
(Sarvar et. al. Trafo bei | et. al. (2000)), thode von Billsus
(2000), Gold- Billsus und | Dats Ausmenta- und Pazzani
tion (Srebro wu.
berg et. al. Pazzani Jaakkola (2003)) (1998))
(2001),u.v.a.) (1998)
Gradienten-| kollaborativ| keine Ignorieren lineare Behandlung
verfahren Heuristik | als  kardinale
(Srebro u.
Jaakkola Daten
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Uberblick iiber die Nicht-Bayes’schen Verfahren (Teil II)
Verfahren Datenbasis | Datentrafo | Behandlung | Methode | Skalenniveau
fehlender
Werte
1(\)/Ilrdilqla%ek kollaborativ| keine Ignorieren lineare Strafkostenansatz
atrixtak- s
torisation Heuristik | 2% Bericksichti
(Rennie, Srebro gung des ordinalen
(2003)) Skalenniveaus
Zweimodale | kontent- keine Ignorieren lineare Bewertungsdaten
Cluster- basiert Heuristik | werden wie kar-
verfahren .
. dinale Daten
(Banerjee  et.
al. (2004)7 behandelt.
u.v.a.)
Ordinales kontent- keine Ignorieren nicht- Strafkostenansatz
Zweimodales basiert lineare zur  Beriicksichti-
Clusterver gung des ordinalen
ver- Heuristik Skalenniveaus
fahren
Verfahren hybrid Null-Eins Ignorieren nicht- Bewertungsdaten
nach Pazzani Trafo im lineare werden wie kar-
(1999) Rahmen des dinale Daten
Winnow- Heuristik behandelt
Alg., sonst
keine

Abbildung 7.1: Uberblick iiber die Nicht-Bayes’schen Verfahren

Die meisten Verfahren kénnen als lineare Heuristiken bezeichnet werden.

Es wurde bereits darauf hingewiesen, dafl sowohl das Ignorieren fehlender Wer-
te als auch die Mittelwert-Imputation eigentlich die MCAR-Eigenschaft erfor-
dern. Da ein Zusammenhang besteht zwischen der Tatsache, ob ein Nutzer ein
Item bewerten kann, und seiner positiven Einstellung in Bezug auf dieses Item
in der Vergangenheit, ist das Fehlen einer Bewertung nicht unabhéngig davon,
welche Einstellung der Bewertende gegiiber dem betreffenden Item hat. Deshalb
ist kann nicht vorausgesetzt werden, dafi die MAR-Annahme (und folglich die
MCAR-Annahme) erfiillt ist. Die festgestellten Ergebnisverschlechterungen mit
zunehmendem Verzerrungsgrad illustrieren die moglichen Folgen der géngigen

Praxis, nicht vorhandene Daten bei der Berechnung der Schétzer zu ignorieren.
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Da die Verfahren dazu dienen, hinsichtlich jedes Nutzers von diesem bisher
unbewertete Items zu entdecken, die seinem Geschmack entsprechen, hilft die
Information, dafl die meisten unbewerteten Items schlechter bewertet werden
wiirden als die bewerteten Gegenstidnde, nicht weiter. Auch die Idee von Little
(1986), Teilmittelwerte geeignet zu gewichten, um hierdurch den zu erwartenden
Verzerrungen der Schétzer entgegenzuwirken, fithrt auf Basis der bekannten zwei-
modalen Clusterverfahren nicht zu niitzlicheren Vorhersagen. Beleg hierfiir sind
die nur geringfiigigen Ergebnisverbesserungen, die sich durch Verwendung des
zweimodalen S%*—Clusterverfahrens gegeniiber dem herkémmlichen zweimodalen

S%-Clusterverfahren erzielen lassen.

Aus der Sicht eines Betreibers eines Recommender-Systems ist es besonders
wichtig, daf§ das System gerade auch auf Basis weniger Bewertungen gute Emp-
fehlungen machen kann. Sind die ersten Empfehlungen fiir einen neuen Nutzer
nicht zufriedenstellend, besteht die grofle Gefahr, dafi die betreffende Person das
Recommendersystem in Zukunft nicht mehr nutzt. Daher ist es besonders wich-
tig, dal ein Verfahren gerade auch auf der Basis von nur wenigen Bewertungen
gute Schétzer berechnen kann. Aus diesem Grund kommt den Ergebnissen bei
hohen Anteilen des Testdatensatzes an der verwendeten Datenmenge besondere

Bedeutung zu.

Mittels des hybriden Verfahrens nach Pazzani (1999) lassen sich bei hohen
Testdatenanteilen beziiglich des D1-Datensatzes die besten Breese-Werten erzie-
len. Deshalb scheint es in besonderem Mafle dazu geeignet zu sein, fiir neu hin-
zukommende Nutzer, die erst wenige Bewertungen abgegeben haben, Prognosen
zu berechnen, auf deren Basis hilfreiche Empfehlungen generiert werden kénnen.
Auflerdem fiihrt es bei hohen und mittleren Verzerrungsgraden zu den grofiten
Breese-Werten. Deshalb diirfte die Qualitédt der resultierenden Empfehlungen im
Hinblick auf dieses Verfahren weniger stark durch den Unterschied zwischen den
(zur Berechnung verwendeten) gegebenen Bewertungen und den zu schitzenden
Bewertungen beeintréchtigt werden. Bei kleinen und mittleren Anteilen des Test-
datensatzes an der Datenmenge D1 fithrt das Verfahren nach Pazzani (1999) zu
vergleichsweise guten, wenngleich nicht den besten Breese-Werten. Deshalb er-
weist sich dieses Verfahren in Bezug auf das 6konomisch sinnvollste Giitemafl als
beste Option. Wie alle hybriden Verfahren erfordert das hybride Verfahren nach
Pazzani (1999) quantitativ erfafite Item-Eigenschaften und kann daher nicht auf

die D2-Daten angewandt werden.
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Das SVD-basierte Verfahren nach Sarwar et. al. (2000b) erreicht in Bezug auf
die D1-Daten bei hohen Testdatensétzen beinahe ebenso iiberzeugende Breese-
Werte wie das hybride Verfahren nach Pazzani (1999). Bei hohen Verzerrungs-
graden fithrt es allerdings zu sehr niedrigen Breese-Werten. Beziiglich der D2-
Daten erzielt man auf Basis dieser Methode nicht die besten Ergebnisse. Wegen
der starken Uberlegenheit des zweimodalen g%—Clusterverfahrens beziiglich des
groflen Datenteils D2 und hinsichtlich hoher Verzerrungsgrade scheint das zwei-
modale g}z,—Clusterverfahren besser zur Generierung hilfreicher Prognosen in der

Praxis geeignet zu sein.

Das hybride Verfahren nach Pazzani (1999) verwendet ebenso wie das Nutzer-
basierte Ahnlichkeitsverfahren vor allem die (im Trainingsdatensatz vorhande-
nen) Bewertungen anderer Nutzer, die mit dem Nutzer, dessen Bewertungen vor-
herzusagen sind, stark (positiv oder negativ) korreliert sind, zur Bestimmung der
Vorhersagen. Beziiglich eines selten bewerteten Items sind definitionsgemafl we-
nige Nutzer vorhanden, die dieses Item beurteilt haben. Somit sind unter diesen
Voraussetzungen im Hinblick auf das betreffende Item nicht unbedingt Bewer-
tungen von Nutzern verfiigbar, die mit dem jeweiligen Nutzer, dessen Bewertung
hinsichtlich des betrachteten Items zu prognostizieren ist, stark (positiv oder ne-
gativ) korreliert sind. Daher ist davon auszugehen, dafl die Bewertungen hinsicht-
lich dieser Items im allgemeinen nicht besonders stark vom Mittelwert der Bewer-
tungen des betrachteten Nutzers abweichen diirften. Somit ist es vergleichsweise
unwahrscheinlich, dafl auf Basis des hybriden Verfahrens ein weniger bekanntes
Item empfohlen wird. Wegen der Vernachlassigung des Neuigkeitsgrads durch den
Breese-Wert sind daher die auf Basis der Methode nach Pazzani (1999) resultie-
renden Breese-Werte eher ein Beleg dafiir, dal im Rahmen dieses Verfahrens un-
zutreffende Bewertungen vermieden werden, indem iiberwiegend Empfehlungen
fiir bekannte Items abgegeben werden. Vor diesem Hintergrund erscheinen die auf

Basis dieses Verfahrens erreichten hohen Breese-Werte weniger beeindruckend.

Im Rahmen der in den in den Abschnitten 5.10 und 6.2 wiedergegebenen em-
pirischen Untersuchungen wird der Neuigkeitsgrad nur durch den Fehlendanteil
des zugrundeliegenden Datensatzes und die verschiedenen Anteile des Testdaten-
satzes am gesamten zugrundeliegenden Teildatensatz beriicksichtigt. D1 enthélt
iiberwiegend bekannte Items. Da dieser Teildatensatz insgesamt 94200 Bewertun-
gen enthélt, stehen bei 418 Filmen pro Film durchschnittlich 225 Bewertungen

zur Verfiigung. Dieser Anzahl stehen in Bezug auf den betrachteten Datensatz
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lediglich 1067 Nutzer gegeniiber. Daher wird hier auch bei hohen Anteilen des
Testdatensatzes am gesamten Datensatz eine Situation simuliert, in der die mei-
sten Items als hinreichend bekannt bezeichnet werden kénnen. Da D2 als 337720
Bewertungen beziiglich 3043 Items besteht, sind im Hinblich auf diesen Datensatz
im Durchschnitt lediglich 110 Bewertungen pro Item gegeben. Auflerdem sind un-
ter den 3043 Items viele, die ohnehin schon deutlich seltener bewertet wurden.
Daher entspricht der maximale Testdatenanteil beziiglich des Teildatensatzes D2
einer Situation, in der viele Items vorhanden sind, hinsichtlich derer weniger als
11 Bewertungen vorliegen. Dieser kleinen Anzahl an Bewertungen stehen immer-
hin 2000 Nutzer gegeniiber. Somit entspricht Testdatenanteil von 90 % in Bezug
auf D2 einer Situation, in der beziiglich einer hohen Anzahl von Items wenig

Bewertungen verfiigbar sind.

Vor diesem Hintergrund ist es ein enttduschendes Ergebnis, dafl ausgerechnet
das Verfahren, das im Hinblick auf den D2-Datensatz die hochsten Breese-Werte
erreicht, diese nur um den Preis erzielt, nicht als Basis zur Empfehlung weniger

oft bewerteter Items dienen zu konnen.

Alle kollaborativen Verfahren und auch das hybride Verfahren nach Pazzani
(1999) kénnen nicht zu Vorhersagen in Bezug auf neue Items verwendet werden.
Hinsichtlich der Items, die deutlich seltener als die iibrigen im Trainingsdaten-
satz enthaltenen Items bewertet wurden, fithren sie zu unzuverléassigen Progno-
sen. Prognosen beziiglich neuer Items sind ohnehin nicht mittels dieser Ansétze
bestimmbar. Da unzutreffende Empfehlungen vermieden werden miissen, sollten
auch zur Vorhersage weniger bekannter [tems andere Verfahren eingesetzt werden.
Das motiviert den Versuch, neue Verfahren zu entwickeln, die zur Empfehlung

neuer Items einsetzbar sind.

Wiéhrend in der Vergangenheit die hybriden Verfahren den reinen kollaborati-
ven Anséitzen in den meisten Fillen in Bezug auf die Prézision deutlich iiberlegen
war (z.B. Pazzani (1999), Melville et. al. (2002)), kann im Hinblick auf das hybri-
de Verfahren nach Pazzani (1999) und das zweimodale S2-Clusterverfahren selbst
dann nicht von einer deutlichen Uberlegenheit des hybriden Verfahrens hinsicht-
lich AAD, Prézision und Recall gesprochen werden, wenn durchschnittlich pro
Nutzer nur ca. 11 Bewertungen im Testdatensatz verfiigbar sind. Das illustriert
den mit dem zweimodalen g}%—Clusterverfahren und vergleichbaren moderneren
kollaborativen Verfahren einhergehenden Genauigkeitsgewinn. Vor diesem Hin-

tergrund ist die Frage berechtigt, ob man nicht ob nicht durch eine kontent-
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basierte Erweiterung des zweimodalen 3%-Clusterverfahrens gute Bewertungen
hinsichtlich neuer Items erreichen konnte.

Die Genauigkeit der mittels des zweimodalen S2-Clusterverfahrens berechen-
baren Schétzer ist ein deutlicher Hinweis auf die besondere Bedeutung, die der
Beriicksichtigung der Heterogenitdt zukommt. Die Hierarchischen Bayes’schen
Verfahren sind in besonderem Mafle dazu geeignet, der Heterogenitit Rechnung
zu tragen. Daher bietet liegt der Versuch nahe, zu versuchen, ob man auf Ba-
sis eines hybriden Hierarchischen Bayes’schen Ansatzes hilfreiche Empfehlungen

hinsichtlich neuer und weniger bekannter Items machen kann.
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Kapitel 8
Bayes’sche Verfahren

In diesem Kapitel werden zunéchst die Grundlagen der Bayes’schen Statistik
erldutert, die fiir das Versténdnis der Bayes’schen Verfahren erforderlich sind. Da-
nach werden diese Grundlagen benutzt, um die Funktionsweise und die Vorziige
der Hierarchischen Ansétze zu erlautern. Sodann werden ein kollaboratives hier-
archisches Bayes’sches Verfahren und zwei hybride hierarchische Bayes’sches Me-
thoden empirisch miteinander verglichen. Zudem werden verschiedene Md&glich-

keiten zur Variablenselektion im Hinblick auf Hierarchische Ansatze diskutiert.

8.1 Grundlagen der Bayes’schen Statistik

Im Rahmen der Bayes’schen Statistik werden sowohl die Daten D als auch die
Parameter 6 eines Modells zur Auswertung der Daten als Zufallsgrofien behan-
delt. 6 bezeichnet hier allgemein die Parameter. Je nach Zusammenhang kann
es sich bei # um einen Vektor oder um ein Skalar handeln. Nach dem Satz von
Bayes besteht zwischen der bedingten Wahrscheinlichkeitsfunktion P(D]#) und
der Wahrscheinlichkeitsfunktion P(6) die Beziehung

DI9)P(0)

pop) = 2 by X PPIOPO).

Das Zeichen ,,oc“ bedeutet ,ist proportional zu“. P(D|#) wird auch Likelihood
genannt. Die bedingte Wahrscheinlichkeitsfunktion P(#|D) wird als Posterior von
0 bezeichnet. P () ist die Prior von € und kann jede Art von verfiigbharer Infor-
mation iiber € enthalten, die unabhéngig von den Daten D ist. So kénnen via der

Prior auch Informationen aus vielerlei anderen Quellen explizit in die Analyse
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der Daten D miteinbezogen werden. Bei den anderen Quellen kann es sich um
die Ansichten von Experten (Sandor, Wedel (2001)), um Theorien (Montgome-
ry, Rossi (1999)) oder einfach um andere Datensitze (Kamakura, Wedel (1997),
Wedel, Pieters (2000), Hofstede et. al. (2002)) handeln. Wichtig ist, daf§ hier-
durch zusétzliche Information explizit zum Bestandteil der Analyse der Daten
D gemacht wird. Die Posterior P(0|D) vereint die durch die Daten D représen-
tierte und in der Likelihood P(D, 0) enthaltene Information mit der in der Prior
P(0) quantifizierten von D unabhéngigen Ausgangsinformation, die aus der Ana-
lyse anderer (z.B. zuvor erhobener) Daten, Expertenbefragungen oder anderen
Quellen (s.o.) stammen kann. Je nach Wahl der Prior kann der Einflufl der von
D unabhéngigen Information auf die Posterior gering oder auch hoch sein. Bei
Wahl einer wenig informativen Prior enthélt die Posterior nicht viel mehr Infor-
mation, als aus den in der Likelihood P(D|f) verwendeten Daten D gewonnen
werden kann. Z.B. ist die Wahl der Gleichverteilung als Prior moéglich, die sich
lediglich auf die Angabe eines Intervalls fiir den Wertebereich von 6 beschrankt.
Umgekehrt ist es auch moglich, die Prior so zu wéhlen, dafl sie sehr genaue Aus-
sagen in Bezug auf 6§ macht. Sofern die Likelihood nur wenige Daten enthélt, wird
die Posterior in diesem Fall sehr &hnlich wie die Prior ausfallen (siche z.B. Zell-
ner (1971)). Daher ist zu beachten, daf man durch jede Wahl einer Prior nicht
nur eine Aussage iiber 6 selbst macht, sondern dariiberhinaus das Ausmafl der
mit dieser Aussage verbundenen Sicherheit quantifiziert. Letzteres sollte immer
bewufit und kritisch erfolgen.

Es existieren auch sogenannte nichtinformative Priors, die vollkommener Un-
wissenheit hinsichtlich § Rechnung tragen sollen (z.B. Jeffreys (1961), Berger,
Bernardo (1992)).

Es ist vorteilhaft, daBl neu hinzukommende und von D unanhéngige Daten
D’ sich im Rahmen der Bayes’schen Statistik immer mit den alten Erkenntnissen
aus der vorherigen Posterior P(0|D) in Einklang bringen lassen, indem man die

alte Posterior zur neuen Prior macht:

P(0|D',D) x P(D',D|0)P(0) = P(D'|0)P(D|0)P(#) < P(D'|0)P(6|D).

Die so berechnete neue Posterior enthilt dann sowohl die Vorinformation aus der
vorherigen Prior P(#), als auch die in den Daten D und D’ enthaltene empirische

Information.
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Nicht fiir jede Likelihood und jede Prior kann die Posterior analytisch be-
stimmt werden. In vielen Féllen ist die analytische Bestimmung der Posterior
sehr aufwendig (vgl. z.B. Zellner (1971)). Sofern aber die Formeln der Likelihood
und der Wahrscheinlichkeitsdichte der Prior eine &hnlich Form haben, ist haufig
der Verteilungstyp der Posterior derselbe wie der der Prior. In diesen Féllen 1483t

sich die Posterior analytisch bestimmen.

Beispiel 8.1:

In dem folgenden fiktiven Beispiel geht es um die Berechnung der Wahrschein-
lichkeit, mit der ein Konsument aus dem Segment ¢ ein Produkt jy kauft. Im
Segment ¢ sind 10* Kunden. Leider sind nur die Kaufentscheidungen eines klei-
nen Teils dieser Personengruppe (nj = 10) dokumentiert worden. Von diesen
10 Konsumenten, deren Kaufentscheidung bekannt ist, haben 5 das Produkt jx
erworben. Fafit man die Anzahl der Personen, die das Produkt jx gekauft ha-
ben, als binomialverteilte Zufallsvariable Nj auf, die die Werte 0,1, ...,n} = 10,

annehmen kann, so ergibt sich die Likelihood

*

P(N}, =5|0) = ( "53 > 6°(1 — 6)"57° o 6°(1 — 6)°.

Der Parameter # der Binomialverteilung, der die Kaufwahrscheinlichkeit angibt,
wird als stochastische Grofle aufgefafit, deren Prior zu bestimmen ist. Das Ma-
nagement hat vorab die Verkaufsmitarbeiter nach ihren Erfahrungen befragt.
Obwohl die meisten Mitarbeiter eher konservative Prognosen hinsichtlich der zu
erwartenden Kaufwahrscheinlichkeit 6 abgegeben haben, gab es sogar Mitarbei-
ter, die fiir 6 Werte aus dem Intervall [0,8,0,9] angegeben haben. Eine Abver-
kaufswahrscheinlichkeit von mehr als 90% hielt jedoch keiner der Befragten fiir
realistisch. Als Ergebnis dieser Befragung ergab sich das in Abbildung 8.1 darge-
stellte Histogramm, fiir das die Beta-Verteilung als Approximation herangezogen

werden kann. Allgemein gilt fiir die Beta-Verteilung

Beta(0|ag, Bp) = %0%—1(1 — )P,

Abbildung 8.2 verdeutlicht, wie unterschiedlich die Beta-Verteilung je nach Wahl
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Anzahl %

Abbildung 8.1: Vorinformation iiber 6 aufgrund der Befragung der Verkaufsmit-
arbeiter der Unternehmung (Beispiel 8.1)

der Parameter ag und (B ausfallen kann. Die Vorinformation aus Abbildung 8.1
148t sich durch die Beta-Verteilung mit den Parametern ap = 1 und g = 2 (die

gepunktete Linie aus Abbildung 8.2) approximieren. Man erhélt somit die Prior

r(3)

P(0) = Beta(flap =1,8p =2) = m

(1-0)x(1-20)
Daraus ergibt sich in diesem Beispiel wegen

P(0INj =5) o< P(Nj = 5[0)P(6)
o 0°(1 — 0)39°5=1(1 — 9)Pp—1 = gas+5-1(1 — g)Bp+5-1

mit ap = 1,0 = 2 die Beta-Verteilung Beta(f|1 + 5,2 + 5) = Beta(0|6,7) als
Posterior.

Der Erwartungswert der Beta-Verteilung Beta(6|a/z, B5) ist

/
Qp

o+ 05

E(0) =
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Beta(f|ag, Bs)

(1,2) (2,1)

Abbildung 8.2: Beta-Verteilung Beta(f|ag, Bp) bei unterschiedlichen Parameter-

kombinationen (ap, 85)

In diesem Beispiel erhédlt man

OéB+5 6

E(Q|N; =5) = =
(6|Np = 5) ap+5+8g+5 6+7

= 0, 462.

Wenn keine Vorinformation vorléige, miiite eine nichtinformative Verteilung als
Prior gewéhlt werden. In diesen Fall bietet sich Beta(0|1,1) an (sieche Abbildung
8.2). Damit ergibt sich fiir die Posterior, wenn keinerlei Vorinformation Bestand-
teil der Analyse werden soll P(0|N}; = 5) = Beta(1+ 5,1+ 5) = Beta(6,6) mit

Erwartungswert

OéB+5 6

(9] ) ap+5+pPBg+5 646

0,5.
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Ohne Vorinformation ergibt sich mittels der Bayes’schen Statistik dasselbe Re-

sultat, das man auch mit Hilfe der klassischen Statistik erhalten hétte.

Allgemein gilt: Wahlt man die Prior P(f) aus einer Familie von parametri-
schen Verteilungen, die aus sogenannten zur verwendeten Likelihood konjugierten
Priors bestehen, dann gehort die Posterior P(6]|D) zur selben Familie wie die Pri-
or. Damit sind dann die Momente der Posterior bekannt. Eine kurze Ubersicht
iiber die zu bestimmten bekannten Likelihoods konjugierten Verteilungen bietet
Tabelle 8.1.

Likelihood konjugierte Verteilung
Binomialverteilung Beta-Verteilung
Multinomialverteilung Dirichlet-Verteilung
Poisson-Verteilung Gamma-Verteilung

Multivariate ~ Normalverteilung | Multivariate Normalverteilung

mit bekannter Kovarianzmatrix

Multivariate Normalverteilung | Mischverteilung aus Multivaria-
mit unbekannter Kovarianzmatrix | ter Normalverteilung und inverser

Wishart-Verteilung

Tabelle 8.1: Likelihoods und ihre konjugierten Verteilungen

Zumindest fiir in der Praxis haufig verwendeten Likelihoods aus der ersten Spalte
von Tabelle 8.1 sind konjugierte Verteilungen bekannt. Manchmal ist dem Pro-
blem aber eine Prior aus der zur gegebenen Likelihood konjugierten Verteilungs-
familie nicht angemessen. In diesen Fillen mufl die Posterior auf andere Weise
bestimmt werden.

Wenn es moglich wire, aus dieser Posterior Werte zu ziehen, kénnte man die
Posterior immerhin simulieren. Leider kann es extrem schwierig werden, Zufalls-
zahlen aus einer beliebigen multivariaten Verteilung zu ziehen. Deshalb verwendet

man andere Methoden.
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8.1.1 Der Metropolis-Hastings Algorithmus

Eingesetzt werden sogenannte Markov Chain Monte Carlo (MCMC) Verfahren,
wie z.B. der Metropolis-Hastings Algorithmus. Die diesen Ansétzen zugrundelie-
gende Idee ist, eine Markovkette auf dem Parameterraum zu erzeugen, so dafl
sich die Posterior als stationiire Verteilung der Markovkette ergibt und daher
dazu verwendet werden kann, die Posterior zu simulieren.

Der Metropolis-Hastings Algorithmus kann dazu benutzt werden, um Ziehun-
gen aus einer beliebigen Verteilung vorzunehmen, sofern die Abhéangigkeit der
zugehorigen Wahrscheinlichkeitsfunktion von # bekannt ist. In der vorliegenden
Arbeit wird der Metropolis-Hastings Algorithmus dazu verwendet, Ziehungen aus
der Posterior zu erhalten.

Die folgenden Ausfithrungen sind fiir ein Versténdnis des Metropolis-Hastings
Algorithmus wichtig. Weil es die Notation erheblich vereinfacht, werden hier
zunéchst nur diskrete Zusténde betrachtet. Per Konvention bezeichnet der obere
Index im Ausdruck " den Zustand, in dem sich die Zufallsvariable 6 gerade be-
findet. Der untere Index im Ausdruck 6,, bezeichnet den betrachteten Zeitpunkt.
Daher bedeutet die Gleichung 6,, = 6", dafl der Prozef zur Zeit n im Zustand r
ist. Fiir eine Markovkette erster Ordnung gilt fiir die Ubergangswahrscheinlichkeit

vom n-ten in den (n + 1)-ten Zustand:

I,s(n) = p(Ops1 = 6°10, = 07,0, 1 =01, ...,00=0") = p(O,11 = 6°0, =0").
Ist die Markovkette homogen, kann n weggelassen werden, so dafl

s = p(0n1 = 6°10, = 67).
gilt. Sei Mq1e die Menge aller moglichen Zustéande (r, s € Mate, | Mstate] = 0)- Da
irgendeiner der méglichen Zustéinde beim Ubergang in den Folgezustand n + 1

II,, =1, Vr € Myue. Die aus den

Ubergangswahrscheinlichkeiten zusammengesetzte Matrix

angenommen werden muf}, gilt >° .,
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heiBt Ubergangs- bzw. Transitionsmatrix.
Sei die Wahrscheinlichkeit p(6,, = 6°) = m,s und 7, = (71, ..., Tpp) die zugehorige
(diskrete) Wahrscheinlichkeitsverteilung mit

Z Tns = 1

SEMstate

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung 7, ergibt sich aus der vorherigen Wahrschein-
lichkeitsverteilung 7y durch die Vorschrift 7} = 7 Pr. Durch iteratives Einsetzen
ergibt sich auerdem 7], = 7 Pp. Man sagt, dal eine stationdre Verteilung =

(Grenzverteilung) vorliegt, wenn ' = @' Py gilt. Z.B. ist der Vektor (3,3)" stati-
onire Verteilung zur Ubergangsmatrix

(11)

Um eine stationdre Verteilung zu erhalten, benutzt man den Begriff der Zeit-
umkehrbarkeit oder Zeitreversibilitat. Zeitumkehrbarkeit bedeutet, daf3 sich das

Ubergangsverhalten der Markovkette nicht verindert, wenn man die Reihenfolge

NG O T
B N

der Markovkette umkehrt. Fiir eine riickwértslaufende Kette gilt

p(en = 9879n+1 = 6T17 "'79n+’u = 97’1;)
0 = 0%(0sy = 07, Oy = 7)) = _
p< | o i ) p(enJrl =0, .., 9n+v = 9”)

P(6n = 0)p(Buss = 07180 = 09)p(Brss = 67, oo B = 67160 = 0%, 6001 = 67
P(Onir = 0 )p(Onss = 072, ey By = 67 [ = 67) |

Die Markov-Eigenschaft der vorwartslaufenden Kette impliziert, daf3

p(9n+2 = 9T27 ) 0n+v = le@n = 08, 9n+1 = 07’1)
= p(9n+2 = HTQ, vy 9n+v =™ 0n+1 = 9“).

Daher folgt:

(0, = 60°)p(0y1 = 016, = 0°)
p(gn—i—l = 6“)

P(On = 05(0nsr = O, oo Oy = O7) =
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Also hat die riickwartslaufende Kette ebenfalls die Markov-Eigenschaft:

PO = 0°10,11 =0, .. 0y = 0™) = p(0, = 0°|0,010 = 0™).

Sei r = r; und Pj: = (IT%,) die Ubergangsmatrix der riickwirtslaufenden Kette.

Wegen

P(Ons1=0")p(0y, = 0°|0p11 = 0") = p(0y, = 0°)p(0p1 = 07(0, = 0%)

folgt dann 41 I}, = m,s1l,. Zeitreversibilitédt oder Zeitumkehrbarkeit bedeu-
tet nun, dafl I}, = II, fiir alle r, s € Mqpe gilt. Ist eine Markovkette im Hinblick
auf eine bestimmte Wahrscheinlichkeitsverteilung w zeitreversibel, so gilt die Glei-

chung w,Il,; = w,Il,,.. Unter dieser Bedingung folgt

Z wrllys = wq Z I, = ws

r€Mstate r€Mstate

und damit w'Pr = &'. Falls eine Markovkette in Bezug auf eine Verteilung w
zeitreversibel ist, ist w daher auch stationére Verteilung der Kette.

Die Begingung w11, = 7wl 7, s € Mgae, kann benutzt werden, um mit-
tels eines MCMC Verfahrens und einer Ubergangsvorschrift ¢ zur stationéiren
Verteilung zu gelangen.

Der Metropolis-Hastings Algorithmus (Metropolis et. al. (1953), Hastings
(1970)) erzeugt eine Markovkette mit 7 als stationérer Verteilung, indem eine
zu Beginn benutzte Markovkette geeignet modifiziert wird. Hierzu beginnt man
mit einer beliebigen Transformationsvorschrift .

Fiir diskrete Zusténde handelt es sich hierbei um eine Ubergangsmatrix

Ausgehend vom Zustand 6" zieht man einen Zustand 6° mit der Wahrschein-

lichkeit ¢,,. Auf Basis dieser beliebig bzw. nach praktischen Gesichtspunkten zu
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wihlenden Ubergangsmatrix kann man nun die modifizierte Ubergangsmatrix
(T1,5) = (Vpsap(07,6°)) mit

ap(f”,0°%) = min {1, Zig:}

berechnen. Hierfiir wird nur das Verhéltnis 74 /7, benotigt. Das erspart die Be-
rechnung der Normierungskonstanten der Verteilung 7.

Wegen

7TS/l98’I“
71-7‘197“8

7“197‘5
T, Ups Min {1, } = min {7, Y5, 10 } = T min {1, T }

7751957‘

gilt 7, 11,5 = m,ll,., weshalb die modifizierte Ubergangsmatrix (f[rs) die Grund-
lage fiir eine Markovkette bildet, deren stationére Verteilung m ist.

Im folgenden wird die Posterior P(6?|D) zur Vereinfachung der Notation als
P(6?) bezeichnet. Fiir kontinuierliche Zustéinde 6¢ und 6% gilt dieselbe Argumen-
tationskette wie fiir diskreten Zusténde 8" und 6°. Wenn es darum geht, Werte aus
der Posterior P(0?) zu ziehen, ergibt sich fiir kontinuierliche Zustéinde und der
Transformationsvorschrift fiir kontinuierliche Zustéinde 9(0?,6%) der Metropolis-

Hastings Algorithmus geméfl Abbildung 8.3:

Wiihle einen Startwert 6y = ¢, n = 0.
Solange n < narax:
1. ziehe 6% ~ (0, o)

2. berechne ap(f,,0¥) = min {1,

P(6%)9(6%,6,) }
P(6,)0(0,,0¢)
3. 0, — { 0¥, mit Wahrscheinlichkeit ap(6,,6%)

0,, mit Wahrscheinlichkeit 1 — ap(6,, 6°)
4 n+—n+1

Abbildung 8.3: Metropolis-Hastings Algorithmus

0,, steht fiir den im n-ten Schritt angenommenen Zustand. Falls die Posterior
hinreichend wohldefiniert (d.h. z.B. im gesamten Parameterraum positiv) ist,
konvergieren alle Metropolis-Hastings Algorithmen gegen die Posterior (Tierney
(1994)).
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Man geht davon aus, daf sich die Kette wihrend der ngygry ersten Iterationen
in der sogenannten Einbrennphase befindet, wiahrend der die Markovkette gegen
die Posterior konvergiert. Nach der Einbrennphase entsprechen die Zustinde der
Kette Ziehungen aus der Posterior. Die ersten ngyry < narax Iterationen werden
in der Praxis nicht zur Berechnung der Schétzer verwendet.

Zur Uberpriifung, ob Konvergenz nach den ersten ny p Iterationen eingetreten
ist, existieren verschiedene Methoden (Gelfand, Smith (1990), Gelman, Rubin
(1992a),(1992b), Geweke (1992), Johnson (1996)). Auf Basis dieser Methoden
kann man npyry ndherungsweise bestimmen (siehe Anhang E).

Mittels der na;ax —npurn verbleibenden Ziehungen lassen sich die Momente
der Posterior empirisch bestimmen. Ist # multivariat normalverteilt, so sind die
Momente der Verteilung der Erwartungswert und die Varianz-Kovarianzmatrix.
Der Mittelwert der ny;ax —npury Zufallszahl(vektoren) konvergiert geméfl dem
starken Gesetz der grofien Zahl fiir Markovketten (Breiman (1959)) im Limes
nyax — npury — o0 fast sicher (mit Wahrscheinlichkeit 1) gegen deren Erwar-
tungswert auf Basis der Posterior. Daher ist dieser Mittelwert das Bayes’sche

Analogon des Schéitzers.

Beispiel 8.2:

Es geht erneut um die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Kunde aus dem Segment ¢
ein Produkt jx erwirbt. Wie bereits aus Beispiel 8.1 bekannt ist, ist die Posterior
P(0) x 0°(1 — )5. Der Startwert sei 6y = 6% = 0, 7. Damit ergibt sich

P(6y) o (0,7)%(0,3)° =1,23-107*.
Als Transformationsvorschrift ¥ wird die Normalverteilung mit o? = 1 gewéhlt:

el 597

Die Transformationsverschrift ¥ wird nun dazu benutzt, den Wert 6% zu ziehen:

¥(6p,0%) =

0% ~9(0y = 0,7, ).

Angenommen, es ergibt sich auf diese Weise 6¥ = 0,66. Man erhélt
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P(6?) x (0,66)°(0,34)° = 1,93 - 107*.

Wegen der Symmetrie der Normalverteilung gilt 9(6,,,0¢) = 9(0%,6y). Damit

erhalt man

[ P(#* =0,66) (. 1,93-10°*
#) = |, D=0 o2 Ly
ar(fo, 67) mm{ P (0o = 0,7) } mm{ ’1,23.10—4}

Daher ist #¥ = 0,66 mit Wahrscheinlichkeit 1 das néchste Glied der Folge
01 =6 =0,66

und die erste Iteration ist beendet. Wire ap (6, 0%) kleiner als eins gewesen, so
wire eine weitere Zufallszahlziehung erforderlich gewesen. Falls man nach 1000
Iterationen dieser Art unterstellt, dafi die Zeitreihe {9 50001 vom verwendeten
Startwert unabhéngig ist, erhélt man mit £ ( ) = % LS00 1 O cinen Schiitzer
fiir 6. Im vorliegenden Fall ergeben sich E( ) = =55 S0 1 0 = 0,462 und damit
dasselbe Ergebnis wie in Beispiel 8.1.

Der in Beispiel 8.2 vorgestellte Metropolis-Hastings Algorithmus entspricht wegen
der Symmetrie der Ubergangsfunktion ¢ dem urspriinglichen Algorithmus von
Metropolis et. al. (1953).

8.1.2 Gibbs-Sampling

Ein Spezialfall des Metropolis-Hastings Algorithmus ist das Gibbs-Sampling (Ge-
man, Geman (1984), Gelfand, Smith (1990)). Oft ist es moglich, den Parameter-
vektor 6 in disjunkte Teilmengen von Parametern 6l b =1, ..., B, aufzuspalten,
so daB @ = (A1 ..., 018) gilt und bedingte Posteriors bestimmbar sind, die die
selbe Form haben, wie die folgenden (zur Erklarung des Gibbs-Algorithmus ver-

wendeten) Gibbs-Posteriors

P)

Gb(e[b]le[_bb = IP(Q[b},Q[_b])dQ[_bw

be{l,.., B},
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wobei der Vektor
it = (gl . glo=t o+l glBTy

alle Komponenten von # bis auf 6% enthlt.

Dabei kann jede Parametergruppe 8, b = 1, ..., B, einen oder mehrere Parameter
beinhalten. Beim Gibbs-Sampling benutzt man sukzessive die B bedingten Ver-
teilungen, um neue Werte fiir eine Parametergruppe 6%, b = 1, ..., B, zu ziehen.
Hierbei werden immer die zuletzt gezogenen Parameter(gruppen) zur Ziehung des

jeweils néchsten Parameters (der jeweils ndchsten Parametergruppe) benutzt:

Wiéhle einen Startwert 6y = (9([)1], o 9([]3})’, n=0.
Solange n < nj;ax ziehe rekursiv:

ol ~ Gi(e0?, .., 01F)

Ot ~ Ga(ol0hly, 05, .. 017)

Hﬂl ~ G3(‘|91[11]+1797[3]+17‘97[f}> -~-797[13])

0L ~ Gple|0lL,, ... 0171

n+1l+<n

Abbildung 8.4: Gibbs-Sampling Algorithmus

Das Gibbs-Sampling kann als ein Spezialfall eines Metropolis-Hastings Algorith-

mus aufgefafit werden, der innerhalb jeder n-ten Iteration B Ziehungen mittels

G020 ), falls 0170 = 0, 7L

0, sonst

W6, 0¢) = { firb e {1, ..., B},

vornimmt, aufgefait werden (Gelman et. al. (1995)). Hier wird die Definition
HL_Z]Jrl = (Gﬂll, o 9,[?;11]l, e B HLB]/)’ fir b € {1, ..., B} verwendet. Weiter ist

V9ol (g POAG, (0 |gel-bl
o (6,.6%) = min {Lme )9 <e,en>}:mm {17 (0°) GO |07 |

P(0,,)9%1(0,,, 0°) P(0,) Gy (61617 )
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Wegen P(6¢) = P(9¢19, g2y = P(gL 7L 1 691) = P(ol " )Gy (070|617, ), der
Bedingung 0¢-1 = 1L und P(6,) = PN, 6L ) = PO )G (6650 )

ist

PO )G90 )Gy (60161
o(6,..6%) = min {1’ Or1) G070, ) G (016°2) | _

PO) ) Go(0]05 ) Gu(01]05 7, )

Daher ist das Gibbs-Sampling eine Variante des Metropolis-Hastings Algorith-
mus, bei der jede Iteration B Metropolis-Hastings Ziehungen mit einem konstan-
ten 04%](9”,09") =1,b=1,..., B, erfordert.

In der heutigen Bayes’schen Literatur findet man selten reine Metropolis-
Hastings Algorithmen oder Gibbs-Sampler. Die meisten neueren Ansétze kom-
binieren in jeder Iteration Ziehungen nach dem Vorbild des Gibbs-Samplers mit
Ziehungen nach dem Metropolis-Hastings Schema (z.B. Chien, George (1999)).

Der Einflul der Likelihood auf die Posterior von 6 steigt mit zunehmender
Datenmenge und abnehmendem Informationsgehalt der Prior. Je informativer
die Prior ist (je kleiner beispielsweise im Fall einer Normalverteilung die Varianz
gewihlt ist), umso stérker ist ihr Einflufl auf die resultierende Posterior von 6.
Dies ist bei der Bestimmung der Prior zu beachten. Man sollte der Unsicher-
heit der Vorinformation durch die Prior kritisch Rechnung tragen (d.h. im Fall
einer Normalverteilung sollte die Varianz eher grofler als die vermutete Varianz
gewihlt werden), da sonst der Einflufl der in der Likelihood enthaltenen Daten
D moglicherweise zu gering ist. Auf keinen Fall darf die Prior so gewéhlt werden,
daf sie eine Sicherheit beziiglich der Vorinformation suggeriert, die gar nicht vor-
handen ist, da sonst eine verzerrte Posterior zu erwarten ist. Im Hinblick auf die
Parametrisierung der Prior ist eher zu einem gesunden Miflitrauen gegeniiber der

Vorinformation zu raten.

8.1.3 Hierarchische Verfahren

Da die Posterior nach der Erhebung der Daten D auf Grundlage der Prior be-
rechnet wird, steht sie in der Hierarchie iiber der Prior. Als hierarchische Modelle
werden diejenigen Modelle bezeichnet, die zusétzlich zu dieser Hierarchie eine
weitere Hierarchieebene innerhalb der Prior benutzen. Dazu wird hier, um eine

durch einen Parameter 7 beschreibbare Verteilung P explizit zu bezeichnen, die
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Notation P, verwendet. So wie die bislang vernachlassigten Parameter 7p der Pri-
or P(0) =P

- (0) die Ziehungen von 6 beeinflussen, bestimmen die sogenannten

Hyperprior-Parameter 7 im Rahmen der Hierarchischen Modelle die Verteilung
der Prior-Parameter 7p. Damit setzt sich die Prior der Hierarchischen Ansitze

aus der Hyperprior P, (7p) und der bisher verwendeten Prior P, (6) zusammen:

P(6, 7p) = Poy(6) Pry (p).
Damit ergibt sich fiir die Posterior statt P(6|D) die explizite Bezeichnung
P(0,7p|D) x P(D|0,7p)P(0,7p) = P(D|0, 7p)P;,(0) Py, (TP).

(In Beispiel 8.1 war 7p = (ap,p)".) Ebenso wie 7p die Gestalt der Prior im
Rahmen der in Abschnitt 8.1 betrachteten Modelle explizit mitbestimmt und a
priori gegeben war, legt 74 explizit und a priori die zusammengesetzte Prior der
Hierarchischen Ansatze fest. Im Kontext der Hierarchischen Modelle ist 7p nicht
konstant, sondern muf§ ebenso wie 6 bestimmt werden. Da 7p aber auch im Hier-
archischen Ansatz die Grundlage fiir die Bestimmung von 6 bildet, steht 7p in der
Hierarchie auf einer hoheren Stufe als 6. Diese hierarchische Beziehung zwischen
7p und 6 bildet die Grundlage jedes Hierarchischen Modells. Wahrend 7p meist
nur sehr allgemeine Tendenzen in den Daten D = (Dy, ..., D) wiederspiegelt,
kann @ fiir jede von Z Untereinheiten (wie z.B.: Daten des z-ten Individuums,
Daten in Bezug auf das z-te Cluster von Individuen, Daten hinsichtlich der z-ten
Geschiéftsstelle) individuell - allerdings auf Basis von 7p - bestimmt werden. Fiir

ein solches Modell verwendet man die Prior

Dies fithrt auf die Posterior

Z
P(OW,...09 7p|D) o« P(D|OW, ... 09 7p) Py, (7p) [ [ Prr (6.

z=1
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Es wird im Rahmen dieser Modelle typischerweise vorausgesetzt, dal die Li-
kelihood unabhéngig von 7p ist und alle Datenuntereinheiten D,,z = 1,..., 2,

unabhéngig identisch verteilt sind. Daher gilt fiir die Likelihood:

Z
P(DIIV,....0 7p) = P(Dy,.... Dg|0", ... 07) = [ [ P-(D.[0")

z=1

Zur Bestimmung geeigneter bedingten Posteriors, die die Funktion der Gibbs-
Posteriors erfiillen kénnen, benutzt man die Unabhéngigkeit der Likelihood von
7p und die Unabhéngigkeit der Prior von den Daten. Meistens werden auflerdem
Beziehungen zwischen der Likelihood und der Prior und zwischen der Prior und
der Hyperprior verwendet. Hierbei ist die folgende Uberlegung hilfreich: Fiir fe-
stes 7p wére nur noch die Beziehung zwischen der Likelihood und der Prior zu
beriicksichtigen. Falls die Prior konjugierte Verteilung zur Likelihood ist, ist die
zugehorige Posterior bekannt. Daher lassen sich fiir einen festen Wert von 7p (und
gegebene Daten D) die Parameter der Likelihood %),z = 1,..., Z, bestimmen

und es ist moglich, aus dieser Verteilung Werte Realisationen von {#*)}Z_| zu

Z
z=1>

ziehen. Fiir gegebene Werte von {0(*) spielt nur noch die Beziehung zwischen
der Prior und Hperprior eine Rolle. Falls die Hyperprior konjugierte Verteilung
zur Prior ist, ist auf Basis fester Werte fiir {#(*)}2_, auch eine entsprechende
Verteilung fiir den Prior-Parameter 7p gefunden, aus der dieser gezogen werden
kann. Auf diese Weise lassen sich die notwendigen bedingten Posteriors bestim-
men, die fiir den Gibbs-Sampling Algorithmus benétigt werden. Es ergeben sich

die Beziehungen:

(i) 0@ |7, D, Vz{1,.., 7}
i) o {OP}L

Hier bedeutet )| 7p, D,, daB fiir jeden Wert von §*) auf Basis fester Werte
fiir 7p und D, bestimmt bzw. gezogen wird.

Abhéngig von der gewéhlten Likelihood, Prior und Hyperprior kann es sein,
daB die einzelnen 6*), 2 = 1, ..., Z, und bzw. 7p selbst Parametergruppen sind, die
selbst geeignet zerlegt werden miissen, so dafl sich ihrerseits fiir sie bedingte Ver-
teilungen ergeben. Das hierzu notwendige Vorgehen wird am Beispiel des linearen

hierarchischen Regressionsmodells nach Rossi et. al. (1996) genauer erklért.



8.1. GRUNDLAGEN DER BAYES’SCHEN STATISTIK 229

TP

o) 62 ° ° ° 6%)

Abbildung 8.5: Struktur eines typischen Hierarchischen Modells (nach Gelman
et. al. (1995))

In die Verteilung jedes der Zufallswerte ), z = 1,..., Z, aus Teilschritt (i)
flielen zum einen via 7p allgemeine Tendenzen und zum anderen durch den z-ten
Datenteil selbst die Besonderheiten der jeweils betrachteten Datenuntereinheit,
D.,z=1,...,Z, mit ein.

Da die Verteilung jedes #*) auf den Daten D, (und 7p selbst) basiert, werden auf
diese Weise indirekt die gesamten Daten D = {D,}Z_, zur Grundlage der Vertei-
lung von 7p. Dadurch, daf8 alle {#*)}2_, (bzw. indirekt alle {D.}%_,) gemeinsam
die Grundlage der Verteilung von 7p bilden, werden die Unterschiede zwischen
den verschiedenen 6*) in Bezug auf 7p nivelliert. Insofern spiegelt die Verteilung
von 7p die allgemeinen Tendenzen der Daten wieder. Sind zu einer Unterein-
heit D,,z = 1, ..., Z, nur wenig Daten vorhanden, so kommt den durch den 7p
reprasentierten allgemeinen Tendenzen mehr Gewicht bei der Bestimmung von
0 2 =1, ..., Z, zu. Auf diese Weise werden allgemeine Tendenzen in der gesam-

ten Datenmenge D dazu benutzt, um fehlende Information hinsichtlich der z-ten
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Untereinheit zu kompensieren. Ist dagegen die Datenmenge D, vergleichsweise
groB, steigt der Einflul der Likelihood auf die Verteilung von §*), 2 = 1,..., Z. In
diesem Fall treten die individuellen Tendenzen der z-ten Untereinheit stérker in
den Vordergrund (Gelman et. al. (1995)). Mit dieser Methode ist es moglich, in-
dividuelle 8%*)-Verteilungen fiir individuelle Dateneinheiten D, zu bestimmen, fiir
die beispielsweise mit einer OLS-Regression keine individuellen Schétzer hétten
bestimmt werden kénnen. In den Féllen, in denen geniigend Daten D, vorhanden
wéren, um allein auf der Grundlage von D, einen OLS-Schétzer zu berechnen, der
genausoviele Komponenten wie 6(*) hat, fithren die Hierarchischen Bayes’schen
Verfahren zu genaueren Ergebnissen als herkémmliche Verfahren (Gelman et.
al. (1995)). Ein weiterer Vorteil der hierarchischen Bayes’schen Ansitze ist, da8
durch die Hierarchie der Parameter Abhéngigkeiten zwischen den Parametern er-
zeugt werden. Hierdurch ist es moglich, mit einer verhéltnisméfig hohen Anzahl
von Parametern zu arbeiten und dennoch eine Uberanpassung an den betrachte-
ten Datensatz (Overfitting) zu vermeiden (Gelman et. al. (1995)). Dies ist beson-
ders in den Féllen vorteilhaft, in denen das Ziel die Vorhersage noch unbekannter
Daten ist.

8.1.4 Bayes’sche Regressorenselektion

In diesem Abschnitt werden verschiedene Bayes’sche Vorgehensweisen dafiir be-
trachtet, die relevanten Regressoren zu bestimmen. Verschiedene Kombinationen
von Regressoren werden hier als unterschiedliche Modelle bezeichnet. Z.B. kann
M3 das lineare Regressionsmodell mit der endogenen Grofe Y, und den Re-
gressoren X! und X2 sein und M* kann das lineare Regressionsmodell mit der
abhiingigen Variable Y, und den unabhiingigen Variablen X!, X3 und X! sein.
Der traditionelle Bayes’sche Ansatz zum Vergleich zweier Modelle M! und
M? ist der Bayes-Faktor
(P (MZID)>
P(MYD
B(M? M!|D) = —](D(ML)) .
(7ixi)

Hier ist

P(D|M“):/P(D|§“,M“)P(§“|M”)d§“, pn=12,
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wobei P(D|0", M*) die Likelihood eines Modells M* mit Parametern 0, u = 1,2,
und Daten D ist. P(M*) kann als Prior des Modells M*, 1 = 1,2, interpretiert
werden. P(0*|M*") ist die Prior des Parameters 6* unter der Bedingung, daf das
Modell M* verwendet wird. Aufgrund des Satzes von Bayes gilt

P(D|M?)P(M?) P(D)
P(D) ) (P(D\Ml)P(Ml)) _ P(DIM?)

BMEMID) = ( (FL) = POIMY)

P(M*)

Ist B(M?; M!|D) deutlich grofer als eins, so sollte M? Modell M vorgezogen
werden. Sofern der Bayes-Faktor viel kleiner als 1 ist, sprechen die Daten D eher
fiir Modell M*. Da die Berechnung des Integrals

P(DIM”):/P(D|§“,M“)P(§“|M“)d§”, n=1,2,

insbesondere fiir Modelle mit sehr vielen Parametern oft schwer und aufwendig
ist, kommt man immer mehr von diesem Ansatz ab. Da nur jeweils zwei Modelle
miteinander verglichen werden koénnen, ist dieses Modell ungeeignet, um eine
kleine Menge relevanter Regressoren aus einer Vielzahl moglicher Regressoren zu
extrahieren.

Das héaufigste verwendete Giitemaf ist das DIC' (Spiegelhalter et. al. (2002)).
Der Definition des DIC liegt die unskalierte Devianz D, (D;6) = —2log L(6|D)
zugrunde. Hier bezeichnet L(0|D) = P(D|6) die Likelihood. Der Mittelwert der

unskalierten Devianz auf Basis der Posterior

nMAX
1

D,(D;0) = > Du(D;by)

Nyax — NBURN

n=npyrN-+1

wird in der Praxis oft dazu benutzt, um Modelle informell miteinander zu ver-
gleichen (Zeger, Karim (1991), Gilks et. al. (1993), Richardson, Green (1997)). Je
hoher der Posterior-Mittelwert der unskalierten Devianz ausfillt, umso schlech-
ter ist die Anpassung des Modells an die Daten D. Es ist immer moglich, diese
GroBe durch die Aufnahme irrelevanter Regressoren in das Modell zu verklei-
nern. Deshalb wird zum Posterior-Mittelwert der unskalierten Devianz noch ein

Strafkostenterm pp hinzuaddiert:



232 8. Bayes’sche Verfahren

DIC = Du('D; 9) + pp,

wobei pp = Dy(D;0) — D,(D; ), wobei meistens

nMAX
1

>

n=npyrN-+1

0=

Nyax — NBURN

ist (seltener: Median oder Modalwert). pp wird als effektive Anzahl der Parameter
interpretiert (Spiegelhalter et. al. (2002)). (Es gilt DIC = D,(D;0) + 2pp.)

Da man nach Schiatzung des Bayes’schen Modells in der Praxis meist ohnehin
0,,n =ngyrn + 1, ..., narax, zur Verfiigung hat, ist die Berechnung des DIC' oft
einfach.

Die Modellwahl unter Verwendung des DIC' kann dhnlich wie im Rahmen der
Nicht-Bayes’schen Statistik mittels der Steinmetz-Methode (,,backward selecti-
on“, ,top down approach®), der Maurer-Methode (,,forward selection“,“bottom
up approach®) oder einer Kombination aus beiden Verfahren erfolgen (van der
Linde (2005)). Bei der Maurer-Methode wird mit einem sehr kleinen Modell, das
zu Anfang noch keine irrelevanten Regressoren enthilt, begonnen. Diesem Mo-
dell wird dann sukzessive solange jeweils eine weitere Variable neu hinzugefiigt,
bis keine im Modell noch nicht enthaltene Variable mehr existiert, durch de-
ren Hinzunahme sich das DIC verringern lieffe. Bedient man sich hingegen des
Steinmetz-Verfahrens, so wird ein sehr groBles Anfangsmodell gewéhlt, das alle
auch nur moglicherweise relevanten Variablen umfafit. Nach und nach wird dann
ein weiterer Regressor aus dem Modell weggelassen, bis im Modell kein Regressor
mehr vorhanden ist, durch dessen Fehlen sich das DIC' verringern liefSe.

Es ist bekannt, dafl das DIC' in manchen Féllen dazu neigt, komplexere Mo-
delle zu bevorzugen (van der Linde (2005)). In der Literatur (Spiegelhalter et.
al. (2002)) findet sich die Empfehlung, nicht immer das Modell mit dem klein-
sten DIC' zu wahlen, sondern vielmehr mehrere der Modelle mit verhéltnisméfig
kleinem DIC' in Betracht zu ziehen. Damit wird das DIC eines Modells nicht
zur alleinigen Grundlage der Modellwahl, sondern hat vielmehr die Funktion eine
begrenzte Zahl von etwas besser geeigneten Modellen auszuwihlen, aus denen
dann nach anderen Kriterien (beispielsweise 6konomischen) das sinnvollste Mo-

dell ausgewéhlt werden sollte.
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Insbesondere fiir die Auswahl aus einer groflen Menge zur Verfiigung stehen-
der Variablen ist die automatisierte MCMC Modellbestimmung fiir lineare Mo-
delle (Madigan, York (1995), Hoeting et. al. (1996), Raftery et. al. (1997)) ei-
ne naheliegende Option. Im Rahmen dieser Verfahren wird eine Markovkette
{M,,n =1,2,...} im diskreten Zustandsraum der Modelle mit Gleichgewichts-
verteilung P(M,,) = P(M,|D) erzeugt. Sei {M!, ..., M®} die Menge aller be-

trachteten Modelle bzw. Variablenkombinationen. Dann ist

P(MH) = P(MHD) = %P(D|M“)i(/\/l“) g
2 n—1 P(DIMF) P(MY)

die Posterior von M*. Man verwendet einen Metropolis-Hastings Algorithmus
mit einer symmetrischen Ubergangsvorschrift fiir den Ubergang von M zu M'.
Damit ergibt sich die zu verwendende Wahrscheinlichkeit fiir den Ubergang von

M nach M’

ap(M, M) = min {1, 779’((/\/\44))} |

In ap(M, M’) kiirzt sich die Summe S| P(D|M®)P(M®) heraus. Mittels der
Folge M,,,n = ngyrn+1, ..., narax, a8t sich die Posterior aller einzelnen Modelle

M =1, ..., R, durch

R 1 NMAX

P(M") = Y. IMu=MY), =1 R,

NyAx — NMBURN

n=ngyrN+1
mit

1, falls M, = M*
0, sonst

S(My = M) = {

abschétzen. Es ist allerdings zu beachten, dafl die Anzahl der verglichenen Modelle

max

e 18t es

R < nyax — npury sein mul. Bei groen Anzahlen von Variablen A
wegen J = 24var” nicht zweckméBig, alle moglichen Variablenkombinationen zu
verwenden. In diesen Féllen empfiehlt es sich, auf Methoden der Versuchsplanung

zuriickzugreifen.
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Falls im Rahmen eines hierarchischen Ansatzes mit D, = (Y,@,XS )) und
02 = (ng)/, 952),)', z=1,..., 7, die GroBen Xl()z) und 052) im allgemeinen fiir jede
Untereinheit D, verschieden ausfallen und zudem das Modell die lineare Bezie-
hung ngz) = g)ﬁgz) + €®) B(e®) = 0,var(e®) = .,z = 1,...,Z, enthiilt,
kann fiir jede einzelne dieser Gleichungen eine MCMC Modellbestimmung durch-
gefithrt werden. Auf diese Weise wird die Heterogenitit der D,, mit z =1, ..., Z,
beriicksichtigt.

Dabei sollte die vorgegebene Anzahl maximaler Regressoren A7 eher klein
gewdhlt werden. Es kann dann ein balancierter unvollstandiger Blockplan (BIBD)
mit @ = A71%" Behandlungsausprégungen und n) = A,ey = A2 — 1 Variablen
in einem Modell (bzw. Block) bestimmt werden. Auf diese Weise tritt jede einzelne
Variable in der gleichen Anzahl r¥ von Modellen (Blécken) auf und jedes Varia-
blenpaar kommt genau in AY Modellen (Blécken) vor. Zusétzlich kénnen noch alle
Modelle betrachtet werden, die durch Weglassen einer Variable oder Hinzufiigen
einer noch nicht im Modell enthaltenen Variable aus den mittels des balancier-
ten unvollstdndigen Blockplans genierierten Modellen (Variablenblécken) erhal-
ten werden konnen. So ist die Anzahl der Variablen in jedem einzelnen Modell
zwar klein aber weniger starr.

Man verwendet dann fiir alle Z verschiedene Teildatensitze dieselben bY =
rVaV

—— Modelle und ihre durch Weglassen oder Hinzufiigen eines Regressors aus ih-

a

nen erzeugbaren Varianten. Fiir jede der betrachteten A7'%* Variablen kann dann
ermittelt werden, wie héufig sie insgesamt in einem der Z einzelnen Teilmodelle
mit maximaler Posterior-Wahrscheinlichkeit enthalten ist. Variablen, die deutlich
héufiger als andere in einem Modell mit maximaler Posterior-Wahrscheinlichkeit
enthalten sind, kénnten als Regressoren geeignet sein. Auf diese Weise 1483t sich
zumindest eine grobe Vorauswahl der Regressoren treffen. Dieses Verfahren kann

mit anderen Methoden zur Variablenselektion kombiniert werden.

8.1.5 Der ADF-Algorithmus

Der ADF-Algorithmus zur Approximation der Posterior (,, Assumed-Density Fil-
tering®) wurde in verschiedenen Forschungsdisziplinen unabhéngig voneinander
entwickelt und angewendet. Zu den unterschiedlichen Forschungsbereichen zéhlen
neben der Statistik (Bernardo, Giron (1988), Lauritzen (1992), Stephens (1997))
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auch die Kiinstliche Intelligenz (Boyer, Koller (1998)).
Der Grundgedanke des Verfahrens ist, die Likelihood P(D;, ..., D p)|0) fiir die

voneinander unabhéngigen Daten D,, p = 1, ..., |D|, in Faktoren aufzuspalten, so

daB

|D|
P(D|6) = P(Ds, .. Dip|0) = [| B(D,16)

gilt und dann nacheinander alle Teile P,(D,|f) zusammen mit der vorher appro-
ximierten Posterior (bzw. im zweiten Schritt zusammen mit der im ersten Schritt
genéherten Prior) durch eine einfachere Verteilung anzunihern. Dabei wird die
im p-ten Schritt approximierte Posterior P (0|¢”) im (p+1)-ten Schritt zusammen
mit P,y 1(D,.1]0) dazu verwendet die Posterior P(0]D,y1, ..., D;) durch P(0]¢#*)
anzunédhern.

In diesem Zusammenhang erweist sich die Definition

P,(D,|0), firp=1,...|D
tp(sz‘e) — P( P’ )7 1:11" P ’ ‘

P(0), fir p=0
als hilfreich. Hier ist Dy = {}. Zur Approximation der Posterior P(D|6) werden
|D| + 1 Schritte ausgefithrt. Im ersten Schritt ist p = 0 und die Prior

P(0Dy, ") = P(6]Dy) = to(Dyl0) = P(6)

wird durch eine geschitzte Verteilung P'(f|¢") approximiert. ¢! bezeichnet die
zugehorigen Momente. Man bestimmt ¢!, indem man die Kullback-Leibler Di-

vergenz zwischen P(0) und der Approximation P'(6|¢) minimiert:

1 _ : H1 o . ~ P(é) ~
o' = argmc;nKL <P(9) | P (9|¢)) = argmin (/ P(0)log ]51(§|¢)d9>

= arg min Nlo P(é) 7] AL DA AR
= argmj (/P(9)1 gpl(gw)deJ“/(P (0]0) P(g))d9>‘

Im p-ten Schritt (p > 1) berechnet man rekursiv die Posterior
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P(O|D,, ... D)) =

t,(D,|0)P*(6|D,_1, ..., Ds)
/tp(ppyé)Ppl(émpl, ..., Dy)d

~ tP(DP|0)pp_1(0|¢p_1) — pp<9|sz (bpfl)

[ tDp P @l as

Hier bezeichnet PP~1(A]¢P~1) die Approximation der Posterior auf Basis der Da-
ten D,_q,..., Dy im (p — 1)-ten Schritt. Mittels

¢ = argmin KL (P7(6]D,, ") | P(610))

bestimmt man den neuen Parameter ¢” und damit die Gestalt der p-ten Appro-
ximation der Posterior auf der Datengrundlage D,,, ..., D;.

Problematisch ist, daf dieses Verfahren zu unterschiedlichen Ergebnissen fiihrt,
wenn die Reihenfolge der Daten D|py, ..., D; vertauscht wird. Insbesondere, wenn
die zu Anfang des Verfahrens verwendeten Daten untypisch sind, kann die ADF-
Approximation der Posterior eine schlechte Ndherung sein. In einigen Féllen 1483t
sich der numerische Aufwand durch die Benutzung analytischer Beziehungen ver-

kleinern.

Beispiel 8.3:

Mit der Wahl

Pr610 = fmooh) = gy o0 (5,0~ )0 - m)

(2mv)k/2 v

fiir die approximierte Posterior im p-ten Schritt und K = dim(6) ergibt sich

mittels

VKL (P(0D,, 6) || P7(8]6)) =0
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die Beziehung
Ep,(0) = Ep,(0).

Durch Nullsetzen des Gradienten V, der Kullback-Leibler Divergenz erhélt man
mit Hilfe dieser Beziehung die Gleichung

Ep,(0'0) = E5,(0'0).
Mit
t,(D,l6) Lo i ;
ZP(D,,m,v) = /Wexp (—%(9 —m)' (0 — m)) do
erhilt man Ep,(0) = m’~' + 077V, log Z*(D,, m"~ ", v*~!) und

Fpo(0) B (60) — Bpu (08) = Koo
— ()2 [(Vinlog Z°(D,, mP~1 0P 1)) (V,, log ZP(D,, mP~t vP~1))
—V,log Z°(D,, mP~t, vP~1)].

Falls fiir die Faktoren der Likelihood

D) = gy o (- Do)

gilt, ergibt sich

(D, — mp_l)/(pp - mp_1>>
2(vr1 +1)

exp (_
Z°(D,, mP~ vt) =
(Dm0 (2n (o1 4 1))F

Man erhélt somit durch Einsetzen von Z?(D,, m”~' v*~!) in die oben angegebe-

nen Formeln

_mpr-1
D,—m

_op-1 -1
Eg,(0) =mP~ +0° v
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und (da die getroffene Wahl fiir P?(0|¢ = {m,v}) impliziert, daf alle Kompo-

nenten von @ die gleiche Varianz aufweisen)

Eﬁ’ ((0 - EPP (8))]/C(0 - EPP (8))> _ Ef?ﬂ (6),9> - ?Cf?/ﬂ (Q)IEP (0>

D, —mr,!
mP =mPL 4 P71 2L -
vl 4+ 1
und
p—1)\2
p _ ,p—1 (U )
v =0T -
ve=l +1

Auf diese Weise lassen sich in einigen Féllen die Beziehungen zwischen den alten
und den neuen Parametern analytisch angeben. Hierdurch 148t sich der Rechen-

aufwand verringern.

8.1.6 Der EP-Algorithmus

Der EP-Algorithmus (,, Expectaion Propagation“) zur Approximation der Poste-
rior (Minka (2001a),(2001b)) ist eine Variante des ADF-Algorithmus, bei der in

jedem Schritt ein einzelner Faktor ¢,-(D,-|) durch seine Néherung
/\p* p*
tnp*( np*-i-l‘e)

auf Basis aller bisherigen Néherungen fﬁp( r10),p €{0,1,....|D[} \ p*, von neu-
em approximiert wird. Der Index n, bezeichnet, wie héufig der Parameter ¢” im
Verlauf des Verfahrens neu berechnet wurde. Verwendet wird immer das ¢} mit
dem héchsten n,. In Laufe des Verfahrens werden die einzelnen Terme mehrmals
approximiert bis das Verfahren konvergiert. Es ist hierbei moglich, die Reihen-

folge in der die Parameter ¢!l ..., ¢° (von neuem) geschiitzt werden beliebig zu
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veriandern. Deshalb spielt die Reihenfolge der Parameter beziehungsweise der zu
den Parametern gehérenden Daten keine Rolle. Der Algorithmus konvergiert in
den meisten Fillen.

Jede Niherung tApr(gbZPW) ist eindeutig durch den Parameter ¢f, bestimmt.
Es gilt ¢, = {m(p,n,),v(p,n,), s(p.n,)}. Eine haufige Wahl ist:

(6 —m(p,n,))'(6 —m(p, "p)))
2v(p,ny) .

B (0.16) = s(p.n,) exp (—

Im folgenden werden nur Normalverteilungs-Approximationen betrachtet. Der
Parameter s(p,n,) ist zur Schétzung der Posterior nicht erforderlich und wird
aus diesem Grund im weiteren Verlauf der Arbeit nicht berticksichtigt.

Wegen der Beziehung P?(6|D,, ..., D1) x t,(D,|0)P"~*(8|D,1,...,D;) kann die

gesamte Posterior auch als

|D|
[T,

ID\

/Ht (D,|0)db

PPO|Dpy, ..., D) =

dargestellt werden. Diese Darstellung macht man sich im Rahmen der EP-Variante

des ADF-Algorithmus zunutze, um die (gesamte) Posterior zu approximieren:

D]

| JERCHRD)

p=0

P(O|Dppj, ... D) = P(OIg), ... 8h,) = —5

/ 117,

Hieraus erhédlt man die Ndherung

L iy PO 85,
P (9|D‘D|7...,Dp+17pp_1,...7D1) ~ (9|¢ ) ) 5
t”p( ”p|9)
wobei ¢7° = {gzﬁl{‘j Jlj‘,. o, gzbnp - @D} gilt. Im Unterschied zum klassischen

ADF-Algorithmus miissen bei der EP-Variante zu Beginn des Verfahrens die
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Setze n, = 1,15 (¢410) = 0,15 (#7]10) =1,p=0,1,...,|D|.
Solange (Elp €{0,1,....|D|}: ¢ # ngpr_l):

- Wiihle p € {0, 1, ..., |D|}.

- Bestimme p"(¢"|0) neu.

- Berechne damit ¢, ;.
- Ermittle f'flp( no110)-
- Setze n, «+— n, + 1.
- Bestimme damit ]5(9|¢‘n%|, e O )

Abbildung 8.6: EP-Algorithmus

fp(gbﬁp|6),p = 0,1,...,|D|, initialisiert werden. (¢9_ ist ein Prior-Parameter.) In
jedem einzelnen Schritt wird zunéchst ein beliebiges p € {0,1,...,|D|} gewéhlt

und ©~?(0|¢~ ") bestimmt. (¢~? umfaBt immer die zuletzt berechneten Parame-

| D] o+l gp—1 0 p =
ter on ps - ¢np+l,<;5np_1, <.y @,-) Den neuen Parameter ¢np+1 erhdlt man dann
mittels

Or1 = argmin KL (077 (0l6~)1,(DI6) || o010}, (19))-

Hier ist p~?(0|¢")t,(D|f) das EP-Aquivalent von P?(A|D,,¢*~') und das Pro-
dukt p*p(9|¢*p)fﬁp(q§p|0) entspricht P?(0]¢). Sofern man o~ ?(6|¢ ) bereits be-
stimmt hat, kann gbﬁp 41 genau wie ¢f im Rahmen des ADF-Algorithmus berechnet
werden.

Auch dieses Verfahren kann durch die Benutzung analytischer Beziehungen
wesentlich vereinfacht werden. Falls alle Faktoren fp(gzﬁﬁpw) Wahrscheinlichkeits-
dichten der Normalverteilung sind, ist es mdoglich und empfehlenswert anstelle
ihres (normierten) Produkts eine einfachere Darstellung der GauB-Funktion zu

verwenden.

Beispiel 8.4:

Fur

i (¢4 18) o exp (_ (0 —m(p,n,))'(0 — m(p, np))> ,

2U(p7 np)
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ist beispielsweise die Verwendung von

PPYGIm, v) =

g ()

moglich.
Damit ergibt sich nach Wahl von p € {0,1,...,|D|}

o050y o D) o (LN o (L0 MOy,

i, (0h,10) v 2

Deshalb erhélt man die Beziehung

OO )Y o (=m0 1)),

2v 2P

i (66,16) o exp (—

Andererseits ist (mit ¢, = {m(p,n,),v(p,n,)})

0 (0, 16) o exp <_ (0 —m(p, szp—) m(p, np») |

weshalb sich die Beziehungen (v=°)~' = (v)~! = (v(p,n,)) " (B8.1) und

ergeben. Hiermit ist ¢ (0|¢~*) eindeutig bestimmt - sofern PP1(A]m, v) durch m
und v und fﬁp(¢ﬁp\0) durch ¢f, = (m(p,n,),v(p;n,)) gegeben sind. Somit kann
die neue Parametrisierung fiir die gesamte Wahrscheinlichkeitsdichte der Poste-
rior genau wie im Rahmen des ADF-Algorithmus (siehe Beispiel 8.3) bestimmt

werden:
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Die aktuelle Parametrisierung ¢ _; von £ . (¢" .,|0) erhélt man mit den eben
I3 p 13

berechneten Werten fiir m und v via zu B8.1 und B8.2 analoger Beziehungen

durch

(w(pn, + 1)) = ()7 = ()
o v(p,n, +1)

m(p,n,+1) — m (m—m™")

_ D, —m™"
=m~"+ (v(p,n, +1) +v p);—p—H
Danach setzt man n, < n, + 1 und wihlt ein neues p € {0,1,...,|D|}. Dies

wiederholt man solange, bis das Verfahren konvergiert.

Wihrend der Metropolis-Hastings Algorithmus lingst zum Standard-Instru-
mentarium der Bayes’schen Statistik gehort, ist insbesondere der EP-Algorithmus
eine bisher nur selten verwendete heuristische Methode, deren Eigenschaften nur

unzureichend untersucht sind.

8.2 Kollaborative Verfahren

Das erste Bayes’sche Modell fiir im Zusammenhang mit Recommendersystemen
generierte Bewertungsdaten geht auf Chien, George (1999) zuriick. Dieses Mo-
dell benutzt die Likelihood der Multinomialverteilung. Daher werden die Daten in
diesem Modell behandelt, als hétten sie nur nominales Skalenniveau. Infolgedes-
sen geht relevante Information verloren und das Modell schneidet beziiglich der
Schitzgenauigkeit nur geringfiigig besser als das Nutzer-basierte Ahnlichkeitsver-
fahren nach Shardanand, Maes (1995) ab.

Zudem werden alle Nutzer einer bestimmten Nutzerklasse zugeordnet. Fiir
alle Nutzer, die derselben Nutzerklasse angehoren, wird derselbe Schétzer fiir die
Wahrscheinlichkeit, daf§ ein bestimmtes Item mit ¢ € {1,...,C} bewertet wird,
verwendet. Daher bleibt die Heterogenitdt der Nutzer innerhalb einer Nutzer-
klasse unberiicksichtigt. Aus diesen Griinden wird das Modell von Chien, George
(1999) hier nicht ndher betrachtet.

Als weitaus effektiver haben sich zwei neuere hierarchische Ansétze erwie-
sen, die fiir jeden einzelnen Nutzer eine latente Variable mit Hilfe verschiedener
Gauf’scher Prozesse (GP) modellieren und zur Schétzung ihrer Posterior den

EP-Algorithmus verwenden.
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8.2.1 Allgemeine Darstellung GP-basierter Verfahren

Die kollaborativen Verfahren, die auf dem Gauf’schen Proze beruhen (Yu et.
al. (2006)), greifen wie die klassischen Verfahren zur Modellierung ordinalska-
lierter Daten auf das Konzept der latenten Variable zuriick. Fiir jeden Nut-
zer i € {1,...,1} wird ein ganzer Vektor f; = (f;1,....f;;)) € R’/ aus latenten
GroBen verwendet. Jede einzelne Komponente f;; dieses Vektors beschreibt die
den Bewertungen zugrundeliegende Beziehung des Nutzers ¢ zum Item j. Es gilt
Yij=c< fi; € (7e—1,7)- fi(o;) besteht aus den Komponenten von f;, die der i-te
Nutzer bewertet hat.

Da die latenten Variablen f; keine Observablen sind, muf eine Prior fiir f;
gefunden werden, die es ermoglicht, f; im Rahmen eines Bayes’schen Ansatzes
auszuintegrieren. Zu diesem Zweck ist es sinnvoll, die f;,7 = 1, ..., I, als Realisatio-
nen der Zufallsvariablen eines Gaufi’schen Prozesses aufzufassen. Ein Gauf’scher
Proze§ (GP) ist durch seinen Erwartungswert h und seine Kovarianz K defi-
niert (Williams (1996)). Im Rahmen eines nicht-hierarchischen Ansatzes (ohne

Hyperprior) ergibt sich daher fiir die Prior jedes einzelnen f; die Darstellung

1

1

(f; — h)K '(f; — h)) :
Als Hyperprior fiir h und K verwendet man beim hierarchischen Ansatz die
iibliche Kombination einer multivariaten Normalverteilungsdichte mit der Wahr-

scheinlichkeitsdichte einer inversen Wishart-Verteilung;:

P(h,K) x ’K‘;Thﬂexp (—%(h —hy)’ (E>_ (h —hg) —

tr(K‘l(ThKo)))
T 2
Da die Nutzer im allgemeinen nur einen kleinen Teil der Items j € {1, ..., J} be-
wertet haben, stehen fiir jeden Nutzer nicht die vollstédndigen Daten zur Verfiingung.
Sei J; die Menge von Items, die der Nutzer i bewertet hat und sei a; = |.J;|. Der
Vektor y; = (Yi1, -, Yia;) € R enthélt alle Bewertungen, die der Nutzer i ab-
gegeben hat. Mittels der latenten Variablen ergibt sich fiir die Likelihood jedes
Nutzers ¢ die allgemeine Darstellung P(Y;|f;(«;), €2).

Die GP-basierten Methoden sind hierarchische Verfahren. Zunéchst approxi-

miert man fiir alle Nutzer ¢ = 1, ..., I, getrennt fiir vorgegebene Prior-Parameter
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h und K und konstante ),
mit Hilfe des EP-Algorithmus durch

5 1 1 / ¢ . _1 . — .
P(f;) = Wexp <_§(fi —£)'(Ki)~ (i fz)) :

Es gilt f; € R/ und K; € R%/. Dabei verwendet man den Produkt-Ansatz

P(t]¢i ... 010 = {hK}) o [] fi’j,(@l’f;/\fij,)P(fﬂh, K)

j'ed;
mit P(£;) = P(£;|¢% ..., 432 ) und

nig’
£ — (i m::))2
fij) X exp (_( 7, m%(]a”zy)) ) '
2v;(7, nij)

P hbd
L ni;

0,0

. irj : i\J :
Den neuen Schétzer ¢, auf Basis von ¢/, ..., ¢y erhélt man durch

P(f)

- P(f,
%H = arg min KLL #t‘j(nﬂfm) | i
tij(oni; |Eij)

g i (nl)165) e J|fij)) .
Sobald die Verteilung des betreffenden f; (ndherungsweise) bestimmt ist, berech-
net man damit den neuen Wert fiir €2;, Qz Nachdem auf diese Weise fiir alle
i € {1,...,I} (getrennt) neue Werte fiir f;, K; und €; auf Basis von h und K
bestimmt worden sind, werden auf dieser Grundlage neue Werte fiir h und K
berechnet.

Die Bestimmung von €2;,7 = 1,..., I, basiert auf Maximierung einer unteren
Schranke von log P(y/h, K, Q) =log P(y1, ...,yr|h, K, Q, ..., Qr). Es gilt:

1 I
Py, K, Q) = [ Py, K, ) =[] / P(ys|fs(a), ) P(£ |h, K) ;.

=1 =1
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Daraus erhélt man mittels der Jensen’schen Ungleichung eine untere Schranke

fiir log P(y|h, K, Q), die anstelle von log P(y|h, K, Q) maximiert werden kann:

log P(ylh, K, Q) = log ( / p(~i,)P<yi’|E’(az")7Q'Zv))P(E"|h,K) di;,)

> Z/p(fi')log (P(yz‘/|fi/(ai';’(%’))P(fi'|h7 K)) dE,

1
= Z |:/ p(ﬁz) IOg P(yz’|%l’(az’)7Qz’)di‘z’+

A~

/ P(fi)log P(fs|h, K)df, — / P(f,)log P(E/)dﬁ/]
=6, [log P(y/h, K, Q)].

Durch Maximieren der unteren Schranke &, [log P(y|h, K, 2)] ergibt sich mit

Ay 1 e eyl g
P(f) = (QW)J/QVQP/Q exp( Q(f’ £)' (K~ (f; f,))

den neuen Wert fiir €);:

A~

QO = arg%i_n/P(fi)10gP(yi\fi(0éi),Qi)dfi-

Nachdem alle fi, K; und Qi,i =1,..., I, bestimmt sind, miissen auf dieser Grund-
lage die Prior-Parameter h und K neu berechnet werden. Hierdurch wird die
individuelle Information aus den Daten y;, die in fz,lc und SAZZ enthalten ist,
gebiindelt und mit der in den Hyperprior-Parametern hy und K, manifestierten
Vorinformation in Zusammenhang gebracht. Auf diese Weise vereinen h und K
die gesamte individuelle Information der einzelnen Daten mit der Vorinformation.

Daher beschreiben h und K die allgemeinen Tendenzen aller latenten Variablen.
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Diese allgemeinen Tendenzen flieen wiederum via

P(E6)7 s i, 00, = {0 KY) o< [T iy (017 |£) P(£:| b, K)

J'ed;

in die Bestimmung (oder - je nach Wahl von P(y;, f;(a;), €2;) - Nédherung) der ein-
zelnen Verteilungen der f; durch den EP-Algorithmus mit ein. Daher enthalten
fi und I@z neben den individuellen Tendenzen der Daten Y; immer auch allge-
meine Tendenzen. Hierdurch wird dieser Ansatz kollaborativ. Indem man den
Logarithmus von P(h, K]y, Q) o< P(y/h, K, Q)P (h,K) mit der unteren Schranke
S, [log P(y|h, K, Q)] von log P(y|h, K, Q) anstelle von log P(y|h, K, Q) fiir kon-
stante (2 = {Ql, - QI} maximiert, kénnen h und K néherungsweise bestimmt
werden . Hierbei verwendet man die zuletzt bestimmten Werte fiir Qi, 1=1,.., 1.
Auf diese Weise erhélt man eine analytische Naherungslosung fiir h und K auf
Basis ihrer gemeinsamen Posterior.

Aus der Bedingung erster Ordung

Vi (6, [log P(y/h, K, Q)] 4+ log P(h,K)) =0

mit 0 € R’ und der Prior

P(h,K) ‘K‘%/Q exp (—%(h — hy)’ (E) B (h — h0)> exp <_tr(K_12(ThKO)))

Th

ergibt sich die Gleichung

:vh( o1 J P(E) 10z P(E I, K)df, ) + Vi log P(h, K)
zz, L P(E) (=3) Vi(—£,K ' — WK T, + WK 'h)df;
~ V(WK 'h — h{K 'h — h’'K 'hy).

Syl (P(E) (—4) (-2)K ' (E — 1)) dfis — 22K (b — h)
= K'E(f) -3 _ K 'h— K (h —hy) =0

Daraus erhéilt man wegen Ep(f;) = f; den neuen Wert fiir h:

- 1
h = T+m (Zf/—l-ﬂhh()).

'=1
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Die Herleitung der Formel fiir K erfolgt analog. Es gilt

0

8KZ/ ?(—‘10g|K\——(<—) (f—h))dﬁ..

Fiir symmetrische Matrizen K gelten die Beziehungen (vgl. Magnus, Neudecker
(1988), S. 178 f.)

I|K]|
oK

OAK™'
oK

= |KIK™' und —(K'AK™Y.

Da K ebenfalls eine symmetrische Matrix ist, ist (K KoK ™) ebenfalls sym-

metrisch. Infolgedessen ergibt sich

0
O_KGU [log P(?J|h7 K, Q)] =

Z/ ( ; '(E — h)(f — hyK" )df _

Ep ((f _h)(f _h)/) :Eﬁ((fi_ i +1f—h (fz_ i T z_h)/)
= Ep((f — £)(f — £)) + Ep((f — h)(£ — h))
= K; + (f;, — h)(f, — hY

gilt

0 _ I, 1 -1 g T T / -1
e Sullog PuIh K.9)) = — K7+ 537 (K7 [+ (6 - W6 - )] K ).
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Ganz analog ergibt sich

0 The Th _ Thyr _
—log P(hK) = —— Ly Zh Ih — _ -1 'h 1 1y
5K og P(h,K) 5 K+ 5 K (h—hg)(h—hy)K " + 5 K K)K

Aus der Bedingung erster Ordnung

0 (8. log Py, K. )] + log P(1, K)) = 0

folgt somit fiir den neuen Wert fiir K

K— <7rh(h —ho)(h— ho) + Ko+ Y [(f;— —h)(f —h) + /cl}) .

_[—l-Th P

h, K
flyﬁl fQ,QQ [ ] [ [ ] f[,Q[
Y Y Y
Yl Yz o ° ° YI

Abbildung 8.7: Struktur eines hierarchischen GP-Ansatzes
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In Abbildung 8.7 ist die hierarchische Struktur des beschriebenen hierarchischen
GP-Modells graphisch dargestellt. Ergdnzend soll hier noch einmal daran erinnert
werden, dafl zur Bestimmung der Verteilung von f; (durch f, und I@l) der letz-
te bestimmte Wert fiir €); bené6tigt wird. Umgekehrt erfordert die Bestimmung
des neuen Werts fiir €; die zuvor bestimmten Werte fiir f; und K;, i = 1, ..., I.
Trotz dieser wechselseitigen Abhéngigkeit stehen alle drei Prior-Parameter auf
derselben hierarchischen Stufe.

Abschlieflend soll noch einmal ausdriicklich darauf hingewiesen werden, dafl
das im Rahmen der Bayes’schen Statistik uniibliche Schétzer-Dach nur dazu da
ist, den im Verlauf des Algorithmus neu berechneten Wert einer Variable (bzw.

ihres Erwartungswerts) zu bezeichnen.

8.2.2 Varianten des GP-basierten Verfahrens

Die unterschiedlichen Varianten des GP-basierten Verfahrens unterscheiden sich
voneinander durch unterschiedliche Ansétze fiir P(y;|f;, €2;). Der einfachste An-
satz (Yu et. al. (2006)) wahlt

1 1
Pyyrr(Yilfi, Q) = W exp <—ﬁ Z(yz] - fij)2> :

JjeJ;

Hierbei werden die Bewertungen eines bestimmten i-ten Nutzers y;;,7 € J; als
ein GauB’scher Prozefl aufgefafit.

Da Pyyrk(yi|fi, ;) die Wahrscheinlichkeitsdichte der Normalverteilung ist,
fithrt der EP-Algorithmus fiir diesen Ansatz zum gleichen Ergebnis fiir £, und
/@i, das man auch analytisch aus der zugehorigen Posterior von f; hitte ableiten
konnen.

Sei Ko);) € R die Kovarianz zwischen allen Items, die der Nutzer i
bewertet hat und sei K., € R7% die Kovarianz zwischen allen Items und
den Items, fiir die der i-te Nutzer Bewertungen abgegeben hat. h(q;) € R%
sei der Vektor, der nur aus Komponenten von h besteht, die vom i-ten Nutzer
beurteilt wurden. Analytisch erhélt man fiir den Posterior-Erwartungswert von
f; auf Basis von Y; (Williams, Rasmussen (1996), Rasmussen, Williams (2006), S.
27) die Formel
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Fiir den entsprechenden Posterior-Erwartungswert K; erhilt man analytisch
Ki = K = K)o (Kfagor] + QiBaxa) Ko

(Williams, Rasmussen (1996)). Eine Herleitung dieser analytischen Ausdriicke
findet sich bei Rasmussen (1996). Diese beiden analytischen Ausdriicke machen
die Berechnung von f, und K; mittels des EP-Algorithmus, die in jedem einzelnen
Schritt fiir alle Nutzer separat durchgefiihrt werden muf3, iiberfliissig und fithren
somit zu einer drastischen Reduktion des Rechenaufwands.

Fiir den GP-Ansatz nach Yu et. al. (2006) l&8t sich auch ein analytischer
Ausdruck fiir €; finden. Da €; nur in P(y;|fi(;), ;) vorkommt, reduziert sich
die Bedingung erster Ordnung

0 (@, [log P(ylb. K. )] + log P(h.K) =0

auf

09, (Z/ ) log P(yy [ (cir), Qu )d%,-,)

1 1
(3 (3 ]/€J7

j'ed;

1 . .
~ 20, ( ( (yiy — fi0)* + Ep (Z (£ — fij')2> ))
¢ Z J'ed; J'ed;
1 Ly
L J GJ
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Hierdurch wird der Rechenaufwand nochmals verringert. Problematisch an die-
sem Ansatz ist, dal die Wahrscheinlichkeitsdichte der Normalverteilung mit der
latenten Grofe f; als Verteilung der Bewertungsdaten benutzt wird. Dadurch
werden die ordinalskalierten Daten einfach wie normalverteilte Daten behandelt.
Zudem werden fehlende Werte ignoriert. Eine schematische Darstellung des hier-
archischen GP-Verfahrens nach Yu et. al. (2006) findet sich in Abbildung 8.6.

Startwerte: Ko= E;;,hg=0€R’,f,=0,Q;,i=1,....1,
h=hy, K=Kjn=0,S;=00
Solange Sg > €:
n—n-+1
Ki = K = Kpyjja Koo + QiBasxa) Kipagsi = 1, 1
f; = Ko Koo — QiPaixar) (v — h(e)) +hyi=1,..,1
Q=2 <Zj’eJi ((yz’j/ — )2 + ’CmJ)) =11
= 7 (i B+ mbo)
ri (b= o) (h = ho)' + Ko + S0, (6 — h)(F — b+ K] )
Se =iy (fr — ) (£ — £i)
f; — fi,Qi — Qi,i =1,...,1,h « fl,K ~K

-

=

N)
I

Abbildung 8.8: Schematische Darstellung des hierarchischen GP-Verfahrens nach
Yu et. al. (2006)

Der Ansatz von Chu, Ghahramani (2005) stellt eine Alternative zu dem vor-
gestellten Ansatz dar. Es werden Schwellenwerte 7,1 < ... < Yic-1),% € {1, ..., 1},
benutzt und die Autoren postulieren fiir jede einzelne Komponente von Y; die

ideale Beziehung

1, falls Yi(y;i— <fz S’}/Z ”
Piaear (yij| i, ) = { (g =1) ! Y

0, sonst
Hier werden y;; — 1 und y;; als Indizes verwendet. Als Likelihood verwenden Chu,
Ghahramani (2005) eine abgeschwichte Variante dieser idealen Beziehung, die

Abweichungen d;; von der Regel ~,,,_1 < fj; < ,,, toleriert:

Péa(yijlfi, ) = /Pideal(yij|fz’j + 52';',91)\/% exp (-ﬁ) dd;j.
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Damit ergibt sich insgesamt

Poa(Yilfi(ai), %) HPCG yw|1jv i)-

j'ed;

In diesem Ansatz werden fiir jeden Nutzer i die Abweichungen vom Idealzustand
dij, 7 € J; als GauB’scher Prozefl modelliert.

Das urspriingliche Modell nach Chu, Ghahramani (2005) war kein hierarchi-
scher Ansatz. In diesem Modell wurden fiir alle Nutzer separate Modelle berech-
net. Erst nach der beschriebenen Modifikation dieses Ansatzes durch Yu et. al.
(2006) wurde dieses Methode zu einem hierarchischen Ansatz.

In jedem einzelnen Schritt dieses Verfahrens muf fiir jeden der Nutzer getrennt
f, und K; mit Hilfe des EP-Algorithmus berechnet werden. Zudem miissen in je-
dem Schritt fiir jeden einzelnen Nutzer die Schwellenwerte 7,1, ..., yic—1) mittels
des konjugierten Gradientenverfahrens berechnet werden. Auch fiir Q;,7 =1, ..., [,
ist kein analytischer Ausdruck bekannt. Insgesamt ist der Rechenaufwand im-
mens.

Fiir den Ansatz von Chu, Ghahramani spricht, dafl dem ordinalen Skalenni-
veau der Bewertungsdaten Rechnung getragen wird. Auch dieses Modell ignoriert
fehlende Daten.

Im Rahmen ihrer empirischen Untersuchungen vergleichen Yu et. al. (2006)
beide Varianten der beschriebenen hierarchischen GP-Ansétze mit ihren nicht-
hierarchischen Gegenstiicken. Die hierarchischen Verfahren fithren in allen Fallen
zu erheblich besseren Ergebnissen als ihre nicht-hierarchischen Varianten. Das
belegt eindrucksvoll den Nutzen der hierarchischen Ansitze.

Die hierarchischen Verfahren mit den Likelihood-Ansdtzen nach Yu et. al.
(2006) und nach Chu, Ghahramani (2005) wurden von Yu et. al. (2005) empi-
risch miteinander verglichen. Die schnellere GP-Variante nach Yu et. al. fithrte
in den meisten Féllen zu deutlich genaueren Schétzern als der Likelihood-Ansatz
nach Chu, Ghahramani (2005). Dies ist bemerkenswert, da die schnellere Variante
das ordinale Skalenniveau der Bewertungsdaten vernachléssigt. Da die einfachere
Variante nach Yu et. al. (2006) erstens genauer und zweitens mit einem deut-
lich geringerem Rechenaufwand verbunden ist, ist dieses Verfahren besser zur
Beschreibung der Bewertungsdaten geeignet.

Es ist empfehlenswert, die Datenmatrix vorab einer Transformation zu un-

terziehen. Fiir jeden Nutzer sollte von allen Items, die der betreffende Nutzer
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bewertet hat, die durchschnittliche Bewertung dieses Nutzers subtrahiert wer-
den. Nachdem das beschriebene Verfahren auf die so transformierte Datenmatrix
angewandt wurde und konvergiert ist, ergeben sich die Schétzer }A/Z'j =fi;+yi,i=
1,...,1,5 = 1,...,J. Fir hg kann der Nullvektor gewahlt werden. Als Startwer-
te fiir h empfiehlt sich hg, 7,Kq ist ein geeigneter Startwert fiir K. Auflerdem

miissen Startwerte fiir €;,¢ =1, ..., [, gewahlt werden.

Beispiel 8.5:

In diesem Beispiel wird die Bewertung Y77 des ersten Nutzers hinsichtlich des
bekannten Items 7 = 7 mit Hilfe des hierarchischen GP-Verfahrens nach Yu et.
al. (2006) geschiitzt. Als Datengrundlage wird wieder die Bewertungen aus Bei-
spiel 5.1 verwendet. Es ist empfehlenswert, die Daten vor Beginn des Verfahrens
einer Transformation zu unterziehen. Im Rahmen dieser Transformation mufl von
jeder Bewertung Y;; die durchschnittliche Bewertung Y, des i-ten Nutzers sub-
trahiert werden. Auf diese Weise entsteht die transformierte Datenmatrix Y, die
in Tabelle 8.2 wiedergegeben ist.

Als Hyperparameter 7, wihlt man 7, = 1. Ky sollte dann die a priori be-
kannte oder vermutete Kovarianzstruktur der Items sein. Der Einfachheit halber
wird hier Ky = Ej,; gewihlt. Das beschriebene Verfahren nach Yu et. al. (2006)

wird auf die transformierten Daten Y* angewandt.

vi [i=1]j=2]j=3]j=4]j=5]j=6]j=7]j=58
1=11]-250] 1,50 | 0,50 | 0,50 | -0,50 | 0,50 - -
1=2 -| 1,00 | -1,00 | -1,00 | -1,00 | 2,00 -1 0,00
1=3 -] 0,50 0,50 | 0,50 | -0,50 -1 1,50 | -2,50
1=41| 2,00 | -1,00 | -1,00 -1 -1,00 | 0,00 -1 1,00
1=51| 0,50 -1 -1,50 | -0,50 | 0,50 | 0,50 -1 0,50
1=61|-2,67| 1,33 | 0,33 | 0,33 | 0,33 -1 0,33 -

Tabelle 8.2: Datentransformation (Beispiel 8.5)

Als Startwert fiir h wird der Nullvektor verwendet. Zu Beginn des Verfahrens sei
aulerdem €2; = 0,2 = 1, ..., I, da diese Wahl die Berechnung erheblich vereinfacht.
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Im ersten Schritt des Verfahrens nach Yu et. al. (2006) berechnet man beziiglich

des ersten Nutzers den Vektor f; wie folgt:

1 0 0 0 0 O -2,50
01 0 0 0 O 1 0 0 0 0 O -2,50 1,50
0O 0 1 0 0 O 0O 1 0 0 0 O 1,50 0,50
%1: 0O 0 0 1 0 O 0O 01 0 0 O 0,50 _ 0,50
0 0 0 0 1 0 0O 0 01 0 0 0,50 -0,50
0 0 0 0 0 1 0O 0 0 0 1 0 -0,50 0,50
0 0 0 0 0 O 0O 0 00 0 1 0,50 0,00
0 0 0 0 0 O 0,00
Auflerdem erhéalt man
0O 0 000 0 0 0
00 0 0 0 0 0O
0O 0 000 0 0 0
/@1: 00 0 0 0 0 0O
0O 0 0OoO0 0 0 0
00 0 0 0 0 0 O
0O 0 0 0 0 0 1 0
00 0 0 0 0 0 1

Damit erhélt man in der ersten Iteration 2; = 1/3. Fiir die tibrigen Nutzer erge-
ben sich entsprechende Matrizen l@i,i = 2, ..., 1. Als Posterior-Erwartungswerte

der latenten Variable erhilt man in der ersten Iteration die Vektoren

0,00 0,00 2,00 0,50 2,67
1,00 0,50 -1,00 0,00 1,33
-1,00 0,50 -1,00 -1,50 0,33
-1,00 0,50 0,00 -0,50 0,33
-1,00 | 0,50 | 1,00 | 0,50 |’ 0,33
2,00 0,00 0,00 0,50 0,00
0,00 1,50 0,00 0,00 0,33
0,00 -2,50 1,00 0,50 0,00

-~

=f, =f3 =t fs =t
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Hiermit erhélt man in der ersten Iteration den neuen Wert h fiir h:

0,38
0,48
0,31
0,02
0,31
0,43
0,26
0,14

=
I

Auflerdem erhalt man in der ersten Interation

2,76 -1,13 -0,80 -0,34 -0,31 0,02 -0,03 0,26
1,13 0,95 035 0,07 007 019 0,05 -025
0,80 035 074 032 003 -022 020 -046
0,34 007 032 055 004 -027 0,13 -021
0,31 0,07 003 004 046 -0,15 -0,01 0,03
0,02 0119 -022 -027 -0,15 0,88 -0,11 0,10
0,03 005 020 0.13 -0,01 -0,11 0098 -0,49
0,26 -025 -046 -021 0,03 0,10 -049 1,46

Ab der zweiten Iteration setzt man zu Beginn jeder neuen Iteration hy = h und
Ky = K, wobei h und K die in der vorherigen Iteration berechneten neuen Werte
bezeichnen.

Nach fiinf Iterationen konvergiert das Verfahren und man erhélt als Posterior-

Erwartungswert der latenten Grofle in Bezug auf den ersten Nutzer
f, = (—2,50,1,49,0,50,0,49, —0, 49,0, 50,0, 83, —1, 62)".

Damit ergibt sich als Schitzer fiir Bernds Bewertung des Films Barry Lyndon
Yir = fig + 51 = 4,33,
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8.3 Hybride Verfahren

8.3.1 Hybrides Hierarchisches Verfahren (HBLR)

Das hybride hierarchische Verfahren (HBLR) beruht auf einem linearen Regressi-
onsansatz. Hier wird das hierarchische lineare Modell nach Rossi et. al. (1997) be-
nutzt. Dieses Modell ist dem hybriden Regressionsansatz von Ansari et. al. (2000)
sehr #hnlich. Dieser lineare Ansatz wurde zur Vorhersage von Film-Bewertungen
eingesetzt. Im Rahmen dieses Ansatzes werden Genre-Zugehorigkeit und die Be-
urteilung des Films durch Experten als Item-Eigenschaften benutzt. Zudem wer-
den auch demographische Daten der Nutzer (némlich ihr Geschlecht und Alter)
verwendet. Sowohl die demographischen Daten als auch die Item-Eigenschaften
werden in dem Regressionsansatz als exogene Groflen eingesetzt. Als endogene
Variable dient die entsprechende Bewertung des betreffenden Nutzers in Bezug
auf den jeweiligen Film.

Die Resultate von Ansari et. al. lassen darauf schliefen, dafl sich durch die
zusétzliche Beriicksichtigung von Geschlecht und Alter nur geringfiigige Verbes-
serungen der Schatzgenauigkeit erreichen lassen. Auflerdem ist zu bedenken, dafl
es Nutzer abschrecken konnte, wenn sie vorab Informationen iiber sich selbst
preisgeben sollen. Ansari et. al. (2000) haben bei ihrer empirischen Studie nicht
untersucht, wie stark eine Ergebnisverbesserung durch zwei weitere Bewertungen
pro Nutzer ausfallen wiirde. Da die Erhohung der Schéatzgenauigkeit durch die
Beriicksichtigung von Geschlecht und Alter sehr klein ist, darf man annehmen,
daf durch die Beriicksichtigung von zwei weiteren Filmen pro Nutzer mindestens
genauso grofle Ergebnisverbesserungen zu erzielen gewesen wiren. Aus diesen
Griinden werden Geschlecht und Alter hier nicht verwendet. Ohne diese beiden
demographischen Grofien entspricht das Modell von Ansari et. al. (2000) dem
Ansatz von Rossi et. al. (1997).

Desweiteren werden hier an Stelle der Genre-Zugehorigkeit die bereits erwahn-
ten Film-Eigenschaften wie z.B. das Ausmafl der im Film gezeigten Gewalt oder
der Grad der Spannung, die durch den Film erzeugt wird, benutzt. Hierdurch
wird die Beschreibung der Items wesentlich genauer. Der Vektor X;; beinhaltet
neben einer 1 fiir den Achsenabschnitt die Eigenschaften des j-ten Items und
die durchschnittliche Bewertung des j Items durch professionelle Film-Kritiker.
B'i=1,....,I,und X;;,j € J;,i =1,..., I, haben beide k4 + 1 Komponenten. Die

Beziehung zwischen der Bewertung Y;; und sowohl dem individuellen Geschmack
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des Nutzers (/') als auch dem Vektor X;; kann durch das lineare Modell

Yy = X0 + €

mit €; ~ u.i.v.N(0,07), mit i = 1,...,1, j = 1,...,a; und o; = |J;| beschrieben

werden. Auf diese Weise erhalt man [ verschiedene Modelle
Y = X' + ¢,
wobei Y;-, = (Yz’la ...7}/7;(11.)7 Xz, = (Xih '--7Xiai)7 6; = (6i17 . Eiai) und

€ ~ wi.v.N(0,07 1y, xa,),i =1,..., 1,

ist. Zwischen den unerschiedlichen Geschméckern der Nutzer und der allgemeinen

geschmacklichen Tendenz wird der Zusammenhang
B = Az +
postuliert. 2/ ist ein d-komponentiger Zeilenvektor, der fiir jeden Nutzer die Zei-

len der Matrix A individuell gewichten kann. Auf diese Weise kénnen die Zeilen-

vektoren z/,i = 1,...,I, die jeweiligen Nutzer in Verbindung mit der Matrix A

charakterisieren.
Die Matrizen 2
Z = : e R und A e R¥ratl
2

konnen daher benutzt werden, um alle Nutzer gemeinsam zu charakterisieren.
A € R%*a+1 jst eine Matrix aus Regressionskoeffizienten. Ohne jegliches Vorwis-
sen iiber die Nutzer gilt d = 1. Dann ist Z ein /-dimensionaler Vektor aus lauter
Einsen. A’ ist in diesem Fall die Verallgemeinerung aller 3%,i =1, ..., 1.

Zudem wird angenommen, dafl v; ~ w.i.v.N(0, V) ist. Falls A, Vs und o?
gegeben sind, ist die multivariate Normalverteilung N (A’z;, V) fiir 84,6 =1, ..., 1,
konjugierte Verteilung zur Likelihood

i — Xi3)' (yi — Xa'
1 1/QQXp{_(y 3 (y ﬁ)}_

2 2
|Ui Iaixai 2Ui




258 8. Bayes’sche Verfahren

Daher ergibt sich als Posterior fiir 4" unter der Voraussetzung, dafl ¢? gegeben

ist, ebenfalls die Normalverteilung:

/ —1
A —. (XX
6Z|o-i27yi7XiN N (ﬁlv ( 12 + Vﬁ_l) )a
ok

2

wobei
1

=i ;Xz — - leyz _
B :( - +Vﬂ1) < . +V51A’z@-)

K3 (2

gilt. Andererseits ist fiir bekannte 3,7 = 1,..., I, die zur obigen Likelihood kon-
jugierte inverse Wishart-Verteilung IW (v, V;) eine mogliche Wahl fiir die Prior
von 02,7 = 1,..., 1. Somit ist die Posterior von o¢? fiir gegebene 3°,i = 1,..., 1,

auch eine inverse Wishart-Verteilung:

| V2 + ay0?
0-i2|6Z7Xi7yiN w V+Oéi, w )
v+

&= Sy — X8 (s — X5,

i

wobel

Fiir gegebene A und V3 kénnen diese beiden (bedingten) Posteriors dazu benutzt
werden, um einen Gibbs-Sampler zu entwickeln, so dafi abwechselnd o? fiir die
neuesten Werte von 3¢ fiir alle ¢ € {1, ..., I’} und dann 3 auf Grundlage der zuvor
ermittelten 02,7 € {1,..., I} bestimmt werden kann.

Da es sich um einen hierarchischen Ansatz handelt, werden auch Priors fiir A und
Vs verwendet. Die Likelihood des multivariaten Regressionsmodells B = ZA +V
(mit B’ = (B',...,81),V' = (v, ...,v7) € RFTH und Z' = (24, ..., 21) € R*)

1 1 ) _
P(B|Z,A, V) o ALE exp (—§tr((3 — ZN) (B - ZA)V; 1))

kann wegen der Beziehung

Z'(B—B)=2Z(B-Z%(Z2'2)"'Z'B) = (Z' — Z"\B = 0,
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mit B = ZA, A = (2'Z)"'Z'B, und der hieraus folgenden Relation

(B—ZA)(B—2ZA) = (B—ZAY(B—ZA)+(A—AYZ'Z(A - A)

=Sg

auch als das folgende Produkt dargestellt werden:
P(BlZ, A, V@) 0.8 Wexp (—%t?"(SBVB_l))
1 1 A AVT/—1

Im Hinblick auf weitere Umformungen der Likelihood ist es erforderlich zwei wei-
tere Definitionen einzufiihren. vec steht fiir den Vektor-Operator, der angewandt

auf eine Matrix
011 o (ka1
A= S : = (A1 Dpyv1)

da1  Od(kat1)

deren Spalten Ay, ..., A, ,+1 nacheinander in einen dx-dimensionalen Vektor ein-

ordnet:
AN
AHA—H

® bezeichnet das Kronecker-Produkt, das zwischen zwei Matrizen A € R™" und
B € R*" durch

anB @B -+ LB
B

an B anpbB - Q2n,

SN
&
o
|

c R™wnw

amlB dmgB s &mnB
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definiert ist. Nach Magnus, Neudecker (1988) gelten fiir geeignet dimensionierte
Matrizen A, B und C die Beziehungen

Wegen der obigen Beziehungen ergibt sich

tr(A—AYZ'Z(A = A)V;h) = vee(A
= vec(A

— Aywee(Z'Z(A — A)V;H)
— AV @ Z' Zvec(A — A).

Somit erhalt man

P(B|Z,A, V) Wexp (—Ler(SpV;h))

~W exp <—%vec(A - A)’Vgl ® Z' Zvec(A — A)) '

Aufgrund dieser Darstellung der Likelihood erkennt man, da die konjugierte
Prior ein Produkt P(vec(A),Vs) = P(vec(A)|V3)P(V3) aus einer Normalvertei-
lungsdichte P(vec(A)|Vp) fiir vec(A) und einer inversen Wishart Prior fiir Vj ist.

Im einzelnen gilt:

Vs, Vo ~ IW (g, Vo)
vec(A)|Vs,vec(A), A~ N(vec(A),Vy @ A7)

Hier sind vy € R,Vy € Rreatbratl A4 ¢ R ynd A € R’? sind Hyperprior-
Parameter.

Die zugehérigen bedingten Posteriors sind

1
Yty ~ 0 (15 3 - 3 - 5

=1

vec(A)|Vg, Ay A~ N(vec(A), Vs ® (A+ Z'Z)7h).

Insgesamt konnen alle bedingten Posteriors benutzt werden, um eine neue Reali-
sation der jeweiligen Zufallszahl zu bestimmen, sofern alle iibrigen Zufallsvaria-

blen ihre (letzten) Realisationen annehmen.
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Die angegebenen bedingten Posteriors lassen sich dazu benutzen, einen Gibbs-
Sampling Algorithmus (Gibbs-Sampler) fiir das hierarchische lineare Modell zu
konzipieren (Abbildung 8.9).

Startwerte: {070}{, Ao, Vs und n = 0.
Solange n < nyrax:
, ~1
. _ XX, _
O' b

i,n

/ -1 ’
) X X; Xy o .
mit 6’2—}—1 = (UZT + Vﬁ_,;) ( J;y + VﬁﬁAnZi),Z = 1, ,]

in

V2 i — X)) (yi — XifL
2. ziehe Jznﬂ ~ IW V—i—ozi,\/y 2+ (y Bria) (v Bhi1) 7

v+ o

i=1,..1

I
3. ziehe Vp 11 ~ IW (Vo + 1, Vo + Z( i — B )(Bhg — riL+l)/>7

i=1
-1

_ X X; Xy .
mit ﬂ?lwrl = (O.ZT + Vﬁ,;) (O.;Qy + leAnZi),i = 1, ey 1

4. ziehe vec(Api1) ~ N (vee(A), Vi1 @ (A+ Z'Z)71)

5 n—n+1

Abbildung 8.9: Gibbs-Sampler fiir das Hierarchische Lineare Modell

Die schnelle Konvergenz dieses Gibbs-Samplers wurde empirisch nachgewiesen
(McCulloch, Rossi (1994)).

Die gesamte in allen y; (3%), i = 1, ..., I, enthaltene Information wird durch
Vs and A gebiindelt. Das auf diese Weise erhaltene Wissen um die allgemeinen
Tendenzen der Daten wird dann wiederum zusammen mit den Daten y; dazu
eingesetzt, die individuellen Tendenzen der Dateneinheit Y;, 8°,0%,i = 1,...,I,
zu schitzen. Deshalb ist es moglich, auch individuelle Praferenzen von Nutzern
zu schéitzen, die nur sehr wenige Bewertungen abgegeben haben. Bei diesen Nut-

zern erhalten die in der Prior enthaltenen allgemeinen Tendenzen einen stérkeren
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1l —» 2 ] ——» 2

{Yl,Xl} ° ° ° {YI,XI}

Abbildung 8.10: Struktur des von Rossi et. al. (1996) verwendeten Hierarchischen

Linearen Modells

Einflul auf die Posterior. Somit wird Information von allen verfiigharen Einhei-
ten gebiindelt und zur Ersetzung fehlender Information benutzt. Dagegen ist bei
Nutzern, die verhéltnisméfiig viele Items bewertet haben, der Einflul der Pri-
or - und damit der allgemeinen Tendenzen - auf die Posterior deutlich geringer.
Auf diese Weise erhalten die allgemeinen Tendenzen vor allem bei den Nutzern
ein starkes Gewicht, fiir die mit anderen Methoden gar keine Nutzer-spezifischen
Schétzer berechenbar gewesen wiren. Wie bereits erwéhnt sind in den Féllen, in
denen die Anzahl der Bewertungen ausreichen wiirde, um auf die einzelnen Nutzer
beschrénkte individuelle OLS-Schétzer zu berechnen, die individuellen Schétzer,

die sich mittels eines Hierarchischen Bayes-Ansatzes bestimmen lassen, genauer
(Gelman et. al. (2004)).

Beispiel 8.6:

Es werden wieder die Daten aus Beispiel 4.1 und 5.1 zugrunde gelegt. Zusétzlich
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zu diesen Eigenschafts- und Bewertungsdaten ist in diesem Beispiel fiir jeden der
8 Filme j = 1,...,8 eine fiktive durchschnittliche Kritikerbewertung YJC (Kritik)
gegeben:

J | Titel a1 | ajo | aj3 | ajs | a5 | aje || Kritik YJC
1 | Armageddon 6 9 6 7T 2,33
2 | Magnolia 3 2 ) ) ) 4,25
3 | Casino 9 5 3 4 4 6 4,50
4 | Taxi Driver 9 4 2 1 5 | 10 4,33
5 | Platoon 9 9 3 0 9 9 3,47
6 | Dangerous Liaisons || 3 2 4 4 2 8 3,67
7 | Barry Lyndon ) 4 2 4 3 8 4,45
8 | T'wister 6 8 4 4 4 3 2,78

Tabelle 8.3: Beispiel 8.2: Filmeigenschaften und durchschnittliche Kritikerbewer-
tung

Fiir vy = 10,Vy = 0,01 - diag(400,1,1,1,1,1,1,10),A = (0,0,0,0,0,0,0,0) und

A = 0,01 sowie nyrax = 25000 und npyry = 12500 erhélt man mit den Start-

werten
1
ofo = T77=7 2o W — Bi)% B0=(0,0,0,0,0,0,0,0) und Vi = Euxs,
’ jed;

mit Fg.g als Einheitsmatrix insgesamt nj;ax — npyry verschiedene Ziehungen
{3} {Ugn}{, Ay, Van,n =npgury +1,...,npax. Da es sich um kontinuierliche
Werte handelt, kommt man durch Bildung der entsprechenden Mittelwerte zu
guten Approximationen fiir die Erwartungswerte. Diese geschétzten Erwartungs-

werte sind das Bayes’sche Analogon der Schétzer. Man erhélt

NMAX
1

B(3Y) = Y 8 wnd E(Y)

NayAx — NMBURN

—_—

E(X) = X;B(5),

n=ngyrN-+1

mit X7} = (1aj).



264 8. Bayes’sche Verfahren

Auf diese Weise ergeben sich

3,276 3,349
10,230 0,236
0,037 0,061
— | -0,085 — | -0,072
B = 0,018 und - B(4) = -0,005
-0,040 0,034
0,120 0,108
0,322 0,230

Der ersten Komponente des Vektors E(A’) entnimmt man, daf§ die Nutzer ten-
denziell positiv bewerten. Je mehr Gewalt in einem Film dargeboten wird, umso
schlechter fillt in der Regel seine Bewertung aus (zweite Komponente). Dagegen
fallt die Bewertung fiir einen Film umso besser aus, je hoher die durchschnittliche
Kritikerbewertung ausfiel (letzte Komponente) und je stérker sich der Film sich
mit Charakterentwicklung auseinander setzt.

Der Nutzer Bernd bewertet Filme mit guten Kritikerbewertungen tendenziell
sogar noch deutlich hoher als die iibrigen Nutzer. Er scheint auch noch etwas
mehr Wert auf Charakterentwicklung zu legen.

Als Schétzer fiir Bernds Bewertung des Films Barry Lyndon ergibt sich auf

—

diese Weise E(X1,0') = 4, 30.

8.3.2 Hybrides HB-Verfahren auf Basis zweimodaler Clu-

ster

Ohne jegliche Vorinformation {iber die Nutzer ist es sinnvoll, d = 1 zu wéahlen.
In diesem Fall ist Z ein I-dimensionaler Vektor, dessen Eintrége alle 1 sind.
Dann ist A’ ein Vektor mit derselben Dimension wie 3%, i = 1,..., I, und kann
als gemeinsamer Prior-Erwartungswert aller 3, i = 1,...,I, aufgefafit werden.
Der Hyperprior-Parameter A ist unter diesen Umstiinden gleich vec(A). Aufler-
dem ist A der Erwartungswert von A. Ohne Vorinformation sollte A nur Nullen
enthalten. Der zugehorige Prior-Typ wird im folgenden als Z;-Prior bezeichnet.

Im Unterschied zur Z;-Prior basiert die Zs-Prior auf der Clusterzugehorigkeit

der Nutzer. Da das Resultat eines zweimodalen Clusterverfahrens die Interaktion
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zwischen den Zeilen (Nutzern) und Spalten (Items) der Datenmatrix in kompri-
mierter Form wiedergibt, enthalten die entsprechenden Nutzer-Cluster Personen,
deren Bewertungsverhalten hinsichtlich verschiedener Gruppen von Items dhn-
lich ist. Die Zuordnung zu einem bestimmten Nutzer-Cluster kann daher als Be-
schreibung des Bewertungsverhaltens oder Geschmacks des Nutzers interpretiert
werden. Man kann daher die Auffassung vertreten, daf§ die Cluster-Zugehorig-
keit der Nutzer ein besserer Hinweis auf deren Préferenzen ist, als ihr Alter und
Geschlecht. Daher und aus weiteren bereits dargelegten Griinden werden hier ab-
weichend vom Ansatz von Ansari et. al. (2000) nicht Alter und Geschlecht sondern
die Cluster-Zugehorigkeit der Nutzer als Charakteristika der Nutzer verwendet.
Ein einfacher Ansatz, um das Ergebnis eines zweimodalen Clusterverfahrens in
das beschriebene hierarchische lineare Modell miteinflieBen zu lassen, ist Z = P

und d = K zu setzen. In diesem Fall wire A eine K X (k4 + 1)-Matrix:
By
UKy

wobei die einzelnen 3% die zum k-ten Nutzer-Cluster gehérenden Parameter
sind, k = 1, ..., K,. Fiir die Hyperprior-Parameter Matrix A gilt dann entspre-
chend A’ = (721}, s 7}{;{}). Auf diese Weise kann das a priori vorhandene Wissen
um das #hnliche Bewertungsverhalten der Nutzer die Prior von %, = 1,..., 1,

dominieren.

Beispiel 8.7:

In diesem Beispiel wird zusétzlich zu den bereits in Beispiel 5.1 verwendeten
Daten die Matrix P aus Beispiel 5.11 benutzt.
Diese Vorinformation kann mittels einer Z,-Prior in das hierarchische lineare

Modell integriert werden:

_ O O = O =
S = = O = O
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Damit ergeben sich mit A = 0,01 FE5.5 ceteris paribus die Ergebnisse

0,339 0,378 5,762
0,107 0,106 -0,124
0,110 0,107 0,014
507 - 0,105 wnd B = 0,107 0,090
0,004 0,003 0,013
0,126 0,125 -0,045
0,003 0,093 0,085
1,085 1,082 -0,722

Durch die Trennung der Nutzer anhand ihrer Cluster-Zugehorigkeit gelingt eine
weitergehende Beriicksichtigung der Cluster-spezifischen Heterogenitét, die ihren
Ausdruck auch in verdnderten Schitzern 3,7 = 1, ..., I, fiir alle einzelnen Nutzer
findet.

Man erhélt so einen etwas hoheren geschitzten Erwartungswert fiir Bernds

—

Bewertung des Films Barry Lyndon: E(X{,0') = 4, 44.

Sei e; € R! ein I-dimensionaler Vektor, dessen Komponenten alle Eins sind.
Durch die Wahl von (e;P) fiir Z kann fiir jeden Nutzer sowohl allgemeine als
auch Cluster-spezifische Information gewonnen und verwendet werden (Rossi et.
al. (1996)). In diesem Fall muB man auch der Matrix A eine weitere Zeile 5%}
hinzufiigen. 31°} enthilt dann die allgemeinen im gesamten Datensatz vorhande-
nen Tendenzen wihrend die einzelnen 3%} k = 1, ..., K, die Cluster-spezifischen
Abweichungen dieser allgemeinen Tendenzen enthélt. Die zugehorige Prior wird
hier als Z5-Prior bezeichnet.

Alternativ kann die dimensionsreduzierte Zusammenfassung der Datenmatrix
y, W, dazu benutzt werden, ein separates Regressionsmodell fiir jedes einzelne
Nutzer-Cluster k € {1, ..., K} zu erstellen.

Hinsichtlich jedes Nutzer-Clusters k lassen sich Item-Cluster identifizieren,
die von den Nutzern des k-ten Clusters bevorzugt oder abgelehnt werden, in-
dem man die Elemente der k-ten Zeile von W miteinander vergleicht. Die Item-
Cluster konnen dann entweder mittels der Gemeinsamkeiten der in ihnen enthal-
tenen Items oder anhand von den Durchschnittwerten fiir die Eigenschaften der

zum betreffenden Cluster gehorenden Items interpretiert werden. In den meisten
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Fillen ist es moglich, ein paar der fiir das [-te Item-Cluster charakteristischen

Eigenschaften zu identifizieren, indem man die Mittelwerte

J
al — Zj:l 4j10;x
K T T J
Zj:l 4j1

s k=1,..., K4,

mit den Mittelwerten aller iibrigen Item-Cluster a's), ¢ € {1,..., L}\{l} vergleicht.
Ein im Vergleich zu anderen Clustern hoher Wert von al’l ist ein Hinweis dar-
auf, daB8 hohe Ausprigungen der Eigenschaft k € {1,...,k4} charakteristisch fiir
die Items aus dem [-ten Cluster sein konnte. Eigenschaften, die gleichermaflen
Charakteristika von durch die Personen aus dem betrachteten Nutzer-Cluster
hoch wie niedrig bewerteten Item-Clustern sind, konnen als vernachléssigbar be-
trachtet werden. Dagegen sollten Eigenschaften, die bei Items besonders stark
ausgepragt sind, die von den Nutzern des betrachteten Nutzer-Clusters allgemein
besonders hoch bewertet wurden, als mogliche Regressoren fiir das Modell hin-
sichtlich des betrachteten Nutzer-Clusters in Betracht gezogen werden. Auf diese
Weise konnen moglicherweise in Bezug auf jedes Nutzer-Cluster ein paar Eigen-
schaften identifiziert werden, die als Regressoren geeignet sein konnten. Diese
sollten auf ihre Eignung als unabhéngige Variablen iiberpriift werden. Auf diese
Weise lassen sich auch ohne eine numerisch aufwendige MCMC Modellbestim-
mung Hinweise auf einige moglicherweise relevante Variablen erhalten. Insbeson-
dere, wenn die Anzahl der Eigenschaften, Items und Item-Cluster grof§ ist, kann
sich dieses Vorgehen als sinnvoll erweisen.

Zudem kann auch die aus der Cluster-Zugehorigkeit der Items resultierende
Information genutzt werden. Hierzu empfiehlt sich die Verwendung der Dummy-

Variablen

5 { 1, falls 7 zum [-ten Item-Cluster gehort
it =

0, sonst

Die Cluster-Zugehorigkeit der Items kann - sofern sie signifikanten Einflufl auf

die Bewertungen hat - direkt in den Regressionsansatz Y;; = X

werden, indem die Dummies einfach wie zusétzliche Regressoren verwendet wer-

B+ €;; integriert

den. Auf diese Weise liele sich die Zugehorigkeit eines Items zu einer bestimmten
Gruppe von Items beriicksichtigen. Die zu einem bestimmten Dummy gehérende

Komponente des (3*-Vektors beschreibt dann die Reaktion des i-ten Nutzers auf
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Items aus dem betreffenden Cluster. Die Dummies sollten hierbei genau wie alle
iibrigen Variablen behandelt werden. Nur relevante Dummies sind zu beriicksich-
tigen.

Falls wenigstens fiir die meisten Nutzer i € {1,...,1} o; > raL gilt, ist es
moglicherweise vorteilhaft, eine andere Strategie zur Integration der Item-Cluster
Zugehorigkeit in das hierarchische lineare Modell zu wéhlen. Xw € R"4 enthélt
im Unterschied zu X;; € R"4 ! nur die Eigenschaften des von i bewerteten Items

j und die durchschnittliche Kritikerbewertung dieses Items. Man definiert

1 onXl - 6uX,
X, =1 : : : c RitLra
1 5042'1X7{O¢Z‘ o 5aiLXZ{O¢i

und auBerdem 3¢ = (1,5"{1}/, ...,Bi{L}')’. Diese Definitionen benutzt man in der

Regressionsgleichung:
}/z’ = XIBZ +€i,i = 1,...,[.

Die Vektoren §H!} € RF4 beschreiben die Reaktion des i-ten Nutzers auf al-
le Regressoren des Modells im Hinblick auf Items aus dem [-ten Item-Cluster.
Dieser Ansatz ist dann sinnvoll, wenn fiir unterschiedliche Gruppen von Filmen
unterschiedliche Eigenschaften wichtig sind. So ist ,Humor“ bei einer Komodie
ein Qualitdtsmerkmal, auf das nur wenige verzichten mogen. Dagegen erhoffen
sich dieselben Konsumenten in Bezug auf Action- oder Horror-Filme in der Regel
weniger zum Lachen gebracht zu werden und diirften hier eher an den Merkmalen
s,Spannung“ und , Spezialeffekte“ interessiert sein. Was von denselben Personen
bei einer Gruppe von Filmen erhofft wird, kann hinsichtlich einer anderen Gruppe
von Filmen sogar unerwiinscht sein. Dieser Ansatz erlaubt, fiir jede Gruppe von

Ttems ein anderes Modell zu verwenden.

8.3.3 Hybrides hierarchisches GP-basiertes Verfahren

Durch eine kleine Anderung der Likelihood 148t sich das kollaborative hierarchi-
sche GP-basierte Verfahren nach Yu et. al. (2006) zu einem hybriden Verfahren
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abwandeln. Statt den bisher verwendeten Funktionen P(y;|fi(c;), ;) verwendet

man einfach

; 1 (i — X;b") (y: — X;b)
Pry(ys|b*, %) = WGXP <_ 2€;

Hierbei ist X; wieder die verwendete Design-Matrix fiir den i-ten Nutzer und die
Zufallsvariable b* € RFa*t! =1, ..., I, entspricht dem Regressionsparameter. Die
Vektoren b’ € RF4*t! =1, ..., I, haben immer genau eine Komponente mehr als

Regressoren im Modell verwendet werden. Man benutzt

1

i Lo —1(hi
Phy(b*[hy, Kp) = (2m)(Ra+1)/2| K, |1/2 CXp (_é(b o hb)/Kb (b’ — hb))

und
s 1
Phy(hb; Kb) X |Kb|_7b/2 exp (—?ba’lb — hbyo)/Kljl(hb — hb’()) — étr((Tbejo)Kbl)) .

Zudem verwendet man

“ . 1 . ~
P, (bi) = ) (b —b
b (D) @m) a2y 12 ( (

anstelle von P(f;). Hiermit erhélt man die Likelihood
I ~a —a -
Py (y[he, Ky, €2) = H/Phy(yi“) ,€2;) Py (b [y, Ky ) db;.

Hieraus erhilt man unter Verwendung der Jensen’schen Ungleichung wieder die
untere Schranke der Log-Likelihood

Su.nyllog Pry (y|hy, Ky, Q) {/ Py (b logPhy(y, b, Q)db'

@
3

”MN
)

~ 3!

+ / Poy(b" ) log Py (b’ |hy, Kp)db' + / P(b")log P(b")db'
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Startwerte: Kb70 = E(KA+1)X(,{A+1), hb70 =0¢€ ]RHAJFI, hb — hb70,
Ky « Ko, b'=0,Q;,i=1,....,1,n=0,Sp = 00

Solange Sy, > e

n«—n-+1

A7 v . -1 1.

b = (K,j1 + XQX) (XQ—y +K;1hb> =11

. e\
Ky = (Kg1 + "i]—X) =11

O = 2l — XY (s — XB) 0 (XIXK )] =1,

h, = Tlﬂb <ZiI:1 f)z + 7Tbhb70>

. 1 . ;
= h, —hy)(hy, — hy o) K
b T+n <7Tb( b v0) (yp b0) + T Kpo

FXL 6 - )b~ hy) Ky
Sp =31, (b = by (b —b)
hb — flb,Kb — Kb,bi — f)l,Qi — QZ,Z = 1, ,[

Abbildung 8.11: Schematische Darstellung des hybriden hierarchischen GP-

Verfahrens

Durch Maximieren der unteren Schranke
Sy (log Pry(yhy, Ky, Q)) + log Py (hy, Ky)

der Posterior erhilt man

I .
h, = b + mh
b I+ m, (; o bo)
K ! (mp(hy, — hy ) (hy — hy) + 7K
b= I+, Tp\ 1y b,0 b b,0 TpXNp 0
I .
+30 6 -y (b’ hy) +/c,,l]>
=1

A 1 g N -
Q= [ = XD (g~ XiB) + r(X[XiK )]

Die Herleitung dieser Grolen verlduft vollig analog zu der Herleitung der ent-

sprechenden Groflen im Rahmen des kollaborativen GP-basierten Ansatzes nach
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Yu et. al. (2006). A
Fiir den Posterior-Erwartungswert b fiir b’ und die zugehorige Posterior-

Kovarianz I@b,i,z’ = 1,...,I, erhédlt am die bekannten Formeln (z.B. O’Hagan
(1978))

XX\ Xy
b = (Kb1+ O ) ( Qy +Kblh,,)

. X/ X\
]Cz — Kfl 1<+
( o ¥ Q, >
Mit diesen Formeln ergibt sich der in Abbildung 8.11 dargestellte Algorithmus.
Auch dieses Verfahren kann sowohl auf die transformierten Daten Y als auch auf

untransformierte Daten angewandt werden.

Beispiel 8.8:

Das hybride GP-Verfahren wird auf die transformierten Daten Y* aus Beispiel 8.5
angewendet. Zusétzlich werden die Eigenschafts-Daten aus Beispiel 4.1 verwen-

det. Der Algorithmus verlauft analog zu Beispiel 8.5. Als Ergebnis erhélt man

0,04 0,05
-0,13 -0,04
0,01 -0,20
h, = | -0,01 und b' = | -0,04
0,01 -0,05
-0,08 -0,06
0,15 0,25

Mit X} = (1a}) und ;. = 3,50 ergibt sich

Vi =X§b1+ﬂ1.
=0,00—-0,04-5-0,20-4—-0,04-2—-0,05-4—-0,06-3+0,25-84+ 3,5
— 4,00,



272 8. Bayes’sche Verfahren

Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% 1 20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,648 | 0,664 | 0,677 | 0,689 | 0,714 | 0,752 | 0,778 | 0,807 | 0,834
Prec. | 0,687 | 0,697 | 0,720 | 0,721 | 0,708 | 0,658 | 0,567 | 0,463 | 0,383
Rec. | 0,227 | 0,214 | 0,178 | 0,143 | 0,076 | 0,030 | 0,025 | 0,032 | 0,049
Rp | 8441 | 77,34 | 74,28 | 71,37 | 70,12 | 68,44 | 67,36 | 65,51 | 64,09

Tabelle 8.4: AAD, Prec. und Rec. fiir das hierarchische GP-Verfahren nach Yu
et. al. (2006) bei unterschiedlichen Testdatenanteilen

8.4 Empirische Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die empirischen Resultate der behandelten Bayes’schen
Verfahren dargestellt. Hierbei werden die Bayes’schen Verfahren sowohl unterein-
ander als auch mit den Verfahren aus den Kapiteln 5 und 6 verglichen. Da beide
hybriden Bayes’schen Verfahren die Auswahl bestimmter Regressoren erfordern,
wird vor der Diskussion der Resultate beider hybrider Verfahren die Auswahl der

Regressoren behandelt.

8.4.1 Resultate des kollaborativen GP-Ansatzes

In Bezug auf die bereits in den vorherigen empirischen Untersuchungen verwen-
deten MovieLens-Teildatensatz, welcher Bewertungen von 1067 Nutzern in Bezug
auf 418 Filme umfaflt, ergeben sich fiir das hierarchische GP-Verfahren nach Yu
et. al. (2006) die in Tabelle 8.4 aufgelisteten Ergebnisse.

Das hierarchische GP-Verfahren nach Yu et. al. (2006) liefert bei geringen Antei-
len des Testdatensatzes an der insgesamt verfiigharen Datenmenge Ergebnisse,
die den Ergebnissen der Nicht-Bayes’schen kollaborativen Verfahren in Bezug
auf die Genauigkeit (AAD) iiberlegen sind. Allerdings kann in Bezug auf das
Verfahren zur ordinalen Matrixfaktorisation nach Rennie, Srebro (2005) und das
ordinale zweimodale Clusterverfahren hierbei von keiner starken Uberlegenheit
gesprochen werden. Erst bei etwas hoheren Testdatenanteilen an der gesamten
Dantenmenge weist das kollaborative Verfahren nach Yu et. al. (2006) im Ver-
gleich zu den betrachteten Nicht-Bayes’schen Verfahren hinsichtlich des kleineren
Datensatzes (1067 Nutzer, 418 Items) iberwiegend grofiere Breese-Werte auf.
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% 1 20% [ 30% | 40% |50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,660 | 0,664 | 0,672 | 0,6832 | 0,696 | 0,709 | 0,731 | 0,767 | 0,806
Prec. | 0,712 | 0,705 | 0,708 | 0,690 | 0,678 | 0,678 | 0,669 | 0,621 | 0,552
Rec. | 0,233 | 0,228 | 0,213 | 0,195 | 0,180 | 0,148 | 0,109 | 0,072 | 0,071
Rp | 77,07 | 73,06 | 70,90 | 68,77 | 66,89 | 65,20 | 63,38 | 62,12 | 60,72

Tabelle 8.5: AAD, Prec. und Rec. fiir das hierarchische GP-Verfahren nach Yu
et. al. (2006) bei unterschiedlichen Testdatenanteilen im Hinblick auf den grofien
Datensatz (2000 Nutzer, 3043 Items)

Hinsichtlich des gréfleren Datensatzes, der die Bewertungen von 2000 Nutzer
in Bezug auf 3043 Filme enthélt, kommt es dagegen nur bei geringen Anteilen des
Testdatensatzes an der Gesamtdatenmenge zu Ergebnissen, die jene der Nicht-
Bayes’schen kollaborativen Verfahren merklich iibertreffen. Dies legt die Vermu-
tung nahe, dafi das kollaborative Verfahren nach Yu et. al. (2006) zu schlechteren
Ergebnissen fiithren kénnte, wenn die Anzahl der Items im Vergleich zur Anzahl
der durchschnittlich pro Nutzer verfiigharen Bewertungen sehr grof ist. Da in
der Praxis davon auszugehen ist, dafy die Anzahl der Items wesentlich héher aus-
fallen diirfte, konnte dies die praktische Relevanz des kollaborativen Verfahrens
nach Yu et. al. (2006) erheblich verringern. Im Hinblick auf die verzerrten Da-
tensatze liefert das kollaborative GP-Verfahren bei allen Verzerrungsgraden hohe-
re Breese-Werte als alle Nicht-Bayes’schen kollaborativen Verfahren (vgl. Anhang
B.3). Erwéhnenswert ist auch, dafi das kollaborative GP-Verfahren nach Yu et.
al. (2006) bei geringen Verzerrungsgraden sogar zu besseren Ergebnissen fiihrt als
das kollaborative Verfahren nach Pazzani (1999). Diese Ergebnisse basieren je-
doch auf dem Datensatz mit 418 Items. Da der Nutzen der ersten Empfehlungen
meist ausschlaggebend die weitere Verwendung eines Empfehlungssystems ist, ist
es in praxi besonders wichtig, dafl ein solches System in der Lage ist, insbeson-
dere auch auf Basis weniger Bewertungen sinnvolle Empfehlungen zu generieren.
Daher ist kollaborative GP-Verfahren im Vergleich zu den behandelten Nicht-
Bayes’schen kollaborativen Verfahren auf jeden Fall in den Anwendungen von
erhohter praktischer Bedeutung, wenn die Anzahl der betrachteten Items eher
gering ist. Fraglich ist, ob das kollaborative GP-Verfahren nach Yu et. al. (2006)

auch in den wesentlich haufigeren Féllen, wenn die Anzahl der Items sehr grof3
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k| Eigenschaft

1 | Grad der Freiziigigkeit der Darstellung von Sex (,sex“)

2 | Grad der dargestellten Gewalt (,,violence*)

3 | Grad der Familienfreundlichkeit (,,family appeal®)

4 | Grad der Mainstream-Tendenzen (,,hollywood style*)

5 | Actionfilmcharakter (,action*)

6 | Grad an Komik (,,humor*)

7 | Romanzencharakter (,romance®)

8 | Grad der erzeugten Spannung (,,suspense*)

9 | Dramencharakter (,drama depth®)

10 | Grad der dargestellten Charakterentwicklung (,,character development*)
11 | Grad an Exzentrizitét (,offbeat energy*)

12 | Grad der cinematographischen Perfektion (,,cinematography*)
13 | Grad der allgemeinen Beliebtheit der Filmmusik (,,soundtrack*)
14 | Grad der Verwendung von Spezialeffekten (,,special effects®)

Abbildung 8.12: Eigenschaften der MovieLens-Filme (http : //www.reel.com ent-

nommen)

ist, zu guten Ergebnissen fiihrt.

8.4.2 Auswahl der Regressoren

In Abschnitt 8.1.4 wurden verschiedene Ansédtze zur Auswahl von Regressoren
vorgestellt und kurz diskutiert. Es existiert bis heute kein allgemein anerkanntes
oder unproblematisches Verfahren zur Regressorenselektion hinsichtlich hierar-
chischer Modelle.

Eine Moglichkeit, eine grobe Vorauswahl von moglicherweise geeigneten Va-
riablen zu treffen, ist die bereits in Abschnitt 8.1.4 beschriebene Kombination
der MCMC Modellbestimmung mit Methoden der Versuchsplanung.

Bereits in Beispiel 6.1 wurde erwéhnt, dafl zu 418 der im MovieLens-Datensatz
vorkommenden Filme jeweils die Ausprigungen 14 verschiedener Eigenschaften
dem Informationsportal http : //www.reel.com entnommen wurden. Die Aus-
priagungen dieser Eigenschaften wurden auf einer Skala von 0 bis 10 angegeben.

Eine Auflistung der verschiedenen Eigenschaften findet sich in Abbildung 8.12.
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
0% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
My | 227948 | 202342 | 177704 | 152869 | 126899 | 102591 | 76320 | 51818 | 33176
My | 222192 | 197987 | 173983 | 149352 | 124448 | 99971 | 74916 | 50237 | 32006
My | 226294 | 201113 | 176669 | 152136 | 126454 | 101599 | 76507 | 51557 | 32607

Tabelle 8.6: DIC der Modelle My, M; und Mj fiir den Trainingsdatensatz bei

unterschiedlichen Anteiles des Testdatensatzes am gesamten Datensatz

AuBlerdem kommt die durchschnittliche Bewertung des Films (j) durch pro-
fessionelle Kritiker }_/JC als Regressor in Frage. Der Variablen }7]0 kommt eine
Sonderstellung zu. Eliashberg, Shugan (1997) argumentieren, daf§ sich Kritiker-
bewertungen als Vorhersagen fiir die Bewertungen durch die Zielgruppen der
jeweiligen Kritiker eignen: ,,For example, Cosmopolitan magazine might hire a
critic. This critic, over time, might learn to write reviews corresponding to the
taste of Cosmopolitan magazine subscribers. If so, the critic survives, becoming
an asset for the magazine. If not, the critic becomes less popular, less widely
read, and eventually replaced. Critics who learn may change their opinions after
a change in employment. ... Eventually, surviving critics are actually perfectly
representative of the average Cosmopolitan reader. Motion pictures liked by Cos-
mopolitan magazine critics are also liked by Cosmopolitan magazine readers.".
Dieser Auffassung zufolge kann die durchschnittliche Kritikerbewertung YJC als
allgemein wahrgenommene Qualitét eines Films oder Items interpretiert werden.
Daher wére y]c nach Eliashbergs, Shugans (1997) These ein wichtiger Regressor,
da er geeignet ist, zwischen einem ,,guten® und einem ,,schlechten“ Film zu un-
terscheiden, selbst wenn beide Filme ansonsten die gleichen Merkmale aufweisen.
Sei M, = M(1,...,14,Y°) das Modell, das alle Eigenschaften x = 1, ..., 14 und
die durchschnittlichen Kritikerbewertungen Y¢ als Regressoren enthilt. M, =
M(Y©) sei das Modell, in dem die durchschnittlichen Kritikerbewertungen als al-
leiniger Regressor verwendet werden. Ein empirischer Vergleich der hierarchischen
linearen Regressionsverfahren fiir M; = M (1,...,14, YY) und My = M (Y©) fiihrt
zu der Erkenntnis, dafl zwar die zusétzliche Beriicksichtigung aller Eigenschaften
gegeniiber der alleinigen Beriicksichtigung der durchschnittlichen Kritikerbewer-
tung im Trainingsdatensatz zu einer moderaten Verkleinerung des DIC' fiithren
kann, aber dennoch konstatiert werden muf}, da M, = M(YY) im Vergleich
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zu My = M(1,...,14,YC) erstaunlich gut ist (vgl. Tabellen 8.6). Beim Uber-
gang vom Modell My = M(1,...,14) zum Modell M; = M(1,...,14,Y%) durch
die zusitzliche Aufnahme von Y ins Modell wird das DIC' deutlich verkleinert
(siehe Tabelle 8.6). Dies belegt empirisch, dal Y ein wichtiger Regressor ist.
Es sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dafl das DIC nicht fiir die Falle
definiert ist, in denen sowieso ein Testdatensatz zur Validierung des Modells
zur Verfiigung steht (vgl. Vehtari (2001)). In diesen Fillen ist es ausreichend,
herkommliche Giitemafle fiir die reine Anpassung des Modells an die Testda-
ten zu verwenden. Zusétzliche Strafkosten fiir Modellkomplexitét sind in diesen
Fiéllen iiberfliissig. Die Validierung des Modells kann dann allein durch auf Basis
der Testdaten berechneten reinen Anpassungsmafien wie AAD oder R? erfolgen.
Die Unterteilung in Test- und Trainingsdatensatz im Rahmen dieser Arbeit
bezieht sich allein auf die ex post Validierung der aufgrund eines Verfahrens be-
rechneten Schétzer. Das Ziel ist, allein auf Basis des Trainingsdatensatzes Vorher-
sagen mittels verschiedener Verfahren zu machen, um diese Vorhersagen dann an-
hand der Testdaten zu iiberpriifen. Es wére daher inkonsistent, fiir alle Verfahren,
die eine Auswahl von Variablen erfordern, fiir diese Auswahl schon den Testdaten-
satz zu benutzen. Entweder mufl der Trainingsdatensatz fiir diese Modelle weiter
unterteilt werden, oder man muf sich geeigneter Giitemafle wie des DIC' bedie-
nen, die neben der reinen Anpassung an die Daten auch die Modellkomplexitét
beriicksichtigen. Dessen unbeschadet kénnen die Ergebnisse des Testdatensatzes
auch dazu benutzt werden, die Modellwahlstrategien selbst zu validieren.
Empirische Hinweise auf weitere relevante Regressoren kénnen mit der in Ab-
schnitt 8.1.4 dargestellten Kombination aus MCMC Modellbestimmung und Me-
thoden der Versuchsplanung gewonnen werden. Da bereits bekannt ist, dafl die
durchschnittliche Kritikerbewertung ein relevanter Regressor ist, sollte jedes Pro-
bemodell die durchschnittliche Kritikerbewertung als Regressor enthalten. Hin-
sichtlich der a" = 14 Eigenschaften wird ein balancierter unvollstindiger Block-
plan fiir n} = 4 Versuchelemente in einem Block erstellt. Sei " die Anzahl der
Blocke, V" die Anzahl der Wiederholungen der einzelnen Behandlungsausprigun-
gen im Gesamtversuch und sei AV die Anzahl des Auftretens der einzelnen Be-
handlungsauspriagungspaare in der Versuchsanlage. Dann miissen die Bedingun-

gen
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Abbildung 8.13: Héaufigkeit 1., mit der die jeweilige Eigenschaft x im Modell mit
der hochsten Posterior-Wahrscheinlichkeit fiir einen einzelnen Nutzer enthalten
ist, k =1,...,14

erfiillt sein (Rasch, Herrendorfer (1982)). Aus diesen Bedingungen folgt, daf fiir
aV =14 und nY = 4 der balancierte unvollstindige Blockplan mit den {ibrigen
Parametern AV = 6,7" = 26 und 5" = 91 die kleinstmégliche balancierte unvoll-
standige Versuchsanlage ist. Diese wurde mit der CADEMO-Software (Rasch,
Kubinger (2006)) erstellt und ist in Anhang C wiedergegeben.

Fiir jedes der 91 in dem Blockplan enthaltenen Modelle wurde die Menge al-
ler Modelle gebildet, die durch Hinzufiigen oder Weglassen einer Variable aus
dem betreffenden Modell hervorgehen koénnen. Die Gesamtmenge dieser Model-
le wurde als Ausgangspunkt von 1067 separaten MCMC Modellbestimmungen
(Hoeting et. al. (1996), Raftery et. al. (1997)) verwendet. So wurde fiir jeden der
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
0% | 20% | 30% | 40% | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
M | 225701 | 200573 | 175231 | 150652 | 125520 | 101163 | 75380 | 49795 | 33900
My | 224052 | 199655 | 174602 | 150231 | 125736 | 100604 | 75843 | 50496 | 33812
My | 224111 | 199346 | 174614 | 149968 | 125441 | 100581 | 75779 | 50678 | 32678
My | 226008 | 200713 | 175827 | 151658 | 125947 | 101377 | 76211 | 50620 | 34547
My | 223510 | 198852 | 174032 | 149613 | 124947 | 100496 | 75450 | 50616 | 32465
My | 223591 | 199045 | 174438 | 149596 | 124991 | 100584 | 75666 | 50694 | 32501

Tabelle 8.7: DIC auf Basis der Trainingsdaten fiir die Modelle M3, My, Ms,
Mg, My und My fiir verschiedene Anteile des Testdatensatzes an den insgesamt

vorhandenen Daten

1067 Nutzer getrennt das Modell mit der hochsten Posterior-Wahrscheinlichkeit
identifiziert. Da 1067 MCMC Modellbestimmungen fiir eine derart grofie Menge
an Kandidatenmodellen mit erheblichem numerischem Aufwand verbunden ist,
konnte nicht fiir jeden Trainingsdatensatz getrennt eine MCMC Modellbestim-
mung durchgefithrt werden. Um Inkonsistenzen zu vermeiden wurde die MCMC
Modellbestimmung nur auf Basis des kleinsten verwendeten Trainingsdatensatzes
vorgenommen. Zudem wurde darauf geachtet, dafi dieser Trainingsdatensatz in
allen iibrigen Trainingsdatensitzen enthalten ist. Abbildung 8.13 zeigt die aus
den 1067 MCMC Modellbestimmungen resultierenden unterschiedlichen empiri-
schen Héaufigkeiten O1,., mit der eine bestimmte Eigenschaft x im Modell mit der
hochsten Posterior-Wahrscheinlichkeit fiir einen der Nutzer enthalten ist. Als mit
Abstand wichtigste Eigenschaften erweisen sich der Actionfilmcharakter (x = 5),
der Grad der erzeugten Spannung (k = 8) und der Grad der dargestellten Cha-
rakterentwicklung (x = 10). Weitere moglicherweise wichtige Variablen sind der
Grad der Mainstream-Tendenz (j = 4), der Grad der Exzentrizitit (k = 11) und
der Grad der cinematographischen Perfektion (k = 12).

Dagegen, dafl alle Eigenschaften allgemein relevante Regressoren sein kénnten,
spricht, daf3

gilt. Da jedes der 91 Modelle 4 Regressoren umfafit und auflerdem auch alle
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Modelle, die durch Hinzufiigen einer zusétzlichen Variable aus den 91 Modellen
hervorgehen, zur Grundlage der MCMC Modellbestimmung wurden, wiirde die
allgemeine Relevanz aller Regressoren eher dafiir sprechen, dafi die Modelle mit
einer zusétzlichen Variable eine héhere Posterior-Wahrscheinlichkeit aufweisen
diiften. Das wiirde aber wiederum implizieren, daf§ die obige Summe grofler als
4 - I sein sollte. Daher ist die Annahme, daf} alle Regressoren relevant sind, nicht
plausibel. Folglich ist davon auszugehen, dafl einer oder mehrere der im Rahmen
des M;-Modells verwendeten Regressoren allenfalls in Bezug auf eine Minderheit
von Nutzern relevant sind.

Als Alternativen zur MCMC Modellbestimmung wurden bereits die Maurer-
und die Steinmetz-Methode genannt. Beide Verfahren lassen sich automatisieren.
Im Rahmen der Mauerer Methode werden in jedem Schritt ausgehend von ei-
ner Regressorenmenge alle Mengen, die aus der jeweiligen Regressorenmenge und
einer nicht in ihr enthaltenen Variable bildbar sind, gebildet. Alle diese Kandi-
datenmengen werden als Regressionsmodell verwendet und die zugehorige hier-
archischen Modelle werden berechnet. Fiir jedes dieser hierarchischen Modelle
berechnet man dann das DIC. Die Kandidatenmenge mit dem kleinsten DIC'
wird dann im darauffolgenden Schritt zur Regressorenmenge. Nach drei Schritten
der Maurer-Methode erhélt man ausgehend von einer Regressorenmenge, die nur
aus der durchschnittlichen Kritikerbewertung besteht, ebenfalls den Actionfilm-
charakter (k = 5), den Grad der erzeugten Spannung (x = 8) und den Grad der
dargestellten Charakterentwicklung (x = 10) als erfolgversprechendste Regresso-
ren. Hieraus resultiert das Modell Ms = M (5,8,10,Y?). Weitere moglicherweise
geeignete Variablen sind der Grad der Mainstream-Tendenz (j = 4), der Grad
der Exzentrizitit (k = 11) und der Grad der cinematographischen Perfektion
(k = 12). Ausgehend von dem Modell M3 = M(5,8,10,Y°) und der auf den
Resultaten der MCMC Modellbestimmungen basierenden Vermutung, dafl auch
der Grad der Mainstream-Tendenz (j = 4), der Grad der Exzentrizitét (x = 11)
und der Grad der cinematographischen Perfektion (k = 12) geeignete Regresso-
ren sein konnten, wurden eine Reihe verschiedener Modelle gebildet. Ein Modell
M, = M(x, z,...) verwenden die Eigenschaften x, z, ... als Regressoren, die nach

dem groflem M innerhalb der runden Klammern stehen. Fiir die Modelle

Mz = M(5,8,10,Y°) Mg = M(5,8,10,12,Y°)
My = M(5,8,10,11,Y%) und M; = M(4,5,8,10,11,12,Y°)
Ms = M(4,5,8,10,Y°) Mg = M(4,5,8,10,11,Y)
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
100% [20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
My | 0,299 | 0,304 | 0,301 | 0,303 | 0,311 | 0,304 | 0,320 | 0,319 | 0,314
M, | 0,414 | 0,419 | 0,419 | 0,421 | 0,425 | 0,427 | 0,428 | 0,433 | 0,434
M, | 0,356 | 0,360 | 0,364 | 0,364 | 0,374 | 0,377 | 0,384 | 0,396 | 0,407
Ms | 0,336 | 0,337 | 0,338 | 0,338 | 0,344 | 0,338 | 0,362 | 0,370 | 0,377
My | 0,355 | 0,359 | 0,362 | 0,363 | 0,363 | 0,368 | 0,376 | 0,379 | 0,385
Ms; | 0,348 | 0,350 | 0,356 | 0,352 | 0,355 | 0,357 | 0,365 | 0,370 | 0,394
Mg | 0,334 | 0,335 | 0,336 | 0,336 | 0,342 | 0,343 | 0,356 | 0,368 | 0,381
My | 0,358 | 0,362 | 0,365 | 0,370 | 0,368 | 0,370 | 0,380 | 0,404 | 0,393
Mg | 0,355 | 0,357 | 0,359 | 0,364 | 0,370 | 0,373 | 0,371 | 0,383 | 0,391

Tabelle 8.8: Bestimmtheitsmafl R? der Modelle My, M, My, Ms, My, Ms, Mg, M
und Mg fiir den Trainingsdatensatz bei unterschiedlichen Anteiles des Testdaten-

satzes am gesamten Datensatz

wurden auf Basis der Trainingsdatensétze die DIC-Werte berechnet.

Da das DIC' tendenziell komplexere Modelle trotz Strafkostenterm bevorzugt
(van der Linde (2005)), empfiehlt es sich, nicht immer das Modell mit dem klein-
sten DIC' zu wahlen, sondern vielmehr mehrere der Modelle mit verhédltnismafBig
kleinem DIC' in Betracht zu ziehen (Spiegelhalter et. al. (2002)). Es ist aulerem

ratsam, neben dem DIC' auch andere Giitemafle und Kriterien zu benutzen.

Das Modell mit den meisten Regressoren, M, weist den kleinsten DIC-Wert
auf (siehe Tabellen 8.6 und 8.7). Fiir die beiden deutlich einfacheren Modelle M,
und Mg ergeben sich nur verhdltnisméfig geringe Ergebnisverschlechterungen ge-
geniiber M;. Da mit diesen minimalen Erhohungen des DIC-Werts erhebliche
Vereinfachungen des zugrundeliegenden Modells einhergehen, sollte man M, und
Mg dem Basismodell M; vorziehen. Auch die Erhohung des Bestimmtheitsmafles
(Tabelle 5.9) durch die Hinzunahme von 8 (M7) bzw. 9 (Ms) zusétzlichen Re-
gressoren spricht gegen Modell M;. Da sich zudem die beiden Modelle M; und
Mg beziiglich ihrer DIC—, R*— und AAD—Werte kaum unterscheiden, sollte
man sich auch hier fiir das einfachere Modell von beiden (Mg) entscheiden. Ver-
gleicht man Mg und M5 anhand ihrer R?— und AAD-Werte miteinander, so fillt

auf, daBl mit der Verwendung der zwei zusétzlichen exogenen Gréflen kein beson-
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
100% [ 20% | 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
My | 0,738 | 0,735 | 0,737 | 0,738 | 0,730 | 0,736 | 0,724 | 0,730 | 0,729
M, | 0,689 | 0,688 | 0,690 | 0,687 | 0,682 | 0,680 | 0,670 | 0,664 | 0,653
M,y | 0,709 | 0,706 | 0,706 | 0,707 | 0,699 | 0,698 | 0,691 | 0,688 | 0,673
Ms | 0,721 | 0,720 | 0,718 | 0,718 | 0,716 | 0,721 | 0,712 | 0,695 | 0,689
M,y | 0,711 | 0,710 | 0,705 | 0,707 | 0,709 | 0,701 | 0,701 | 0,689 | 0,697
Ms | 0,711 | 0,710 | 0,706 | 0,708 | 0,706 | 0,705 | 0,701 | 0,694 | 0,690
Mg | 0,708 | 0,719 | 0,717 | 0,721 | 0,715 | 0,716 | 0,709 | 0,696 | 0,690
My | 0,705 | 0,703 | 0,701 | 0,700 | 0,699 | 0,698 | 0,694 | 0,684 | 0,683
Msg | 0,707 | 0,706 | 0,705 | 0,702 | 0,700 | 0,699 | 0,697 | 0,691 | 0,685

Tabelle 8.9: AAD der Modelle My, My, My, Ms, My, Ms, Mg, M; und Mg im Hin-
blick auf den Trainingsdatensatz bei unterschiedlichen Anteiles des Testdatensat-

zes am gesamten Datensatz

ders grofler Genauigkeitsgewinn verbunden ist. Dies wiirde fiir die Wahl von M3
sprechen.

Die Anpassung aller Modelle an den Trainingsdatensatz ist eher schwach.
Dies spricht dafiir, dal noch wesentliche EinfluBgréfien fehlen. Hierbei muf} es
sich nicht um meflbare Gréflen handeln. Vor dem Hintergrund, dafl die Anzahl
der Regressoren zwischen vier und fiinfzehn variiert, ist das Anpassungsverhalten
der Modelle recht dhnlich. Das wiirde dafiir sprechen, ein moglichst einfaches

Modells zu verwenden.

8.4.3 Empirischer Vergleich der hybriden Verfahren

Ziel dieses Abschnitts ist ein empirischer Vergleich der hier vorgestellten hybriden
Verfahren. Hierbei handelt es sich um das hierarchische lineare Regressionsmodell
(HBLR-Modell) nach Rossi et. al. (1996) und das vorgestellte hybride GP-Modell
in Anlehnung an das kollaborative Verfahren nach Yu et. al. (2006).

Zur Berechnung des HBLR-Modells nach Rossi et. al. (1996) wurden v =
3, Vo = diag(4,0,01,---,0,01,0,1) € Rratlratl 1y = 3 + k4, A = 0,01 und
V; = var(Y;) verwendet, wobei var(Y;) die Stichprobenvarianz der Bewertungen
des i-ten Nutzers bezeichnet. Als Wert fiir A € Rf4*! wurde der Nullvektor
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
100% [20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
My | 0,752 | 0,761 | 0,754 | 0,754 | 0,759 | 0,759 | 0,765 | 0,769 | 0,797
M, | 0,734 | 0,730 | 0,726 | 0,732 | 0,738 | 0,741 | 0,747 | 0,756 | 0,789
My | 0,757 | 0,757 | 0,750 | 0,750 | 0,761 | 0,761 | 0,767 | 0,773 | 0,787
Ms | 0,741 | 0,744 | 0,746 | 0,746 | 0,749 | 0,744 | 0,755 | 0,760 | 0,779
My | 0,731 | 0,735 | 0,743 | 0,739 | 0,740 | 0,748 | 0,752 | 0,757 | 0,786
Ms | 0,740 | 0,739 | 0,743 | 0,741 | 0,744 | 0,747 | 0,750 | 0,759 | 0,781
Mg | 0,738 | 0,744 | 0,746 | 0,738 | 0,748 | 0,748 | 0,752 | 0,761 | 0,780
My | 0,729 | 0,738 | 0,741 | 0,738 | 0,742 | 0,744 | 0,749 | 0,757 | 0,775
Mg | 0,732 | 0,734 | 0,734 | 0,738 | 0,742 | 0,744 | 0,749 | 0,756 | 0,780

Tabelle 8.10: AAD des hierarchischen linearen Regressionsmodells fiir
My, My, My, M5, My, Ms, Mg, M7 und Mg hinsichtlich des Testdatensatzes bei un-

terschiedlichen Anteiles des Testdatensatzes am gesamten Datensatz

gewihlt. Durch die Wahl unterschiedlicher Diagonlelemente fiir 1 ist es moglich,
die Regressoren unterschiedlich zu gewichten. Je kleiner das x-te Diagonalelement
gewdhlt wird, umso wahrscheinlicher ist es, dal das entsprechende Diagonalele-
ment in der Matrix V3 klein ausféllt. Hierdurch es wahrscheinlicher, daf§ auch
das k-te Diagonalelement der Varianz der Normalverteilung, aus der die Werte
B34 = 1,...,I, gezogen werden, klein ist. Hierdurch werden sich Abweichungen
von der s-ten Komponente des Prior-Erwartungswerts von 3¢, A’z;, im Verlauf
des HBLR~Algorithmus nur dann durchsetzen konnen, wenn die Daten y; sehr
deutlich fiir diese Abweichungen sprechen. Da A hier aus einer Normalvertei-
lung um den Nullvektor A gezogen wird, bewirkt die gewihlte Parametrisierung,
daB die k-te Komponente jedes 3¢ nach Eintreten der Konvergenz des MCMC-
Verfahrens nur dann erheblich von Null abweichen diirfte, wenn die Daten Y; sehr
deutlich fiir eine solche Abweichung sprechen. Indem man weniger wichtigen Re-
gressoren kleinere Diagonalelemente in Vj zuordnet, ist es moglich ihren Beitrag
zur Schitzung zu vermindern ohne ganz auf sie zu verzichten. In allen Modellen
wurde 0,1 als zur durchschnittlichen Kritikerbewertung Y'¢ gehérendes Diagonal-
element gewihlt. Der Wert 4 entspricht dem Achsenabschnitt. Fiir alle iibrigen
Regressoren werden die Diagonalelemente 0,01 verwendet. Hierdurch werden die

Effekte aller Variablen gegeniiber der durchschnittlichen Kritikerbewertung ab-
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% [ 20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
0,651 | 0,675 | 0,620 | 0,602 | 0,642 | 0,656 | 0,615 | 0,585 | 0,503
0,048 | 0,042 | 0,037 | 0,041 | 0,042 | 0,038 | 0,031 | 0,44 | 0,035
0,612 | 0,694 | 0,639 | 0,647 | 0,642 | 0,663 | 0,643 | 0,605 | 0,509
0,092 | 0,105 | 0,083 | 0,091 | 0,090 | 0,086 | 0,072 | 0,077 | 0,065
0,603 | 0,656 | 0,613 | 0,606 | 0,610 | 0,624 | 0,613 | 0,580 | 0,487
0,070 | 0,075 | 0,059 | 0,063 | 0,062 | 0,061 | 0,055 | 0,053 | 0,048
0,682 | 0,674 | 0,652 | 0,628 | 0,656 | 0,659 | 0,650 | 0,614 | 0,538
0,079 | 0,083 | 0,061 | 0,065 | 0,062 | 0,054 | 0,049 | 0,061 | 0,055
0,613 | 0,704 | 0,664 | 0,654 | 0,641 | 0,652 | 0,663 | 0,617 | 0,518
0,079 | 0,085 | 0,071 | 0,079 | 0,070 | 0,073 | 0,060 | 0,064 | 0,055
0,605 | 0,701 | 0,651 | 0,643 | 0,643 | 0,648 | 0,638 | 0,607 | 0,526
0,076 | 0,083 | 0,071 | 0,076 | 0,072 | 0,068 | 0,061 | 0,067 | 0,056
0,624 | 0,683 | 0,657 | 0,630 | 0,650 | 0,633 | 0,645 | 0,611 | 0,504
0,063 | 0,071 | 0,061 | 0,065 | 0,064 | 0,055 | 0,051 | 0,060 | 0,054
0,638 | 0,697 | 0,659 | 0,660 | 0,651 | 0,663 | 0,644 | 0,613 | 0,512
0,084 | 0,090 | 0,076 | 0,085 | 0,079 | 0,077 | 0,063 | 0,069 | 0,058
0,620 | 0,697 | 0,650 | 0,658 | 0,643 | 0,662 | 0,646 | 0,613 | 0,519
0,084 | 0,089 | 0,075 | 0,084 | 0,077 | 0,077 | 0,064 | 0,068 | 0,061

M,

M,

M,y

Ms

Ms

Tabelle 8.11: Prézision (oben) und Recall (unten) des hierarchischen linearen
Regressionsmodells (HBLR-Modell) fiir My, My, My, Ms, My, My, Mg, M; und Mg
bei unterschiedlichen Anteiles des Testdatensatzes am gesamten Datensatz (ver-

wendeter Schwellenwert: 4,5)

geschwécht.

Tabelle 8.10 gibt die AAD-Werte im Hinblick auf den Testdatensatz hin-
sichtlich des HBLR-Modells wieder. Bis auf die Modelle M, und M, fiihren alle
vorgestellten Variablenkombinationen zu guten und bemerkenswerterweise recht
dhnlichen Ergebnissen. Solange ein Modell wenigstens die wichtigsten Variablen
als Regressoren verwendet und nicht zu viele weniger geeignete Variablen umfafit
scheint es im Hinblick auf die AAD-Werte nicht wichtig zu sein, welches Modell

zur Vorhersage gewahlt wird. Als Grund hierfiir kann die gew#hlte konservative
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Parametrisierung verstanden werden. Fiir niedrige Anteile des Testdatensatzes
am gesamten Datensatz ergeben sich AAD-Werte, die etwas grofler sind als die
entsprechenden Werte der besten kollaborativen Verfahren. Dafiir ergeben sich
bei hohen Anteilen des Testdatensatzes an der betrachteten Datenmenge sogar
kleinere AAD-Werte als in in allen in Kapitel 4 dargestellten kollaborativen Ver-
fahren. In diesem fiir marketingrelevante Anwendungen besonders wichtigen Be-
reich sind die AAD-Werte gut vergleichbar mit den AAD-Werten, die man im
mittels des hybriden Verfahrens nach Pazzani (1999) erhilt.

Da die mit Hilfe des HBLR-Verfahrens generierten Schétzer aufgrund der
gewihlten Parametrisierung eher konservative Prognosen sind, fillt die Prézision
im allgemeinen recht hoch aus, wihrend der Recall nur niedrige Werte erreicht.
Die in Tabelle 5.11 aufgelisteten Prézisions- und Recallwerte basieren auf dem
Schwellenwert 4,5. Zum Schwellenwert 4,25 erhélt man fiir die HBLR-Verfahren
Werte fiir Préazision und Recall, die gut mit den auf Grundlage des Verfahrens

von Pazzani (1999) berechneten entsprechenden Werten vergleichbar sind.

Die Ergebnisse des komplexesten Modells (M; ) sind im Hinblick auf den AAD-
Wert allen iibrigen Modellen im Rahmen des HBLR-Verfahrens zum Teil sogar
geringfiigig iiberlegen. Dieses Modell wies im Testdatensatz den kleinsten DIC-
Wert auf. Diese Ergebnisse legen die Vermutung nahe, daf§ der absolute DIC-
Wert durchaus zur Auswahl des besten hierarchischen Modells geeignet sein kann,
sofern es um die Vorhersage von Bewertungen im Hinblick auf Items geht, hin-
sichtlich derer bereits Bewertungen im Trainingsdatensatz vorhanden sind und
eine konservative Parametrisierung gewéhlt wird. Im Rahmen eines Bayes’schen
Ansatzes, in dem fiir jeden Nutzer individuelle Schétzer bestimmt werden, kann
auch die Verwendung von fiir die Gesamtheit der Nutzer weniger relevanten Re-
gressoren vorteilhaft sein. Ein Vergleich der Breese-Werte fithrt dagegen eher zu
der Vermutung, dafl die Regressorenkombination M3 optimal ist. Dies wiirde fiir
die Wahl eines Modells mit méglichst niedrigem Komplexitétsgrad sprechen. Die
Unterschiede zwischen den Modellen sind allerdings im Rahmen des konservati-
ven HBLR~Ansatzes so gering, daf} sich der mit einer MCMC Modellbestimmung
verbundene Rechenaufwand nicht rechtfertigen la8t. Dies ist ein wichtiger Vorteil

des konservativen HBLR-Ansatzes.

Tabelle 8.13 enthélt die AAD-Werte des hybriden GP-Modells. Die AAD-Werte
des hybriden GP-Verfahrens sind fiir verhéltnisméfig kleine Testdatenmengen
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
100% [ 20% | 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
My | 90,65 | 84,09 | 74,68 | 67,34 | 62,54 | 60,38 | 56,22 | 53,40 | 49,92
M, | 86,84 | 83,48 | 75,28 | 66,64 | 63,18 | 60,73 | 57,47 | 55,15 | 51,24
My | 86,56 | 81,04 | 72,78 | 64,52 | 61,17 | 57,18 | 53,90 | 52,20 | 48,91
Ms | 89,91 | 82,73 | 73,37 | 66,32 | 62,86 | 60,27 | 56,55 | 53,57 | 50,95
My | 85,29 | 80,97 | 71,58 | 63,80 | 59,72 | 57,36 | 53,68 | 51,33 | 49,88
Ms | 86,27 | 82,98 | 72,93 | 65,37 | 61,33 | 58,15 | 55,62 | 52,52 | 50,77
Mg | 86,87 | 80,88 | 72,10 | 63,69 | 59,61 | 56,59 | 53,72 | 50,82 | 48,95
My | 85,10 | 82,63 | 72,30 | 64,50 | 60,92 | 59,04 | 55,76 | 52,70 | 49,96
Mg | 85,68 | 83,07 | 72,81 | 65,25 | 61,36 | 59,14 | 55,79 | 53,20 | 49,97

Tabelle 8.12: Breese-Werte (Rp) des hierarchischen linearen Regressionsmodells
fiir My, My, Moy, Ms, My, Ms, Mg, M7 und My hinsichtlich des Testdatensatzes bei

unterschiedlichen Anteiles des Testdatensatzes am gesamten Datensatz

kleiner als die AAD-Werte des HBLR-Ansatzes. Man erkennt, das die komple-
xeren Modelle My, My, M7 und Mg bei hoheren Anteilen des Testdatensatzes an
den betrachteten Daten zu starken Uberanpassungseffekten fithren koénnen. Bei
sehr geringen Anteilen des Testdatensatzes an der verwendeten Datenmenge (also
wenn viele Bewertungen zur Berechnung der Schétzer zur Verfiigung stehen) kann
das komplexeste Modell (M) im Vergleich mit den anderen Modellen im Rahmen
des GP-Verfahrens zu sehr guten Werten fiihren. Falls die Datenmenge ausrei-
chend grof ist, scheint Bayes’schen Modellen die Verwendung von einigen weniger
wichtigeren Regressoren nicht zu schaden. Fiir kleine Datenmengen ist es dage-
gen in diesem Ansatz notwendig, vorab die wichtigsten Variablen zu identifizieren.
Falls nur wenig Daten zur Bestimmung der Schétzer verwendet werden konnen,
erhélt man im Rahmen des hybriden GP-Ansatzes erstaunlich gute Werte, wenn

nur die durchschnittliche Kritikerbewertung (M,) als Regressor verwendet wird.

Die Breese-Werte des GP-Verfahrens fiir die verschiedenen Regressorenkombi-
nationen konnen Tabelle 8.14 entnommen werden. Vor allem, wenn viele Da-
ten zur Berechnung der Schétzer verwendet werden, fallen die Breese-Werte fiir
das GP-Verfahren erheblich kleiner aus als die entsprechenden Werte hinsicht-

lich des konservativen HBLR-Ansatzes. Daher ist davon auszugehen, daf in die-
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
100% [20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
My | 0,713 | 0,726 | 0,723 | 0,720 | 0,725 | 0,727 | 0,732 | 0,742 | 0,768
M, | 0,695 | 0,722 | 0,741 | 0,769 | 0,785 | 0,796 | 0,797 | 0,820 | 0,969
M, | 0,719 | 0,736 | 0,761 | 0,780 | 0,784 | 0,811 | 0,821 | 0,837 | 0,979
Ms | 0,704 | 0,715 | 0,720 | 0,723 | 0,724 | 0,734 | 0,734 | 0,767 | 0,795
My | 0,694 | 0,720 | 0,711 | 0,721 | 0,718 | 0,736 | 0,734 | 0,776 | 0,814
Ms | 0,694 | 0,710 | 0,717 | 0,722 | 0,714 | 0,731 | 0,735 | 0,771 | 0,806
Mg | 0,709 | 0,716 | 0,719 | 0,723 | 0,723 | 0,738 | 0,736 | 0,771 | 0,816
M, | 0,694 | 0,721 | 0,713 | 0,723 | 0,718 | 0,742 | 0,737 | 0,789 | 0,839
Mg | 0,709 | 0,713 | 0,718 | 0,727 | 0,723 | 0,741 | 0,743 | 0,797 | 0,873

Tabelle 8.13: AAD des hybriden GP-Modells fiir My, My, My, M3, My, Ms, Mg, M
und My hinsichtlich des Testdatensatzes bei unterschiedlichen Anteiles des Test-

datensatzes am gesamten Datensatz

sem Bereich das konservative HBLR-Verfahren trotz schwécherer AAD-Werte
zu niitzlicheren Empfehlungen fithren kann. Bei hohen Anteilen des Testdaten-
satzes nivellieren sich die Unterschiede zwischen den Breese-Werten der beiden
hybriden Ansétze. Auffallend sind die verhéltnisméBig hohen Breese-Werte, die
sich in diesem Bereich bei Wahl des GP-Verfahrens ergeben konnen, wenn das
am wenigsten komplexe Modell (Mj) verwendet wird. Vor diesem Hintergrund
scheinen im Hinblick auf das hierarchische GP-Verfahren Modelle mit geringem
Komplexitiatsgrad deutlich geeigneter fiir marketingrelevante Vorhersagezwecke
als komplexere Ansétze zu sein. Da das GP-Verfahren im Gegensatz zum kon-
servativen HBLR-Verfahren kein MCMC-Ansatz ist, kann im Hinblick auf das
GP-Verfahren definitionsgeméfl kein DIC-Wert berechnet werden. Anders als
beim konservativen HBLR-Ansatz konnen hier auf keinen Fall weniger wichtige
Variablen zusétzlich verwendet werden. Falls nicht die wichtisten Variablen wie
die durchschnittliche Kritikerbewertung a priori bekannt sind, erscheint es im
Hinblick auf das GP-Verfahren sinnvoll, wenige elementare Variablen zu iden-
tifizieren, die erheblich wichtiger als alle {ibrigen Variablen sind und diese als

Regressoren zu verwenden.

Auch bei verzerrten Trainigsdatensétzen erweisen sich die mittels des HBLR-
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
100% [ 20% | 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
My | 79,63 | 70,84 | 65,79 | 63,08 | 60,94 | 58,79 | 57,75 | 57,01 | 56,29
M, | 81,04 | 71,01 | 64,31 | 59,76 | 59,04 | 55,27 | 53,61 | 53,53 | 46,75
My | 79,72 | 67,65 | 62,66 | 56,80 | 54,37 | 53,97 | 50,77 | 49,36 | 45,81
Ms | 80,87 | 71,37 | 65,86 | 63,19 | 61,36 | 57,75 | 57,31 | 54,03 | 51,82
My | 80,96 | 71,24 | 66,50 | 62,71 | 62,31 | 58,38 | 57,19 | 53,94 | 51,19
Ms | 81,29 | 71,55 | 66,33 | 62,54 | 61,75 | 58,27 | 57,23 | 54,23 | 51,29
Mg | 81,06 | 69,49 | 65,47 | 61,11 | 59,92 | 56,86 | 56,67 | 53,67 | 50,61
M, | 80,92 | 71,32 | 66,22 | 62,68 | 62,31 | 58,04 | 57,01 | 53,33 | 49,46
Mg | 80,68 | 70,23 | 66,09 | 61,94 | 61,07 | 57,38 | 56,16 | 52,25 | 48,19

Tabelle 8.14: Breese-Werte (Rp) des hierarchischen GP-Ansatzes fiir
My, My, My, M3, My, Ms, Mg, M7; und Mg hinsichtlich des Testdatensatzes

bei unterschiedlichen Anteiles des Testdatensatzes am gesamten Datensatz

Verfahrens berechneten Schétzer besser zur Generierung niitzlicher Empfehlungs-
listen geeignet als die auf Basis des hybriden GP-Verfahrens ermittelten Schétzer
(vgl. Anhang B.4). Die von der hybriden Abwandlung des kollaborativen Ver-
fahrens von Yu et. al. (2006) erhofften hoheren Breese-Werte bewahrheiten sich
nicht.

Sofern ein groferer Ausschnitt aus dem MovieLens-Datensatz verwendet wird,
der die Bewertungen von 2020 Nutzern hinsichtlich der 418 Filme beinhaltet, ist
zu bedenken, daf} in diesem Datensatz im Durchschnitt pro Nutzer ca. insgesamt
64 Bewertungen zur Verfiigung stehen, wihrend im kleineren Datensatz pro Nut-
zer insgesamt ca. 88 Bewertungen vorhanden sind. Sofern im grofien Datensatz
10-50 % der gesamten Datenmenge im Testdatensatz enthalten ist bzw. im klei-
nen Datensatz 40-70 % der verfiigharen Daten zum Testdatensatz gehort, stehen
im Trainingsdatensatz pro Nutzer im Durchschnitt ca. 30-60 Bewertungen als
Datengrundlage zur Bestimmung der Schétzer zu Verfiigung. In beiden Féllen
erhélt man mit dem hybriden GP-Verfahren Breese-Werte die insgesamt zumin-
dest nicht viel schlechter als die entsprechenden Werte hinsichtlich des HBLR-
Verfahrens sind. Da das hybride GP-Verfahren das mit Abstand schnellste behan-
delte Verfahren ist und das HBLR-Verfahren eher zu den langsameren Verfahren

gehort, kann es sofern sehr viele Bewertungen zur Berechnung der Schétzer zur
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Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% 1 20% [ 30% | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,736 | 0,747 | 0,745 | 0,747 | 0,745 | 0,749 | 0,753 | 0,760 | 0,786
Prec. | 0,683 | 0,642 | 0,661 | 0,664 | 0,659 | 0,653 | 0,612 | 0,612 | 0,578
Rec. | 0,075 | 0,071 | 0,073 | 0,069 | 0,078 | 0,082 | 0,073 | 0,074 | 0,076
Rp | 84,57 | 76,43 | 71,56 | 67,98 | 66,62 | 64,40 | 63,07 | 62,74 | 61,58

Tabelle 8.15: AAD, Prézision, Recall und Breese-Werte (Rp) des hierarchischen
linearen Regressionsansatzes fiir die Regressorenkombination Mg hinsichtlich des

Testdatensatzes bei unterschiedlichen Anteiles des Testdatensatzes am gesamten
Datensatz (2020 Nutzer, 418 Filme)

Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% [ 20% [ 30 % | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
AAD | 0,711 | 0,726 | 0,721 | 0,734 | 0,724 | 0,753 | 0,750 | 0,797 | 0,814
Prec. | 0,576 | 0,537 | 0,543 | 0,527 | 0,543 | 0,495 | 0,502 | 0,440 | 0,422
Rec. | 0,142 | 0,184 | 0,178 | 0,189 | 0,168 | 0,193 | 0,191 | 0,244 | 0,253
Rp | 82,72 | 73,72 | 68,86 | 64,92 | 63,29 | 59,66 | 58,15 | 54,22 | 52,45

Tabelle 8.16: AAD, Prizision, Recall und Breese-Werte (Rp) des hybriden GP-
Verfahrens fiir die Regressorenkombination Mg hinsichtlich des Testdatensatzes

bei unterschiedlichen Anteiles des Testdatensatzes am gesamten Datensatz (2020
Nutzer, 418 Filme)

Verfiigung stehen empfehlenswert sein, das hybride GP-Verfahren anstelle des
HBLR-Verfahrens zu verwenden. Gerade in diesem Bereich fiihren die zweimo-
dalen Clusterverfahren zu erheblich hoheren Breese-Werten (sieche Tabelle 4.20).
Daher scheinen zweimodale Clusterverfahren besser geeignet zur Vorhersagen auf
der Basis von 30-60 Bewertungen zu sein. (Hierbei ist allerdings zu beriicksich-
tigen, dafl bei den zweimodalen Clusterverfahren im Gegensatz zu den hybriden
hierarchischen Verfahren nicht nur die durchschnittliche Anzahl von Bewertungen
pro Nutzer sondern auch die Anzahl der betrachteten Items .J ausschlaggebend
fiir die Qualitdt der Bewertungen ist. Es ist daher nicht davon auszugehen, dafl
die zweimodalen Clusterverfahren auch fiir sehr grole Werte von J auf Basis von

durchschnittlich 30-60 Bewertungen pro Nutzer zu besseren Ergebnissen fiihren
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miissen als die hybriden hierarchischen Regressionsansétze.)

Falls hinsichtlich des kleinen Datensatzes 10-30 % der Daten dem Testdaten-
satz angehoren, sind durchschnittlich mehr als 60 Bewertungen pro Nutzer zur
Berechnung der Schétzer verfiighar. In diesem Bereich kann man mit Hilfe des
konservativen HBLR-Verfahrens zum Teil erheblich hhere Breese-Werte als bei

Verwendung aller iibrigen Verfahren erzielen (vgl. Tabelle 5.12).
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Kapitel 9
Neue Items

Insbesondere auf Basis der kollaborativen Ansétze und der bislang bekannten
kontentbasierten Erweiterungen kollaborativer Verfahren lassen sich im allgemei-
nen keine sinnvollen Empfehlungen fiir weniger haufig bewertete Items generieren.
Beispielsweise beruhen die im Rahmen eines Item-basierten Ahnlichkeitsansatzes
berechneten Korrelationen fiir vergleichsweise selten beurteilte Items i.d.R. auf
wenigen gemeinsamen Beobachtungen und sind im allgemeinen nicht besonders
verlaBlich. Beim Nutzer-basierten Ahnlichkeitsverfahren existieren im Hinblick
auf nicht so oft bewertete Items meist nur wenige oder gar keine Nutzer in der
Nachbarschaft der Person, deren Bewertung zu schétzen ist. Gleiches gilt fiir das
hybride Verfahren nach Pazzani (1999).

Im Hinblick auf gar nicht beurteilte Items kénnen weder mittels kollaborativer
Verfahren noch mit Hilfe ihrer kontentbasierten Erweiterungen Schétzer berech-
net werden.

Es wurde bereits darauf hingewiesen, dal Empfehlungen in Bezug auf weni-
ger bekannte Items fiir die Nutzer von groflerem Interesse sein diirften. Schliefllich
werden den Nutzern die bekannteren Items ohnehin héufig von anderen Personen
empfohlen. Teilweise werden Items, mit denen bereits zahlreiche Menschen Er-
fahrungen gesammelt haben, sogar von vielen Personen empfohlen. Sofern diese
Empfehlungen von Personen stammen, die den Geschmack und die Bediirfnisse
des Beratenen gut einschétzen kénnen, ist anzunehmen, dafl sie sogar zutreffen-
der sein konnten als ihre maschinell bestimmten Gegenstiicke. Daher ist es wahr-
scheinlich, dafl ein bekanntes Item dem Nutzer bereits von mehreren Personen
empfohlen wurde. Die Empfehlung dieses Items durch das Recommender-System

kann dann bestenfalls als Bestétigung der vorherigen Empfehlungen angesehen

291
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werden. Ein Hinweis auf ein Item, das dem Nutzer ansonsten nicht als Option

bewuflt geworden wére, ist sie dagegen nicht.

Auflerdem ist zu bedenken, dafl aufgrund der dem Recommender-System vor-
liegenden Daten in Bezug auf einen bestimmten Nutzer meist nur ein kleiner Teil
der Items identifizierbar ist, beziiglich derer der betreffende Nutzer bereits ausrei-
chend informiert ist. Bei Items wie CDs, DVDs oder Biichern sind Empfehlungen
fiir dem Nutzer bereits bekannte Items nicht hilfreich. Je bekannter ein Item ist,
umso grofler ist auch die Wahrscheinlichkeit, dal der Nutzer bereits von diesem
Item gehort hat oder sogar eigene Erfahrungen mit dem betreffenden Item sam-
meln konnte. Da die wenigsten Nutzer jedes ihnen bekannte Item auch bewertet
haben, steigt hierdurch die Wahrscheinlichkeit, dal den Nutzer Items empfoh-
len werden, die sie schon ausprobiert haben. Daher kann die Beschréinkung auf

vorwiegend bekannte Items den Nutzen der Empfehlungen mindern.

Selbstversténdlich ist eine zutreffende Emfehlung fiir ein dem jeweiligen Nut-
zer bereits geldufiges Item im allgemeinen dazu geeignet, das Vertrauen in das
Recommender-System erhohen. Es ist aber nicht davon auszugehen, dafl hier-
durch ein erheblicher Beitrag zur Freizeitgestaltung oder zur Erhéhung der Le-
bensqualitéit des Nutzers geleistet werden kann. Zwar kann das den Empfehlungen
entgegengebrachte Vertrauen insbesondere im Hinblick auf neue Nutzer ein we-
sentlicher Erfolgsfaktor hinsichtlich der Akzeptanz und weiteren Verwendung des
Recommender-Systems sein. Zu diesem Zweck werden bereits seit geraumer Zeit
eine Reihe anderer Methoden eingesetzt, die sich bestens in der Praxis bewéhrt
haben. Eine erfolgreiche Mafinahme zur Erhéhung des Vertrauens scheinen Er-
kldrungen der Empfehlungen zu sein (Herlocker et. al. (2000)). Amazon.de bietet
seinen Kunden Begriindungen fiir die ihnen unterbreiteten Empfehlungen an.
Falls ein Kunde es als erklarungsbediirftig empfindet, warum ihm ein bestimm-
tes Item empfohlen wurde, kann er einen Button anklicken. Darauthin wird er
an Items erinnert, die dem empfohlenen Item dhneln und die er hoch bewertet
hat. Dies hat den zusétzlichen Vorteil, dal der Nutzer die Empfehlungen besser
verstehen und sie somit gezielter fiir seine Zwecke einsetzen kann. Beispielswei-
se kann es sein, dafl ein Nutzer, der generell geistreiche Filme bevorzugt, sich
nach einem besonders aufreibenden Tag weniger gern einen anspruchsvollen Film
ansehen mochte. Die (automatisierte) Begriindung seiner Empfehlungen durch
das Recommender-System von Amazon.de kann es dem Nutzer ermoglichen, die

[tems besser einzuordnen und auf dieser Basis dasjenige [tem auszuwéhlen, das
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fiir den jeweiligen Moment am besten geeignet erscheint. (Gleichzeitig wird der
Nutzer auf diese Weise mit seinen zu einem fritheren Zeitpunkt abgegebenen Be-
wertungen erneut konfrontiert und kann diese bei Bedarf abéndern.) Somit sind
Erklarungen geeignet, nicht nur das Vertrauen in die Empfehlungen, sondern auch

den Nutzen derselben zu erhohen.

Vor diesem Hintergrund ist eine ideale Empfehlung fiir einen Nutzer nicht
schon dadurch gegeben, dafl der Nutzer den ihm empfohlenen Gegenstand auch
tatséchlich fiir sehr gut oder hervorragend hélt. Vielmehr ist eine Empfehlung
erst dann ideal, wenn sie nicht nur zutreffend ist, sondern dariiberhinaus auch
auf ein Item hinweist, dafl dem Nutzer ohne das Empfehlungssystem entweder gar
nicht oder erst zu einem spéteren Zeitpunkt empfohlen worden wére. Je unbe-
kannter ein Item ist, umso wertvoller kann eine Empfehlung in Bezug auf diesen

Gegenstand sein.

Der Betreiber eines Online-Geschiifts kann durch hilfreiche Empfehlungen die
Kundenzufriedenheit und die Kundenbindung erhéhen. Da der Wechsel zu einem
anderen Online-Geschéft fiir die Nutzer mit allenfalls geringfiigigem Zeitaufwand
und vernachléssigharen Kosten verbunden ist, sind die Kundenzufriedenheit und

die Kundenbindung wichtige Erfolgsfaktoren eines Online-Geschéfts.

Zusétzlich ermoglicht eine zuverlissige Schéitzung von Bewertungen hinsicht-
lich gédnzlich unbekannter Items es auch abzuschétzen, welche und wieviele Nutzer
Interesse an einem bestimmten neuen Item haben diirften. Dies kénnte theoretisch
zur Entscheidungsgrundlage hinsichtlich der Aufnahme eines neuen Items ins
Sortiment gemacht werden. Da die Kaufhistorien der Kunden meist auch Riick-
schliisse auf deren Zahlungsbereitschaft zulassen, wére es denkbar, die Schétzer
vorab zur Bestimmung des Preises (und zur Steuerung der damit verbundenen
Nachfrage) einzusetzen. Aulerdem wéren auf dieser Basis auch gezielterere Wer-

bemafBinahmen vorstellbar.

Im Rahmen der folgenden Argumentation werden als neue Items solche Items
bezeichnet, beziiglich derer die Nutzer noch keine Bewertungen abgegeben ha-
ben. Entsprechend sind im Zusammenhang mit dem empirischen Vergleich der
vorgestellten Verfahren neue Items diejenigen Items, hinsichtlich derer keine Be-
wertungen im Trainigsdatensatz zur Verfiigung stehen.

Neben dem unbestreitbar hoheren Nutzen, den Empfehlungen fiir neue Items
fiir die Nutzer haben diirften, ist es in besonderen Mafe fiir Betreiber und Mana-

ger eines Online-Geschéfts vorteilhaft, gerade auch Bewertungen fiir vollstédndig
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unbekannte Items abschétzen zu kénnen. Uberdies kénnten so selbst Schiitzer fiir
(noch) nicht existente Produkte bestimmt werden. Auf diese Weise konnten in
Bezug auf neue Items geeignete Schétzer sogar auch zum Entwurf neuer Produkte
verwendet werden.

Obwohl es Marketinggesichtspunkten iiberaus wichtig ist, Bewertungen fiir
neue Items abschéitzen zu konnen, gibt es wenig Literatur, die sich mit diesem
Problem befafit. Ein Ansatz, der wenigstens in diese Richtung geht, stammt von
Ansari et. al. (2000). Die Autoren stellen ein hybrides Verfahren vor und eva-
luieren dessen Vorhersagegenauigkeit in Bezug auf im Trainigsdatensatz nicht
vorhandene Items.

In der Tat ist es naheliegend, ein hybrides Verfahren fiir diese Aufgabe einzu-
setzen. Gerade in letzter Zeit sind aber sehr schnelle und effiziente kollaborative
Verfahren wie die zweimodalen Clusterverfahren und das kollaborative hierarchi-
sche GP-Verfahren entwickelt worden. Mit diesen kollaborativen Methoden ist im
Vergleich zu dhnlich genauen hybriden Verfahren (wie zum Beispiel dem linearen
hierarchischen Regressionsansatz) erheblich weniger Rechenaufwand verbunden.
Das motiviert den Versuch, besonders vielversprechende kollaborative Verfah-
ren durch geringfiigige kontentbasierte Erweiterungen oder Modifikationen zur

Schétzung von Bewertungen hinsichtlich neuer Items geeignet zu machen.

9.1 Das Problem

Solange ein Item noch nicht bewertet wurde, kann man es mit Hilfe eines zweimo-
dalen Clusterverfahrens keinem Cluster zuordnen. George, Merugu (2005) emp-
fehlen die Verwendung der durchschnittlichen Bewertung #; als Schétzer fiir J5,
falls hinsichtlich des Items j keine Bewertungen im Trainingsdatensatz enthalten
sind. Das ist genau die gleiche Vorhersage, die sich mittels eines Nutzer-basierten
Ahnlichkeitsansatzes (Resnick et. al. (1994)) fiir neue Items ergibt. Dieser An-
satz hat zur Folge, dal jedes neue Item mit derselben Wahrscheinlichkeit emp-
fohlen wird. In der iiberwiegenden Zahl der Fille existiert eine hohe Anzahl von
durch vergleichsweise viele Nutzer bewertete Items j*, fiir die Bewertungen im
Traingsdatensatz enthalten sind und hinsichtlich derer auflerdem in Bezug auf
einen bestimmten Nutzer ¢ f/;] > 7;. gilt. Daher werden neue Items praktisch nie
empfohlen, falls man sich mit y; als Schétzer begniigt. In den seltenen Féllen,

in denen dennoch neue Items empfohlen werden, kann dies nur geschehen, wenn
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der betreffende Nutzer generell extrem grofiziigige Bewertungen abgegeben hat,
die sich zudem kaum voneinander unterscheiden. Es liegt auf der Hand, dafl die

Schatzer fiir neue Items auf andere Weise bestimmt werden miissen.

9.2 Losungsmoglichkeiten

Sofern die relevanten Eigenschaften der Items bekannt sind, existieren verschie-
dene Strategien zur Losung des beschriebenen Problems, die direkte und die in-
direkte Schatzung. Hinsichtlich beider Strategien werden verschiedene Varianten

vorgestellt.

Eine bereits genannte Losungsmoglichkeit ist, das Problem durch die Ver-
wendung eines hybriden Verfahrens zu umgehen. Dieser Ansatz kann als direk-
te Schétzung bezeichnet werden. Die direkte Schitzung kann z.B. mittels eines
hierarchischen Bayes’schen Regressionsansatzes erfolgen. Moglich ist auch, den
Trainingsdatensatz vor der Verwendung des hierarchischen Bayes’schen Regressi-
onsansatzes zweimodal zu clustern und die hierdurch gewonne Information dann

(z.B. via die Prior) in das hierarchische Verfahren miteinflieBen zu lassen.

Zudem kann Zusatzinformation {iber die Eigenschaften der Items dazu benutzt
werden, die Clusterzugehorigkeit der neuen Items abzuschétzen. Dies wird hier

als indirekte Schatzung bezeichnet.

9.2.1 Direkte Schitzung

Fiir die direkte Schéitzung ohne Rekurs auf die Resultate eines zweimodalen
Clusterverfahrens ist d = 1 und Z = Z;. Da das Ziel die Schétzung von Be-
wertungen fiir [tems ist, fiir die im Trainingsdatensatz noch keine Bewertungen
vorhanden sind, sind fiir die betrachteten Items keine Clusterzugehorigkeiten be-
kannt. Daher kann auch ein auf zweimodalen Clustern basierendes Verfahren
zur direkten Schétzung nur die Clusterzugehorigkeiten der Nutzer verwenden.
Wie in Abschnitt 8.3.2 beschrieben, ist in diesem Fall im Rahmen des hierar-
chischen linearen Regressionsmodells entweder d = K A Z = Z, € RIX oder
d=K+1ANZ =73 € REEFL Alternativ kann man natiirlich fiir jedes hybride
Verfahren K getrennte Modelle fiir die verschiedenen Nutzer-Cluster bilden und

diese Modelle getrennt berechnen.
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9.2.2 Direkte Schitzung auf Basis clusterspezifischer Mo-
delle

Eine weitere Moglichkeit ist die Bildung separater Modelle fiir jedes einzelne
Nutzer-Cluster. Dies setzt das bereits das Ergebnis eines zweimodalen Cluster-
verfahrens voraus. Hierbei verwendet man fiir jedes einzelne Nutzer-Cluster £ aus
{1,..., K} die in der k—ten Zeile der Gewichtungsmatrix W, (W, ..., Wy), ent-
haltene verdichtete Information. Jedes Element Wy, [ € {1, ..., L}, ist die durch-
schnittliche Bewertung der Nutzer als dem k—ten Cluster in Bezug auf die Items,
die zum [—ten Item-Cluster gehoren. Dementsprechend spiegelt ein hoher Wert
fiir Wy, eine positive Einstellung der Nutzer des k—ten Clusters erster Modalitét
hinsichtlich der Items aus dem [—ten Item-Cluster wieder. Sofern es gelingt, die
Eigenschaft(en) zu bestimmen, durch die sich die Items aller von den Nutzern
aus dem k—ten Nutzer-Cluster besser bewerteten Item-Cluster von den iibrigen
Item-Clustern unterscheiden, so hat man hierdurch zumindest einen Teil der Ei-
genschaften identifiziert, die in Bezug auf die Nutzer des k—ten Nutzer-Clusters
ausschlaggebend fiir die Bewertungen sein konnten. Die auf diese Weise bestimm-
ten Merkmale kénnen dann zur Kandidatenmenge einer separaten Modellbestim-
mung fiir das k—te Cluster werden.

Da alle Items Eigenschaften aufweisen, ist es moglich, in Bezug auf jedes
einzelne Item-Cluster die durchschnittlich Ausprigung jeder Eigenschaft zu be-
rechnen. Eine vergleichsweise hohe durchschnittliche Auspragung der x—ten Fi-
genschaft innerhalb der Items aus dem [-ten Item-Cluster weist die zugehorige
Eigenschaft als ein mogliches Charakteristikum des [-ten Item-Clusters aus. Auf
diese Weise kann man zumindest fiir die meisten [tem-Cluster eine Reihe mogli-
cherweise relevanter Eigenschaften bestimmen.

Diese moglichen Charakteristika kdnnen zur separaten Identifikation der viel-
leicht bewertungsrelevanten Eigenschaften in Bezug auf die unterschiedlichen
Personen-Cluster verwendet werden. Eigenschaften, die gleichermaflien charak-
teristisch fiir vom betrachteten Nutzer-Cluster hoch wie niedrig bewertete Item-

Cluster sind, brauchen nicht beriicksichtigt werden.

Beispiel 9.1:

In diesem Beispiel werden beziiglich der zweimodalen Cluster aus Beispiel 5.11

und hinsichtlich der Eigenschaften aus Beispiel 4.1 die fiir die Personen aus
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Item-Cluster | k=1 | k=2 | k=3 | k=4 |Kk=5|Kk=06
=1 9,00 |6,00 |267 |1,67 |6,00 |3833
[=2 6,00 |8,50 | 500 |550 [550 | 3,50
=3 3,67 |2,67 |3,67 |433 |333 |38,00

Tabelle 9.1: Durchschnittliche Merkmalsausprigungen fiir die einzelnen Item-
Cluster (Beispiel 9.1)

dem Nutzer-Cluster & = 1 moglicherweise bewertungsrelevante Merkmale be-
stimmt. Aus den in Tabelle 4.1 angegebenen Eigenschaftsauspragungenen berech-
net man die in Tabelle 9.1 dargestellten durchschittlichen Merkmalsauspriagungen

beziiglich der jeweiligen Nutzer-Cluster. Der Gewichtungsmatrix aus Beispiel 5.11

3,78 1,00 4,50
W — ) ) b
<2,38 3,60 4,00)

entnimmt man, daf die Filme aus dem dritten Item-Cluster (I = 3) von den
Nutzern des ersten Clusters erkennbar favorisiert werden. Die einzige verhélt-
nisméfig stark ausgepriagte Eigenschaft dieser Filme ist die Eigenschaft x = 6
(Charakterentwicklung). Deren durchschnittliche Merkmalsausprigung féllt auch
im Hinblick auf die Filme aus dem ersten Item-Cluster hoch aus. Da auch die
Filme des ersten Item-Clusters von den Personen aus dem ersten Nutzer-Cluster
iiberwiegend als recht gut bewertet wurden, bestéarkt das die Annahme, dafi das
Ausmafl der dargestellten Charakterentwicklung fiir die Personen aus dem drit-
ten Nutzer-Cluster eine relevante Eigenschaft sein konnte. Geringe Ausprigungen
dieser Eigenschaft finden sich dagegen bei den Items aus Cluster | = 2, die von
den Mitgliedern des ersten Nutzer-Clusters deutlich abgelehnt werden. Daher ist

das Ausmafl der dargesten Charakterentwicklung moglicherweise relevant.

9.2.3 Indirekte Schitzung

Eine Moglichkeit zur indirekten Schétzung basiert auf den zweimodalen Cluster-
verfahren. Zuerst verwendet man eines der in Abschnitt 5.6 (5.8) beschriebenen
zweimodalen Clusterverfahren, um fiir alle betrachteten Nutzer und alle im Items

j € JB, hinsichtlich derer Bewertungen im Trainingsdatensatz enthalten sind,
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die Clusterzugehorigkeit zu bestimmen. Danach werden die Eigenschaften der
bekannten Items j € JZ dazu benutzt, ein Modell zu bilden bzw. ein Verfahren
zu trainieren, welches die Clusterzugehérigkeit g;;, j € J7, eines Items zu einem
der Cluster [ € {1, ..., L} auf dessen Eigenschaften zuriickfiihrt. Das Modell bzw.
der trainierte Algorithmus werden danach dazu verwendet, die Clusterzugehorig-
keiten der neuen Items j € JV zu schiitzen. Hierdurch ergeben sich die Schitzer
Gjii,j € JN. Mittels dieser Schétzer g;,7 € J" lassen sich im Rahmen eines

zweimodalen 5’}1,—Clusterverfahrens bereits die Schétzer

K L
ON1 ~ . . N
SY,ij = Z Zpik’wk’l’qjlla 1 = 1, ...,[,j I~ J 5

k'=110'=1

berechnen. Um die Schétzer S%w fiir j € JV zu berechnen, muff auierdem noch ei-
ne Niherung fiir 7 4, j € JV, gefunden werden. Es bietet sich an, hierzu die durch-
schnittliche Bewertung bekannter Kritiker bzw. professioneller Produkttester zu
verwenden. Sei M jC die Menge der relevanten Kritiker bzw. Produkttester, die Be-
lMng die Bewertung

des Kritikers bzw. Produkttesters iy, € M JC fir das Item j € JV. Wichtig ist,

daf} allen Bewertungen der Kritiker yZMM gj, ive € M]-C, g € JV, dieselbe Skala zu-

wertungen fiir das Item j € J» abgegeben haben. Weiter sei y

grunde zu liegen hat wie den Bewertungsdaten der Nutzer J?,i =1,....1,j € J5.
(Andernfalls miissen die Bewertungen der betreffenden Kritiker geeignet trans-
formiert werden.) Im folgenden wird davon ausgegangen, dafl den verwendeten
Kritikerbewertungen dieselbe Skala wie den Nutzer-Bewertungen zugrundeliegt.
Dann ist gj.]}/fc = (1/|MJG\) Zi’Mcer y%(’;j ein moglicher Ersatz fiir y;,5 € JV.
Weiterhin ist zu bedenken, dafl nicht nur Y; sondern vielmehr die gesamte Diffe-

renz
L
Yj— E quw g,
=1

welche die Heterogenitéit des j-ten Items abbilden soll, zu approximieren ist. Da
das Niveau der durchschnittlichen Nutzer-Bewertung von der durchschnittlichen
Kritiker-Bewertung hinsichtlich eines Item-Clusters abweichen kann, sollte auch
w; durch die durchschnittliche Kritiker-Bewertung hinsichtlich des [-ten Item-
Clusters (I € {1,...,L})

_MC
Zj/GJB Zil]\/fceMjc; qjllyilMcj/

D jresn Zz‘;wcecj/ g5t

e =
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ersetzt werden. Insgesamt ergibt sich daher

K

L K L

&N2 ; _ - _MC s~ MC

Syij = E E Dik' Wi 45 + Yi. — E Pik Wy, + Y5~ — E qjrwy -,
k'=11'=1 k=1 =1

firi=1,...,1,5 € JV. Sind geniigend Kritiker-Bewertungen im Hinblick auf alle
interessierenden neuen Items j € J¥ vorhanden, so ist auch in Bezug auf den
S‘?/—Schéttzer das einzige noch zu lésende Problem die optimale Bestimmung von
Gii,l=1,..,L,jeJV.

Sei a;,, die k-te Eigenschaft des j-ten Items und sei k4 die Anzahl der relevan-
ten Eigenschaften der Items (k € {1,...,k4}). Weiter sei a; = (a;1, ..., a;.,) der
Eigenschaftsvektor, der das j-te Item beschreibt. Auf Basis dieser Eigenschaften,
die sowohl fiir die bekannten Items aus dem Trainingsdatensatz als auch im Hin-
blick auf die neuen Items j € JV bekannt sein miissen, lassen sich dann anhand
der Trainingsdaten die Parameter eines Verfahrens bestimmen, das in der Lage
ist, auf Basis der Eigenschaften eines beliebigen Items dessen Cluster-Zugehorig-
keit zu schétzen. Da sich ein solches Verfahren auf die Item-Daten beschrankt, ist
es im Vergleich zu Verfahren, die die gesamte Matrix y und die Item-Eigenschaften
verwenden, mit vernachlassigbarem Rechenaufwand verbunden. Da die zweimo-
dalen Clusterverfahren auflerdem deutlich schneller als hierarchische Regressions-
anséitze und trotzdem vergleichsweise genau sind, lohnt sich die Beschéftigung mit
Verfahren zur indirekten Schéatzung. Daher wird in diesem Abschnitt eine Reihe
verschiedener Verfahren vorgestellt, mittels derer die Cluster-Zugehorigkeit neuer

[tems geschétzt werden kann.

9.2.3.1 Distanz-Heuristiken

Heuristisch kann man die Distanz d, (j1, jo) zwischen zwei verschiedenen Items j;
und jo als gewichteten euklidischen Abstand zwischen aj; und a;, mit Gewich-

tungsfaktoren v,, k € {1, ..., K4} definieren:

KA
dV<j17j2) = Z Vﬁ’(ajm' - 072,4)2.
=1

Die Abstinde d,,(ji, jo) der Items j; € JY und j, € JP sind die Grundlage dreier
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verschiedener Heuristiken. Jede dieser Heuristiken benutzt die Grundidee eines
zu anderen Zwecken einsetzbaren bekannten Verfahrens oder Ansatzes.

Das S L-Verfahren zur Approximation der Item-Cluster Zugehorigkeit ist nach
dem einmodalen single-linkage Clusterverfahren (Sneath (1957)) benannt. Sei
j1 € JY und sei j; = argminj,c ;5 d,(j1, j2) das bekannte Element zweiter Mo-
dalitit, das dem Item j; € JV beziiglich des gewichteten euklidischen Abstands
am ahnlichsten ist. Dann ordnet das SL-Verfahren zur Approximation der Item-
Cluster Zugehorigkeit (SL) j; dem Cluster zweiter Modalitit zu, zu dem auch j;
gehort:

1, falls | = Agp,(j1)

0, sonst

) = , 7L —
ASL(Jl)—argl/er{r;ﬁ%fL}qM = QG {

Hierbei werden Items als JV, die bereits einem zweimodalen Cluster zugeordnet
sind, nicht bei der Zuordnung anderer j € JV zu einem Item-Cluster beriicksich-
tigt.

Das K M-Verfahren benutzt wie das k — means Clusterverfahren (McQueen
(1967)) die Mittelwerte

_1 Zj’eJB 4jnaj
a. =

K
Zj’eJB 4j

Die Vektoren a' = (at, ..., al )’ konnen als Zentren der bereits bestehenden Item-
Cluster I € {1, ..., L} interpretiert werden. Mit Hilfe des gewichteten euklidischen

Abstandes zu diesen Zentren

KA
d(jr.a) = | > velajw —al,)?
=1

wird dann jedes neue Item j; € JV dem Cluster [ € {1,...,L} zugeordnet, zu
dessen Zentrum a',l € {1,..., L} seine Eigenschaften den kleinsten euklidischen
Abstand aufweisen.

Somit gilt:

/

- 1, falls I = \n(J1)
. . L] ~kmn ) km\J1
) =t i, ) {

0, sonst
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Es werden zur Berechnung der Zentren @',l € {1, ..., L}, nur Elemente der Menge
JB verwendet.

Ein weiterer heuristischer Ansatz hat entfernte Ahnlichkeit mit dem Bradley-
Terry-Luce Modell (Bradley, Terry (1952), Luce (1959)) fiir die Wahrscheinlich-
keit der Wahl einer von mehreren Alternativen. Dieser Ansatz wird hier als a-
Methode (@) bezeichnet. Im Rahmen der a-Methode wird der Grad der Zu-
gehorigkeit eines Ttems j; € JV zu einem bestimmten Cluster [ € {1,...,L}

vermoge der Formel

> (a5m)

jo€JB

g1 =

a

ZZ( (J1, ]2) L

U'=1 joeJB

berechnet. Die kontinuierliche Version der a-Methode benutzt g;; direkt als

Schétzer gj,;. Es empfiehlt sich, @=1 oder a=2 zu wéhlen.

Die diskrete Version der a-Methode ordnet jedes Item j; € JV demjenigen

Cluster zu, fiir das sein Grad der Zugehorigkeit maximal ist:

Aa(j1) = arg max ¢y — 451 =

. 1, falls I = Xa(j1)
vefl,..L}

0, sonst

Beispiel 9.2:

In den folgenden Beispielen wird wieder auf die Daten aus den Beispielen 4.1 und
5.1 zuriickgegriffen. Zusétzlich hierzu sind die Eigenschaften eines neuen Items
Jj =9 gegeben durch ag = (7,8,5,4,3,5)". Beziiglich der Items j = 1,...,9 liegen
die in Tabelle 9.2 aufgefiithrten Kritiker-Bewertungen vor. In diesem Beispiel wer-
den Prognosen fiir Bernds Bewertung des neuen Items j = 9 auf Basis des 5’31,—
und g%—Schéitzers mittels des SL-Verfahrens berechnet.
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yMe \j=1|j=2|j=3|j=4|j=5|j=6|j=T7]j=8|j=09
ive=1| - - 4 4 4 - -

e = 2 9 4 _ 4 - 4 5 3 2
ive=3| 1 4 5 - 3 4 4 - -

Tabelle 9.2: Kritikerbewertungen (Beispiel 9.2)

Genau wie die Bewertungen der Nutzer, sind die Bewertungen der Kritiker hier
ganze Zahlen von 1 bis 5. Daher ist in diesem Beispiel keine Transformation der
Kritikerbewertungen notwendig. Beziiglich des neuen Items (j = 9) liegen noch
keine Bewertungen der Nutzer vor. Es ergeben sich die folgenden euklidischen

Distanzen zwischen dem neuen Item und allen iibrigen Items:

dy(1,9) | dy(2,9) | du(3,9) | du(4,9) | du(5,9) | du(6,9) | du(7,9) | du(8,9)
5,39 8,12 4,36 8,19 8,77 7,94 6,16 2,65

Tabelle 9.3: Euklidische Distanzen (Beispiel 9.2)

Das Ziel dieses Beispiels ist die Berechnung eines Schétzers Yio mittels des SL-
Ansatzes zur Approximation der Item-Cluster Zugehorigkeit und zweimodaler
Clusterverfahren.

[tem j = 8 weist die minimale Distanz zum neuen Item auf. Daher wird Item
j = 9 im Rahmen des hier als SL-Ansatz bezeichneten Verfahrens demselben
Cluster zugeordnet wie Item j = 8. Letzteres ist in Beispiel 5.11 ein Element des
zweiten [tem-Clusters und Bernd gehort im Rahmen von Beispiel 5.11 zum ersten
Nutzer-Cluster. Daher folgt aus den Ergebnissen von Beispiel 5.11 der Schétzwert
}A/lg‘l“ = wyp = 1. Die Beriicksichtigung von Kritiker-Bewertungen ist hierfiir nicht
erforderlich.
Beziiglich des zweimodalen S%—Clusterverfahrens werden die Cluster-Zugehorig-
keiten aus Beispiel 5.12 verwendet. Bernd gehort im Hinblick auf letzteres Beispiel
zum zweiten Nutzer-Cluster und das Item 7 = 8 wurde in Beispiel 5.12 dem ersten
Cluster zweiter Modalitét zugeordnet.

Auf Basis dieser Clusterzugehorigkeiten erhélt man mit Hilfe des SL-Verfahrens
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A~ &2
die Beziehung Ylgy = Wy + 1. — W3, +g_A940 —TI}_J\l/IC. Aus der Tabelle 9.2 erhalt man
g¥C = 2 und WY = 2. Die restlichen Werte kénnen Beispiel 5.12 entnommen

werden. Es ergibt sich Y/fg?’ =1+3,5-3,56+2—-2=0,94.

Beispiel 9.3:

In diesem Beispiel wird die Cluster-Zugehorigkeit des neuen Films mittels des
K M-Verfahrens bestimmt. Hierzu wird eine zweimodale Klassifikation bekannter
Items vorausgesetzt.

Fiir das zweimodale S}-Clusterverfahren aus Beispiel 5.11 ergeben sich die fol-

genden Zentren @', ! = 1,2, 3:

9,00 6,00 3,67
6,00 8,50 2,67
2,67 5,00 . 3,67
—1 ) -2 ) -3 ’
Qg = , Az = und az =
Sy 1,67 o 5.50 Sy 4,33
6,00 5,50 3,33
8,33 3,50 8,00

Man erhélt damit dg (9, ay,) =624, dgy (9, a3, ) = 3,46 und dgy (9, at, ) =711
Daher ist das neue Item dem aus den Filmen 1 und 8 bestehenden zweitem Item-
Cluster zuzuordnen. Somit ergibt sich derselbe Schétzer fffgy wie in Beispiel 9.1.

Auf der Grundlage der zweimodalen Klassifikation aus Beispiel 5.12 lassen

sich die folgenden Zentren bestimmen:

6,00 7,00 5,67
8,50 3,67 5,00
5,00 3,33 3,00

—1 ) -2 ) -3 ’

~ pr— ~ pr— d ~ p—

s 550 | "% 533 | M s 2,67
5,50 4,67 4,67
3,50 8,00 8,33

Die Zentren differieren von denen, die auf der Grundlage der im Rahmen des
Beispiels 5.11 gewonnenen Klassifikation bestimmt wurden, da in Beispiel 5.12
die Elemente zweiter Modalitat nicht alle denselben Clustern zugeordnet wurden

wie in Beispiel 5.11. (Man erhélt die Klassifikation aus Beispiel 5.11, indem man
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in der im Beispiel 5.12 hergeleiteten Klassifikation die Items 2 und 5 vertauscht.)
Es ergeben sich die Distanzen des neuen Elements zweiter Modalitdt von den
Zentren dS%/(Q,C_Lg%) = 3,46, dg)g/(Q, C_LQS%) = 5,81 und d§%(9,&3§%) = 5,52. Daher
wird das neue Item hier dem Cluster 1 aus Beispiel 5.12 zugeordnet, welches aus
dem ersten und dem achten Element zweiter Modalitéit besteht. Folglich ergibt

sich derselbe Schétzer fiir Y9 wie in Beispiel 9.2.

Beispiel 9.4:

Es geht in diesem Beispiel darum, zuerst die Klassenzugehorigkeit des neuen
Items mittels der a-Methode auf Basis einer bereits existierenden zweimodalen
Klassifikation bekannter Items abzuschétzen und auf dieser Grundlage dann den
Schétzer }>19 zu ermitteln. Hier wird & = 1 verwendet.

Legt man die Klassifikation aus Beispiel 5.11 zugrunde, so ergeben sich mittels
der euklidischen Distanzen aus Beispiel 9.1 die Grade der Item-Cluster Zugehdorig-
keit qﬁf = 0,32, 652‘1/ = 0,39 und qfé = 0,29. Daher wiirde man das neue Item
auch auf Basis der der a-Methode dem zweiten Cluster aus Beispiel 5.11 (Items
1 und 8) zuordnen. Es ergibt sich daher wieder derselbe Schétzer }A/lg’lV = 1.

Fiir die im Rahmen von Beispiel 5.12 ermittelten Cluster-Zugehorigkeiten
erhélt man dgf =0, 39, 652‘2“ = 0,33 und qff = 0, 28. Deshalb ergibt sich wieder
dieselbe approximative Cluster-Zuordnung des neuen Items wie in Beispiel 9.2
und 9.3 und somit auch derselbe Schétzer ?{3’2’ =0,94.

9.2.3.2 Logistische Regression (LR)

Ein weiteres moglicherweise geeignetes Verfahren ist das Multinomiale Logit-
Modell (McFadden (1974)) unter Verwendung der Item-Cluster Zugehorigkeit als
endogene Variable (deren Realisationen qjl““"s = maxyef,..1y 4, J € JB, sind)
und der Item-Eigenschaften als exogene Variablen (die hinsichtlich jedes Items
j € JP durch die Komponenten des Vektors a; = (aj1, ..., ajx, )’ realisiert sind).
Da jedes Item j € J” Element genau eines Clusters C5(1), ..., Co(L) ist, ist g5
gleich dem jeweilige Wert [ und daher eine wohldefinierte abhéngige Grofle. Die
Parameter dieses Modells 3 ,,€ R', 8, € R*,l € {1,..., L}, konnen mittels
eines Maximum-Likelihood Ansatzes auf Basis der hinsichtlich der beziiglich der
bekannten Items j € J? vorhandenen Bewertungen geschiitzt werden. Mittels der

resultierenden Schétzer Bfm, € R, ﬁlﬂ, € R#4,1 € {1, ..., L}, lassen sich beziiglich
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aller neuen Items j € JV die geschitzten Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit
zu einem bestimmten Item-Cluster | € {1,..., L} auf Basis der entsprechenden

Eigenschaften a; mit dem Ansatz

exp(ﬁfw + a;ﬂlA)

= = L
25:1 exp( ,l%;,(] + @} i;>7

P(j € Cy(l)]a;) = I=1,.. 1L,

berechnen. (Da die Logistische Regression bereits hinlédnglich bekannt ist, wird
hier nicht ndher auf diese Methode eingegangen.) Auf diese Weise lassen sich
Wahrscheinlichkeiten fiir die Zugehorigkeit zu einem Cluster berechnen. Diese
Wahrscheinlichkeiten lassen sich auf dieselbe Weise, auf die man im Rahmen der
a-Methode den Grad der Zugehorigkeit eines neuen Items dazu benutzt hat, es
einem Cluster zuzuordnen, dazu verwenden, die Schétzer ¢;, 1 € {1, ..., L} fiir die
neuen Items j € JV zu bestimmen. Zur Berechnung wurde die TDA-Software
(Rohwer, Potter (2005)) benutzt.

9.3.2.3 Entscheidungsbidume (C4.5)

Auflerdem eignen sich Entscheidungsbaum-Verfahren wie der C4.5 Algorithmus
(Quinlan (1993)) zum Losen von Klassifikationsproblemen.

Jedem FEntscheidungsbaum liegt ein gerichteter azyklischer Graph zugrun-
de. Zu Beginn werden die gesamten zur Bestimmung des Baumes verfiigharen
Trainingsdaten (qj-l“ss,aj), j € JB, einem einzigen Knoten (der Wurzel des zu
generierenden Entscheidungsbaumes) zugeordnet. Danach wird in jedem Schritt
die dem betrachteten Knoten zugeordnete Daten(teil)menge so in Untermengen
aufgeteilt, dafl das zugehorige Auswahlmafi (beim C4.5 der relative Informati-
onsgewinn) maximal ist. Ist das Auswahlmafl oberhalb eines a priori festgelegten
Schwellenwerts, so wird jeder der Untermengen ein neuer Knoten zugeordnet.
Andernfalls wird die Datenmenge nicht aufgeteilt und bleibt dem betrachteten
Knoten zugeteilt, der dann nicht weiter bearbeitet wird. Nachdem aufgrund des
Schwellenwerts keine weiteren Aufteilungen der noch nicht aufgeteilten Knoten
mehr moglich sind, wird ein sogenannter Pruning-Schritt durchgefiihrt, der weni-
ger iiberzeugende Aufteilungen riickgéngig macht, um eine Uberanpassung an die
verwendeten Trainingsdaten zu verhindern. Die Item-Cluster Zugehorigkeit der
neuen [tems l&Bt sich dann bestimmen, indem man den auf Basis des Trainingsda-

tensatzes erzeugten Entscheidungsbaum-Algorithmus auf die Eigenschaften der
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neuen Items a;,j € JV, anwendet. Da auch der C'4.5-Algorithmus mittlerweile
zu einem Standardinstrumentarium der Datenanalyse geworden ist, wird auch
auf eine ndhere Darstellung des C4.5-Algorithmus verzichtet. Die Berechnung
erfolgte mittels der Weka-Software (Witten, Frank (2005)).

9.3.2.4 Bayes’sche Multinetzwerke (BMN)

Bayes’sche Multinetzwerke (BM N) sind ein weiterer moglicherweise hilfreicher
(wenngleich weniger bekannter) Machine Learning Algorithmus, der auf Basis der
vorhandenen Daten beziiglich der bekannten Items J trainiert werden kann, um

die Cluster-Zugehorigkeit der neuen Items abzuschétzen.

Da Bayes’sche Multinetzwerke aus (lokalen) Bayes’schen Netzwerken bestehen,
ist es notwendig, zuerst die Bayes’schen Netzwerke zu erkldaren. Jedes Bayes’sche
Netzwerk (98, 0) = (X, €, 0) besteht aus einem gerichteten azyklischen Graphen
B = (X, €), dessen Knoten X1, ..., Xp, (X ={X1,..., Xn1, }) Zufallsvariablen re-
préasentieren kénnen und dessen Kanten € die bedingten Abhéngigkeiten zwischen
den Knoten darstellen.

Seien alle Xy, ..., Xy, diskrete Zufallsvariablen und sei mos(X) die Menge aller
Knoten, von denen in 9B eine Kante zu X; fithrt. Die Menge der Knoten mg(X;)
werden auch als ,, Eltern des Knoten X bezeichnet. ©; = P(X;|ms(X;)) ist dann
die bedingte Wahrscheinlichkeitsfunktion des Knoten X, = 1,..., My. Es gilt
© = {O1,...,Ou, }. Daher kodiert jedes Bayes’sche Netzwerk die gemeinsame
Wabhrscheinlichkeitsverteilung der (diskreten) Zufallsvariablen X, ..., Xy, . My
ist die Anzahl der Knoten von ‘B.

Weil Bayes’sche Netzwerke azyklisch sind, kann man ihre Knoten ordnen,
so dafl alle Vorfahren eines Knoten kleinere Indizes als der betreffende Knoten

haben. Daraus folgt fiir die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsfunktion
Mgy
P(Xy, .., X)) = [[ P Xon, ... %),
=1

Auflerdem wird angenommen, dafl nur die ,,Eltern“ eines Knoten seine bedingte

Wahrscheinlichkeitsfunktion beeinflussen:



9.2. LOSUNGSMOGLICHKEITEN 307

Damit ergibt sich
log P(%X1, ..., Xnty ) = Z log P(Xu|mes(Xx)). (9.1)

Deshalb kann P(X;|ms(%X;)) fiir jeden einzelnen Knoten X; des Netzwerks ge-
trennt optimiert werden (i = 1,..., Mg). Dies ist der Grundgedanke der be-
kanntesten Algorithmen zum Erlernen Bayes’scher Netzwerke. Falls die diskrete
Zufallsvariable X; die Item-Cluster Zugehorigkeit und die iibrigen Zufallsvaria-
blen Xo, ..., Xy, die Item-Eigenschaften sind (Mg = 14k4), kann ein Bayes’sches
Netzwerk zur Klassifikation von Items anhand ihrer Eigenschaften eingesetzt wer-
den. Dann sind zj; = q]d“ss = U1y iy = Gjuy,J € JB, die Realisationen
von Xy, ..., Xpr, - Hierzu muﬁ zuerst B anhand dieses Trainingsdatensatzes be-
stimmt werden. Dies bedeutet, dafl ermittelt werden muf}, welche Elternknoten
mes(X;) jedem Knoten X, 1 = 1,..., My zugeordnet sind. Dies kann durch den
sogenannten K2-Algorithmus nach Cooper, Herskovits (1992) erreicht werden.
Cooper, Herskovits (1992) haben bewiesen, da8 unter der Voraussetzung, daf
die einzelnen Realisationen i, ..., ¥, von Xy, ..., Xy, diskret, vollstdndig und

voneinander unabhéngig sind, gilt

P(%a(lev“ SC]M%) JE JB Hg% ))
mit
( I (19 (X )| — 1)!
_/j/ m 7! —_— 1 '
i/egﬁ(ﬂ% (%ﬂ)) (m# + ‘ (%H )‘ )
. a?i’m"7 fiir WSB(%p/) 7é @
9%(xﬂ'77%(:{ﬁ/)) = ! EM(Xp)
(|9 )| — 1! . .
@y + U~ 1) I apn! i (X)) =0
\ m eM(Xn)

Hier ist M(ms(X7)) die Menge aller in den Daten vorhandenenen unterschied-
lichen Kombinationen von Realisationen der Elemente der Menge mo(X5). (Sei
beispielsweise {X;,, X;,} = ms(X;), dann sind alle unterschiedlichen Kombina-
tionen (zu,,%i,), 7 € JP, Elemente der Menge M(mys(X;)).) M(X,) bezeich-
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net die Menge der Werte, die X beziiglich der gegebenen Daten annimmt. Es
gilt T € M(rp(Xp)) und m € IM(X). Weiter ist oy, die Anzahl der Fille
beziiglich der Items aus JZ bei denen X; den Wert m annimmt und dariiber-
hinaus die Knoten aus 7g(X;) die Wertekombination 7 realisieren. Analog gilt
an, = |{j € JP|zjz = m}|. Vpz sei die Anzahl der Fille, in denen ein El-
ternknoten von X; den Wert Z annimmt. Auflerdem ist wegen der vorausge-
setzten Vollstandigkeit der Daten U gleich der Anzahl der im Hinblick auf das
betreffende Bayes’sche Netzwerk betrachteten Daten. Der zu bestimmende ge-
richtete azyklische Graph 8 wird im jeweils n-ten Schritt des Algorithmus durch
B(n) = (X, E(n)) ersetzt. Der K2-Algorithmus verwendet die Unabhéngigkeit der
Knoten X von allen iibrigen Knoten X; € X\ ms(X;) (vgl. Formel (9.1)). Es wird
in diesem Zusammenhang davon ausgegangen, dafl es - auch bevor B bestimmt
ist - moglich ist, die Variablen Xi,...,X14,, so zu ordnen, dal alle moglichen
Eltern mos(X;) einer Variable X; kleinere Indizes als i haben. Im folgenden wird
vorausgesetzt, dafl X bereits eine auf diese Weise geordnete Menge ist. Die Men-
ge Pred(X;|%) = {X;-1,..., %1} enthélt dann alle Knoten aus der Menge X, die
Eltern des Knoten X; sein konnten. Im Rahmen des K2-Algorithmus wird fiir
jeden einzelnen Knoten X; die zugehorige Elternmenge bestimmt. Man beginnt
fiir jeden Knoten X; mit einer leeren Menge von Elternknoten. Man bestimmt
zunéichst in jedem n-ten Schritt die Menge M (X;) = Pred(X;|%) \ moam) (X5)-

Sodann bestimmt man den Knoten

X, = ar max o (X T (X2) U {2, 1),
E gxﬂ*EMﬁand(xﬂ) g%( )( 'u’| %( )( ,u') { 1% })

wobei go(n) (X, Ton) (X)) vollig analog zu gos(Xz, mes(X5)) zu bilden ist. (Bei der
Bildung beider Funktionen sind nur die Kanten aus B (*8(n)) zu berticksichtigen,
die X; mit Elementen aus der Menge mg(X;) verbinden.)

Falls gsn) (Xa|Tmm) (Xa) UA{Xu}) > g8m)(Xalmsm) (X)) gilt, wird X, der
Elternmenge im n-ten Schritt mg(,)(X;) hinzugefiigt und man erhélt dadurch
die neue Elternmenge ma(ni1)(X5) = Twm)(Xp) U {X,}. Sobald sich im Hinblick
auf den betrachteten Knoten Xj; die Elternmenge beziiglich ®8(n) nicht mehr
vergrofern a8t oder die Anzahl der Elternknoten eine a priori festgesetzte An-
zahl E™%" erreicht, betrachtet man die Elternmenge des jeweiligen Knoten als
vollstéandig und wendet sich einem anderen Knoten zu. Dessen Elternmenge wird

analog bestimmt. Die Heuristik ist zu Ende, sobald fiir alle Knoten Elternmen-
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Startwerte: n = 0, B(0) = {X, €(0)}, €0) =0, &’ = fimin
Solange (i < ra) {
perl —
W‘B(n)(%ﬁ’) =0
Solange (v = 0 A [T (Xx)| < E™) {
M (X)) = Pred(Xp|X) \ mam) (Xp)

X, =ar ma Xy o) UdX
i gxu*eMgaﬁ(xﬂ,)g%(”( i |7T%(n( u) { u 3]

Falls (g () (X [Ty (Xa) U{Xu}) > gn) (Xp [Ty (X)) {
7TSB(n-&-l)(%ﬁ/) = T'B(n) (%ﬁ’) U {xg}
}

Sonst {

TB(n+1) ( ) = Tp( )(%ﬂ’)
ctrl =1

Abbildung 9.1: K2-Algorithmus nach Cooper, Herskovits (1992)

gen bestimmt sind. Der K2-Algorithmus ist in Abbildung 9.1 dargestellt. finin

bezeichnet den kleinsten Index ji beziiglich der betrachteten Knotenmenge.

Unabhéngig vom Wert, den X; annimmt, wird ein einmal anhand eines spezi-
fischen Trainingsdatensatzes erstelltes Bayes’sches Netzwerk dieselben bedingten
Abhéngigkeiten (bzw. Unabhéngigkeiten) zwischen den Zufallsvariablen wieder-
spiegeln. Das wird auch dann der Fall sein, wenn fiir bestimmte Werte von X;
ein Teil dieser bedingten Abhéngigkeitsbeziehungen im Trainingsdatensatz nicht
existiert (Geiger, Heckerman (1996)). Sofern es sich bei den Items beispielswei-
se um Filme handelt, konnte es durchaus sein, daf fiir bestimmte Film-Cluster,
die hauptséchlich aus Horror-, Action- und Abenteuerfilmen bestehen, andere
Abhéngigkeitsbeziehungen existieren (und in den Trainingsdaten zu Tage treten)
als in Film-Clustern, deren Elemente hauptséichlich Komodien, Romanzen, Dra-
men und Dokumentarfilme sind. Bayes’sche Multinetzwerke (Geiger, Heckerman

(1996)) erlauben die Modellierung verschiedener Abhéngigkeitsstrukturen hin-
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sichtlich unterschiedlicher Realisationen von X;. Ein Bayes’sches Multinetzwerk
besteht aus L Bayes’schen Netzwerken 8;, die jeweils die gemeinsame Wahr-
scheinlichkeitsverteilung von {Xo,...,Xpm, } = X(B;) unter der Voraussetzung
X; = [ kodieren, und den Wahrscheinlichkeiten P(X; = [),l = 1,..., L. Fiir jede
Realisation [ € {1,..., L} von X; wird separat das Bayes’sches Netzwerk B, hin-
sichtlich der bedingten Wahrscheinlichkeitsfunktion P(X, ..., Xn X1 =) auf
Basis aller Daten (qjlass,aj), j € JB, fiir die qjd“ss = [ ist, bestimmt. Auf dieser

Grundlage ergibt sich

: p K — l ﬁ = l
P(%l = l|%2a "'71{14"‘%) == (%2, 7%1+ A|%1 ) (%1 )

Y

L
D P(Xa, . B, |X = 1)P(X = 1)
I'=1

fir [ = 1, ..., L. Hier bedeutet die Schreibweise X; = [, daB} X; den Wert [ an-

nimmt. Es gilt

p(%l - l‘%% "‘7%1+HA) - .

wobei wieder [ =1, ..., L gilt. Friedman et. al. (1997) konnten empirisch belegen,
daBl Bayes’sche Multinetzwerke zu besseren Klassifikationen als Naive-Bayes Ver-
fahren und Bayes’sche Netzwerke fithren und iiberdies auch im Vergleich mit dem

C4.5 Algorithmus gute Ergebnisse liefern.

Beispiel 9.5:

Es werden wieder dieselben Daten wie in den Beispielen 9.2, 9.3 und 9.4 betrach-
tet. Im Unterschied zu den bisherigen Beispielen werden aber nur die Eigenschaf-

ten kK = 1,2, 3,4 benutzt. Es werden die transformierten Daten

J
0 1, falls a;, > %Zj,zl Qo
0, sonst



9.2. LOSUNGSMOGLICHKEITEN 311

verwendet. Diese werden auf Basis der in Beispiel 5.11 mittels des zweimodalen

SL-Clusterverfahrens bestimmten Klassifikation unterteilt:

0 | = =2 I =

T j=1j=2]j=3|j=4|j=5|j=6|j=7]j=8
K= 1 1 1 0 0 0 0 0
K = 0 0 1 1 1 0 0 0
k=3 0 0 0 1 1 1 1 0
K= 1 0 0 1 1 1 1 1

Tabelle 9.4: Transformierte Eigenschaften (Beispiel 9.5)

In diesem Beispiel soll die Bewertung des ersten Nutzers hinsichtlich des neuen
Items (j = 9) mittels eines Bayes’schen Multinetzwerks geschitzt werden. Die
Eigenschaft « wird représentiert durch den Knoten X,.;. X; représentiert die
Cluster-Zugehorigkeit. Hier ist X(98;) = {X,, ..., X5}. Auf Basis von Tabelle 9.4
ergeben sich beziiglich des ersten Item-Clusters (X; = 1) im Hinblick auf X, die
Werte Uy = 3, dg = 3, a9 = 0, |DM(X2)| = 1. Wegen Pred(X,|X(8;)) = () hat
X, beziiglich X(8,) keine Eltern. Hinsichtlich X3 erhélt man

(|2(%5)| — 1)! v%lp%l,_uz!l[: 1

gggl(xg“b) = (EU?) n |m<x3)‘ — 1)!CY3O Qg - = (3 To_ 1)' —.

Weil Pred(X3|X(B1)) = {X,} ist, ergibt sich

(|9 (Xs)] — 1)! w1y w1y (2D 1
(%Ugl + |§)ﬁ(:{3)| — 1)!043100&311- = (3 1o 1)!2.1. BETE

g1(X3|%2) =

Da g1 (X3|%2) nicht grofer als gy (X3|0) ist, hat auch X3 keine Eltern in 98;. Auf
diese Weise untersucht man jeden Knoten von B4, 285 und B, beziiglich der Daten
aus dem jeweils relevanten Cluster. Weil durch den K2-Algorithmus fiir keinen
dieser Knoten Eltern gefunden werden, sind fiir die Berechnung der geschétzten

Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit eines Items zu einem bestimmten I[tem-
Cluster nur die Werte é%m = p(.’fﬁ =m|X;=10),p=2,..,5,m=0,1,1 =1,2,3,
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und ©' = (%1 =1),l = 1,2,3, erforderlich. Auf Basis der Werte in Tabelle 9.4
ergeben sich die in Tabelle 9.5 aufgefithrten Werte:

0L, (O |p=2|p=3|pp=4|p=5
l=1 1) 5G3)]00) |30
[ =2 0(1) | 1(0) | 1(0) | 1(0)
=3 0(1)[0(1)|2(3) |10

Tabelle 9.5: Geschétzte Wahrscheinlichkeiten (Beispiel 9.5)

AuBerdem gilt ©! = 63 = 2 und 0?2 = 1. Beziiglich der ersten 4 Merkmale des
9-ten Ttems gilt a); = 0 und ad, = aJ; = a), = 1. Deshalb gilt:

. @l 6.,6,,6L 6
PX =1%=0%X=1%=1%=1)= 203141751 cl=1,.. L.

Z CINCICINCINCH

I'=1

Wegen
@%0651@}11@%1@1 =0-3-
@%0631631@%@2 =1
630931921921@3 =1

Il
O RIE O

O Wl
who = O
— = Wl

wlw &I ool

ist das 9-te Item dem zweiten Item-Cluster (aus Beispiel 5 11) zuzuordnen. Daher

erhélt man auch mittels des Bayes’schen Multinetzes Ylg = wyy = 1.

Die Klassifikation anhand des Bayes’schen Multinetzwerkes wurde mit Hilfe des
BN PowerConstructors (Cheng (2006)) durchgefiihrt.

Logistischer Modellbaum (LMT)

Die Logistischen Modellbdume (LMT') wurden von Landwehr et. al. (2005) ent-
wickelt. Ziel dieses Verfahrens ist die Verbindung von Logistischer Regression
mit Entscheidungsbaumverfahren. Die Idee des Verfahrens ist, die Datenmen-

ge zunachst durch einen moglichst groben Entscheidungsbaum aufzuteilen und
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dann auf den zu den Knoten gehorenden Teilmengen logistische Regressionen
auszufithren. Vorhersagen fiir unbekannte Items kénnen gemacht werden, indem
zunéchst aufgrund ihrer Eigenschaften mittels des Entscheidungsbaums der zu-
gehorige logistische Regressionsansatz identifiziert wird. Der betreffende logisti-
sche Regressionsansatz wird dann in Verbindung mit den Eigenschaften dazu
benutzt, die Wahrscheinlichkeiten zu berechnen, mit denen das betrachtete neue
Item zu den einzelnen Clustern gehort. Das unbekannte Item wird dann dem

Cluster zugeordnet, zu dem es am wahrscheinlichsten gehort.

Zu Beginn werden die zur Verfiigung stehenden Daten (die bekannten Items
JB) in eine Strukturerzeugungsmenge J° und eine Kalibrierungsmenge J¢ un-
terteilt (JZ = J5 U Jo A J5 N J = (). Basierend auf J° erzeugt man eine
Entscheidungsbaumstruktur durch Maximieren des Informationsgewinnverhélt-
nisses. Das Informationsgewinnverhéltnis ist das Auswahlmaf}, welches vom C4.5-
Algorithmus (Quinlan (1993)) verwendet wird. Zusétzlich werden nur Knoten
weiter aufgeteilt, zu denen noch mindestens 15 Items gehéren und zu den resul-
tierenden Knoten jeweils mindestens 2 Items gehoren. Durch diesen noch un-
beschnittenen Entscheidungsbaum werden die zur Verfiigung stehenden Trai-
ningsdaten an jedem Knoten des Baums je nach Ausprigung der dem Kno-
ten entsprechenden Eigenschaft weiter in disjunkte Teilmengen unterteilt. Der
Wurzel X, eines Entscheidungsbaumes ist die gesamte zur Erzeugung dieser
Entscheidungsbaumstruktur verwendete Datenmenge J[X(u1)] = J° zugeordnet.
Sei J[X(u1)] = J° und seinen weiter ps, ..., 1, Eigenschaften aus {1, ..., kyrax}.
(karax ist die Anzahl aller verfiigharen Variablen.) A, (1,) bezeichne das s,-te
Intervall beziiglich der Eigenschaft p,,n = 2,..., N, N < kpax. Beziiglich aller
Eigenschaften p,, € {1, ..., karax }, ist die Vereinigung A (1,,)UAs (11,)U...U Az (1)
der gesamte Bereich der Werte, der hinsichtlich die Eigenschaft y,, angenommen
werden kann. Es gilt s, = 1,...,5. (Meistens wird § = 2 verwendet.) Auflerdem
benutzt man a; = (a;y, ..., a; ). Dieser Vektor kann zusétzlich zu den Kom-

=J —JRKMAX
ponenten von a; noch weitere Eigenschaften des Items j enthalten. Es ergeben

sich die Mengen J[ (s, 152)] = {7 € JE(u)llayy, € Aulia)}. 52 = 1,005, auf
Basis von J[X(p1)].

Auf diese Weise wird durch den Entscheidungsbaum fiir jeden aufteilbaren Kno-
ten X(u1, ..., ) die zugehérige Datenmenge J[X(pu, ..., " )] auf Grundla-
ge einer bestimmten Eigenschaft u,, € {2,...,x4} \ {41, ..., 1} in weitere s
Teilmengen J{X(pu1, - piy ) )] = {7 € J[X (s oo i), € Asy(10)
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sp € {1,...,8}, unterteilt, wobei jede dieser Teilmengen jeweils dem entsprechen-
den Knoten X(pi1, ..., i), 8n = 1, ..., 5, zugeordnet wird. Die vereinfachende No-
tation J[X(p1, ... i )] = J[X(p1, ..., pi*)] bezeichnet eine anhand von n
verschiedenen Schritten (Variablen) bestimmte Datenteilmenge. Alle Elemente
dieser Menge haben beziiglich aller jeweiligen Eigenschaften po, ..., it,, in den ent-
sprechenden genau definierten Intervallen zu liegen. Auf die vollstdndige Angabe
dieser Intervalle wurde zugunsten einer allgemeingiiltigen Darstellung verzichtet,
da die genaue Kenntnis dieser Intervalle zur Erklarung der rekursiven Aufteilung
der Daten durch den Entscheidungsbaum nicht erforderlich ist.

Nachdem auf diese Weise ein Entscheidungsbaum erzeugt worden ist, wird
beziiglich jedes Knoten X(jy, ..., ;) die in Anhang F dargestellte Version des
LogitBoost-Algorithmus von Friedman et. al. (2000) benutzt, um die Logit- Re-
gression hinsichtlich der Daten J[X(p1, ..., )] durchzufiihren. Dieser Algorith-
mus hat den Vorteil, dafl zusétzlich zur Schitzung der Parameter die hinsichtlich
der Datenmenge J[X(u1, ..., tn*)] optimalen exogenen Variablen bestimmt wer-
den. Um der unterschiedlichen Bestimmung der Schétzer Rechnung zu tragen,
werden die Schétzer, die mittels des LogitBoost-Algorithmus bestimmt werden,
anders bezeichnet, als die iiblicherweise im Rahmen der logistischen Regression
bestimmten Maximum-Likelihood Schétzer ﬁAlAﬂ, By, =1, ..., L. Der LogitBoost-
Algorithmus ermittelt beziiglich der Daten J[X(juy, ..., un*)] die Schiitzer

/X002 )]

)

R = 1, ...,I{)MAx,l = 1, ,L

[}:(Hfl,vﬂsﬁl)]’ K'/ — 17 .

. s Kprax, deren zugehorige Eigenschaft x nicht

Alle Schiitzer &;
zur Menge der hinsichtlich der Daten J[X(p1, ..., )] ermittelten exogenen Varia-
blen gehort, werden im Rahmen des LogitBoost-Algorithmus gleich Null gesetzt.

Mittels

éjl[X(ﬂ1,...»M‘g*)] _ QBZ([).'{(#L...,N@*)} +Q;®;][%(u1,...,p‘ﬂf)}’l — 1.1,

und élJ[%(ul ..... p)l (@ﬁx(’“ ----- uf)]’ - éi}[ﬁiz---yuf)])/ ergibt sich

exp <@5J[3€(u1,~.-,#£)]>

gl

- )
Z exp (@jl[/%(m,...,uf)]>

I'=1

P(j € Co(D)|aj, J[X(pr, ..o, 5)]) =
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Fiir jeden Knoten X(jy, ..., ;) wird ein logistisches Regressionsmodell, mit
maximal néyax exogenen Variaben geschétzt. &yy4x ist ein Parameter. Daher
ist das zum Knoten X(pi, ..., ") gehorende Logistische Regressionsmodell im
allgemeinen umso komplizierter, je hoher n ist.

Nachdem der Entscheidungsbaum auf Basis von J° erzeugt ist und fiir alle
Knoten logistische Regressionen durchgefiihrt wurden, wird der Entscheidungs-
baum mittels des sogenannten Error-Complexity Prunings, das von Breiman et.
al. (1984) im Rahmen des CART Algorithmus verwendet wird, beschnitten. Die
Beschneidung erfolgt auf der Grundlage der zu den jeweils betrachteten Kno-
ten gehorenden Fehlklassifikationsrate beziiglich J°¥, die auf der Klassifikation
beruht, die sich auf der Basis des lokal an dem betreffenden Knoten durch den
LogitBoost-Algorithmus geschétzten logistischen Regressionsansatzes ergibt.

Weil das zu einem Knoten X (1, ..., ") gehorende Logistische Regressions-
modell umso komplizierter sein kann, je hoher n ist, werden durch den Pruning-
Schritt alle zu komplizierten Modelle, die zu Uberanpassungseffekten fithren, ent-
fernt. Es wird versucht, verschiedene Teilmengen der Items so zu bestimmen, daf3
das zugehorige auf Basis des LogitBoost-Algorithmus berechnete logistische Re-
gressionsmodell optimal zur Vorhersage von Daten geeignet ist.

Eine Vorhersage fiir ein neues Item erfolgt, indem man dieses aufgrund der
Ausprigungen seiner Eigenschaften einem bestimmten Endknoten X(jy, ..., tin")
des Logistischen Modellbaums zuordnet und dann die zum entsprechenden End-

ST (1)) & (X e
' MLk

knoten gehorenden (geschétzten) Parameter &, g ) ], fiir alle

k=1,...,kpyax, | =1,..., L, zur Berechnung der zugehorigen geschétzten Wahr-
scheinlichkeit P(j € Co(l)|ay, J[X(pr, .o pi)]) 1 = 1,..., L, benutzt. Auf dieser
Basis ist das jeweilige neue Item dem Cluster zuzuordnen, zu dem es am wahr-
scheinlichsten gehort.

Es konnte empirisch belegt werden, daf§ die Logistischen Modellbdume héufig
zu deutlich besseren Resultaten als die Entscheidungsbaum-Algorithmen C4.5
und CART sowie die logistische Regression fithren (Landwehr et. al. (2005)).

Zur Klassifikation der Items mittels des Logistischen Modellbaums wurde die
Weka-Software (Witten, Frank (2005)) eingesetzt.

Beispiel 9.6:

Wieder werden dieselben Daten wie in den Beispielen 9.2, 9.3 und 9.4 betrachtet.
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Da die Anzahl der im Trainingsdatensatz zur Verfiigung stehenden Items unter 15
ist, kann die Wurzel X (1) nicht aufgeteilt werden. Daher entfillt die Erzeugung
einer Entscheidungsbaumstruktur und es wird lediglich fiir die gesamte Daten-
menge J? ein Logit-Modell mittels des LogitBoost Algorithmus nach Friedman
et. al. (2000) erstellt. Fiir die Cluster-Zugehorigkeiten aus Beispiel 5.11 ergeben
sich an der Wurzel X(p;) die folgenden Endergebnisse hinsichtlich der Schétzer

~

@jl,l = 1,2,31

éjl[x(m)] =—1,76+0, 01@],6
45;-]2[%(“1)] =-3,914+0, 5le1 +0, 3le2
éj;g%(ul)] =9,06 —0,51a;; — 0,31a;,

Unter Verwendung von a; = a; ergibt sich:

Q}gl[x(m)}

65;2[}:(#1)}

-1,76+4+0,01-5=-1,71
-3,914+0,51-7+0,31-8=2,14
égg[x(m)} =506—-0,51-7—0,31-8=—0,99

Daraus folgt:

xp (&5

P(j € Co(1)|ay, J[X(m)]) = o (G2 exp (BT op (G20}
= 0,02.

Analog erhilt man die Wahrscheinlichkeiten P(j € Cy(2)|ag, J[X(11)]) = 0,94
und P(j € Co(3)|ay, J[X(11)]) = 0,04. (Alle Ergebnisse gelten in Bezug auf die
Klassifikation aus Beispiel 5.11.) ) )

Auf dieser Basis folgen die diskreten Schétzer ggff“ =0, q§§ =1 und (j§31 =0.
Somit gilt im Hinblick auf den Schitzer hinsichtlich Bernds Bewertung in Bezug

.41
auf das neue Item Yo" = wyo = 1.

9.2.3.6 Neuronale Netze

Ein Mehrschichtiges Neuronales Netzwerk mit Riickpropagation wurde bereits in

Abschnitt 4.2 kurz vorgestellt. Das im Rahmen von Kapitel 4 benutzte Neuronale
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Netzwerk diente nur zur Zuordnung zu zwei disjunkten Klassen z = 0 oder z = 1.
Durch die Definition

g2 (Tz) =

148t sich der in Abschnitt 4.2 dargestellte Ansatz unter Verwendung der Fehler-

funktion

Fiem = Z > (@ = g2""(T))?

und der Beziehungen

T: =0, +08,.2,2=1,...L,j€J"
Zj = (le, ...7ZMJ'), mit ij = Aakt(gom +g§naj),m = 1, ...,M,j < JB,

auf den L-Klassen Fall verallgemeinern und zur Klassifikation der Items auf Ba-
sis ihrer Eigenschaften einsetzen. Hierzu wurde in dieser Arbeit die Statistik-
Software R (Hornik (2004)) verwendet.

Neuronale Netzwerke erfordern die Schétzung von Parametern, die hiufig als
Gewichte bezeichnet werden. Im Hinblick auf das vorgestellte Neuronale Netzwerk
sind o, € R™, a,,,,m = 1, ..., M, sowie die Gewichte ég € RM7ﬁ02>5 =1,..,L,
zu berechnen. Daher ist die Bestimmung von insgesamt M (k4 + 1) + L(M + 1)
Parametern erforderlich. Je hoher M gewihlt wird, umso besser kénnen Neurona-
le Netzwerke Nichtlinearitéiten beriicksichtigen. Andererseits ist zu beachten, dafl
bei einer hohen Anzahl von Eigenschaften und zu schitzender Klassen eine hohe
Anzahl von ,hidden units* M schnell zu einer sehr hohen Anzahl an Parametern

fithrt, wodurch es zur Uberanpassung kommen kann.

9.3 Empirische Ergebnisse

Als Datengrundlage dienen wieder die beiden 418 Items umfassenden Teilda-

tensétze D1 und D3 des MovieLens-Datensatzes. Aus der Menge von 418 Items
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Sz | MW | SL a | KM | C45 | LMT | BMN | LR | NN
R? | 0,137 | 0,172 | 0,061 | 0,156 | 0,198 | 0,156 | 0,193 | 0,049 | 0,158
(0,175) (0,206) | (0,196) | (0,203) | (0,116) | (0,179)
AAD | 0,840 | 0,791 | 0,865 | 0,819 | 0,798 | 0,815 | 0,801 | 0,867 | 0,812
(0,811) (0,792) | (0,797) | (0,795) | (0,834) | (0,799)
Prec. | - |0,427] 0,391 | 0,415 | 0,422 | 0,404 | 0,435 | 0,371 | 0,408
(0,416) (0,429) | (0,424) | (0,424) | (0,384) | (0,395)
Rec. - 10,368 | 0,396 | 0,450 | 0,422 | 0,416 | 0,416 | 0,414 | 0,407
(0,360) (0,435) | (0,417) | (0,398) | (0,401) | (0,396)
Rp | 55,99 | 70,83 | 68,54 | 70,75 | 71,67 | 71,04 | 71,66 | 68,44 | 69,66
(70,12) (72,43) | (71,33) | (71,44) | (69,51) | (70,15)

Tabelle 9.6: Ergebnisse der indirekten Schitzung auf Basis zweimodalen S2-
Clusterverfahrens (K = L = 10) unter Verwendung der Variablen-Kombination
M

wurden 118 per Zufallsgenerator ausgewéhlt. Diese Items bilden die Menge der
neuen Items JV. Entsprechend werden die verbleibenden 300 Items als Menge
der bekannten Items J? verwendet. Zusitzlich zu den Bewertungen werden die
Eigenschaften dieser Filme sowie beziiglich dieser Filme verfiighare Kritikerbe-

wertungen benutzt.

9.3.1 Ergebnisse der indirekten Schitzung

Zu Beginn dieser empirischen Untersuchung werden einfach alle Bewertungen in
Bezug auf die Items J? als Trainingsdatensatz verwendet. Im spiteren Verlauf
dieses Abschnitts werden auch verschieden grofie Teile der Bewertungen der Items
JB als Trainingsdatensatz eingesetzt. In beiden Fillen besteht der Testdatensatz
aus allen Bewertungen mit Bezug auf Items aus JV.

In Tabelle 9.6 sind die Ergebnisse der indirekten Schiatzung auf Basis des zwei-
modalen S”%/—Clusterverfahrens mit den Clustergréffien K = L = 10 beziiglich der
verschiedener Verfahren zur Approximation der Item-Cluster Zugehorigkeit dar-
gestellt. Zur Approximation der Item-Cluster Zugehorigkeit der neuen Items wur-
den das S L-Verfahren zur Approximation der Item-Cluster Zugehérigkeiten (SL),
die K M-Methode zur Approximation der Item-Cluster Zugehorigkeit (K M),

der a-Ansatz zur ndherungsweisen Bestimmung der Item-Cluster Zugehorigkeit
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(@), der C4.5 Algorithmus (C4.5), ein Logistischer Modellbaum (LMT') und ein
Bayes’sches Multinetzwerk (BM N') sowie ein logistischer Regressionsansatz (LR)
verwendet. In Bezug auf das Mehrschichtige Neuronale Netzwerk mit Riickpro-
pagation (NN) wurde M = 6 benutzt. Als Basis-Modell dient die von George,
Merugu (2005) vorgeschlagene Methode der Vorhersage des Nutzer-Mittelwerts
(MW). Hinsichtlich aller Verfahren wurden alle 14 Eigenschaften (Regressoren-
kombination M) zur Basis der Approximation der Item-Cluster Zugehorigkeit
gewdhlt. Die Werte in Klammern beziehen sich auf die kontinuierliche Version
des entsprechenden Verfahrens, bei der nicht die geschéitzte Item-Cluster Zu-
gehorigkeit sondern der (normierte) Grad der Zugehorigkeit zu den verschiedenen

Item-Clustern zur Berechnung der Schéitzer verwendet wird.

Das SL- und das K M-Verfahren sowie der C4.5 Algorithmus, der logistische
Modellbaum und das Bayes’sche Multinetzwerk fithren in Bezug auf den Testda-
tensatz immerhin zu deutlich besseren Ergebnissen als das von George, Merugu
vorgeschlagene MW -Verfahren. Insgesamt lassen alle auf Basis des zweimodalen
S2_Clusterverfahrens erzielten Ergebnisse in Bezug auf die Genauigkeit (AAD
und R?) zu wiinschen iibrig. Trotzdem fallen die Breese-Werte teilweise erfreu-
lich hoch aus. Da der zum Zwecke der Schiatzung neuer Items leicht abgewandelte
S{){%—Schéitzer neben dem Nutzer-Mittelwert Y; auch die durchschnittliche Kriti-
kerbewertung ch enthélt, hdngen die Schétzer nicht allein von der Zuordung
des betrachteten Items j zu einem Item-Cluster ab. Zudem diirften hierdurch
die Schétzer fiir allgemein populédre Items in der Regel etwas hoher ausfallen.

Hierdurch konnen die erfreulichen Breese-Werte erklart werden.

Die Verwendung anderer Clustegrofen (L) fiir die Item-Cluster und die Ver-
wendung anderer Regressorenkombinationen (M3, M8, M1, usw.) fithren auf
Basis des zweimodalen g%-Clusterverfahrens nicht zu signifikanten Ergebnisver-

besserungen.

Auch durch die Verwendung des ordinalen zweimodalen Clusterverfahrens las-

sen sich kaum Verbesserungen erzielen.

Aufler dem SL-Verfahren zur Approximation der Item-Cluster Zugehorig-
keit fithren alle Methoden der indirekten Schitzung auf Basis des zweimodalen
Sé—Clusterverfahrens zu Ergebnissen, die nicht einmal die Resultate des Basis-
Verfahrens (M W) nach George, Merugu (2005) iibertreffen. Grund hierfiir ist,
dafl das zweimodale S%—Clusterverfahren empfindlicher auf weniger gliickliche

Cluster-Zuordnungen reagiert. Auflerdem ist zu bemerken, daf} die involvierteren
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R? (Test) | R? (Train) | AAD (Test) | AAD (Train) | Prec. | Rec. | Rp
0,270 0,392 0,765 0,684 0,597 | 0,149 | 70,77

Tabelle 9.7: Ergebnisse der indirekten Methode zur Berechnung der Schétzer
fiir neue Items auf Basis des zweimodalen SL-Clusterverfahrens (K = L = 10)
und des S L-Verfahrens zur Approximation der Item-Cluster Zugehorigkeit unter
Verwendung der Variablenkombination M, hinsichtlich D1 (mit den Zusétzen
,Test* und ,, Train®“ in Klammern sind die entsprechenden Giitemafie in Bezug

auf die Test- bzw. Trainingsdaten gemeint)

Verfahren wie der C4.5 Algorithmus, das Bayes’sche Multinetzwerk und die logi-
stischen Modellbdume normalerweise eher zu Klassifikationsaufgaben mit deut-
lich weniger als 10 Klassen eingesetzt werden. Dennoch ergeben sich auch bei
niedrigeren Item-Clustergrofien (L = 5,7) beziiglich der involvierteren Verfah-
ren keine nennenswerten Verbesserungen. Uberraschenderweise sind die Resulta-
te der indirekten Schétzung mittels des SL-Verfahrens zur Approximation der
[tem-Cluster Zugehorigkeit auf Basis des S%/-Clusterverfahrens ziemlich gut (sie-
he Tabellen 9.7). Es wurden wieder die Clusteranzahlen K = L = 10 verwendet.
Die Approximation der Item-Cluster Zugehorigigkeit erfolgte auf Basis der Va-
riablenkombination M,. (Alle Variablen wurden gleich gewichtet.)

R?, AAD, und Prizision sind deutlich besser als die entsprechenden Resul-
tate der indirekten Schétzung auf Basis des zweimodalen S2-Clusterverfahrens.
(Das selbe Muster wurde bei anderer Aufteilung in Test- und Trainingsdatensatz
reproduziert.) Trotzdem ist der Breese-Wert Rp etwas niedriger als bei den indi-
rekten Schitzverfahren, die auf dem zweimodalen SZ-Clusterverfahren und dem
C4.5 Algorithmus, dem logistischen Modellbaum und dem Bayes’schen Multinetz-
werk basieren. Die Tabellen 9.8 und 9.9 enthalten die Ergebnisse der indirekten
Schatzverfahren auf Basis des SL-Ansatzes zur Approximation der Item-Cluster
Zugehorigkeit mittels des zweimodalen SL-Clusterverfahrens (das im folgenden
als SL/SL-Heuristik bezeichnet wird) unter Verwendung verschiedener Varia-
blenmengen und unterschiedlicher Groflen der Item-Cluster. Man erkennt, dafl
die Giite der Schétzer eher von der zur Berechnung der Distanzen verwende-
ten Variablenkombinationen als von der Anzahl der verwendeten Item-Cluster
abhéngt. Die Variablenkombination M3, die bereits a priori im Rahmen der Va-

riablenselektion auf Basis der MCMC Modellbestimmung in Verbindung mit dem
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Variablenmenge M, || Variablenmenge M3 || Variablenmenge Mg
L 5 7 10 5 7 10 5 7 10
R? 0,262 | 0,255 | 0,270 || 0,302 | 0,299 | 0,294 || 0,272 | 0,272 | 0,270

AAD | 0,773 | 0,778 | 0,765 || 0,753 | 0,754 | 0,756 || 0,763 | 0,767 | 0,759

Prec. | 0,684 | 0,706 | 0,597 || 0,674 | 0,637 | 0,647 || 0,649 | 0,635 | 0,684

Rec. || 0,127 | 0,136 | 0,149 || 0,249 | 0,256 | 0,345 || 0,173 | 0,194 | 0,145
Rp 70,57 | 70,71 | 70,77 || 72,91 | 72,94 | 73,75 || 72,17 | 72,44 | 72,26

Tabelle 9.8: R?,AAD, Prizision, Recall und Breese-Wert Rp des indirekten
Schatzverfahrens auf Basis des SL-Verfahrens zur Approximation der Item-
Cluster Zugehorigkeit und des zweimodalen gg/—Clusterverfahrens unterschied-
lichen Item-Clustergrofien L und auf Basis der Variablenkombinationen Ms, M;
und My beziiglich D1 (1067 Nutzer, 418 Items)

Variablenmenge M, || Variablenmenge M3 || Variablenmenge Mg
L 5 7 10 5 7 10 5 7 10
R? 0,249 | 0,263 | 0,264 || 0,304 | 0,303 | 0,298 || 0,262 | 0,285 | 0,285

AAD | 0,784 | 0,777 | 0,775 || 0,750 | 0,751 | 0,754 || 0,776 | 0,782 | 0,763

Prec. || 0,717 | 0,742 | 0,707 || 0,649 | 0,655 | 0,641 || 0,570 | 0,603 | 0,614

Rec. || 0,065 | 0,171 | 0,164 | 0,213 | 0,257 | 0,324 || 0,075 | 0,218 | 0,157
Rp 73,35 | 75,78 | TS, 7T || 77,43 | 77,37 | 77,45 || 75,51 | 76,09 | 76,27

Tabelle 9.9: R?2,AAD, Prizision, Recall und Breese-Wert Rp des indirekten
Schétzverfahrens auf Basis des SL-Verfahrens zur Approximation der Item-
Cluster Zugehorigkeit und des zweimodalen S*}l,—Clusterverfahrens unterschied-

lichen Item-Clustergréfien L und auf Basis der Variablenkombinationen Ms, M;
und Mg beziiglich D3 (2020 Nutzer, 418 Items)

unvollsténdigen balancierten Blockplan identifiziert wurde, erweist sich als am be-
sten geeignet. Die Ergebnisse der SL/ S’%/—Heuristik auf Basis der Variablenkombi-
nationen My und Msj fiir unterschiedlich grofie Trainingsdatenséitze auf Basis von
D1 und D3 sind in den Tabellen 9.10 und 9.11 abgebildet. Zur Berechnung dieser
Werte wurden als Trainingsdatensétze unterschiedlich grofie Teilmenge der insge-
samt in Bezug auf die 300 bekannten Items abgegebenen Bewertungen verwendet.

Als Testdatensatz wurden in allen Fallen die Bewertungen fiir neue Items einge-
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verwendeter Variablenkombination M, Variablenkombination M3

JB-Datenanteil | AAD | Prec. | Rec. | R | AAD | Prec. | Rec. | Rp
100% 0,769 | 0,569 | 0,139 | 71,53 | 0,754 | 0,647 | 0,345 | 73,75
90% 0,777 1 0,624 | 0,135 | 70,21 | 0,749 | 0,588 | 0,291 | 73,51
80% 0,790 | 0,692 | 0,107 | 70,37 | 0,754 | 0,545 | 0,320 | 74,14
70% 0,789 | 0,595 | 0,113 | 69,58 | 0,763 | 0,526 | 0,291 | 72,62
60% 0,803 | 0,680 | 0,077 | 67,04 | 0,764 | 0,543 | 0,307 | 73,09
50% 0,796 | 0,531 | 0,137 | 68,90 | 0,770 | 0,525 | 0,320 | 73,36
40% 0,799 | 0,505 | 0,174 | 68,22 | 0,805 | 0,469 | 0,356 | 70,85
30% 0,811 | 0,517 | 0,112 | 67,50 | 0,813 | 0,466 | 0,257 | 70,25
20% 0,857 | 0,551 | 0,051 | 65,93 | 0,844 | 0,391 | 0,218 | 68,03
10% 0,937 | 0,421 | 0,152 | 63,17 | 0,898 | 0,355 | 0,319 | 68,80

Tabelle 9.10: AAD, Prézision, Recall und Breese-Werte bei unterschiedlich groflen
Trainingsdatensétzen (dh. verschieden groBen Anteilen des Trainingsdatensatzes
an der beziiglich der bekannten Items J” im Datensatz D1 vorhanden Daten-

menge) fiir das SL/SL-Verfahren im Hinblick auf die Variablenkombinationen
M, (links) und Mj (rechts)

setzt. Daher sind bei jedem prozentualen Anteil des Trainingsdatensatzes an den
insgesamt in Bezug auf die bekannten Items von den betrachteten Nutzern abge-
gebenen Bewertungen fiir jeden Nutzer dieselben Bewertungen im Testdatensatz.
Im Unterschied zur in den vorangegangenen Abschnitten 5.10 und 8.4 benutzten
Unterteilung in Test- und Trainingsdatensatz, sind daher auch, wenn hinsichtlich
eines Nutzers fast alle Bewertungen aus dem Trainingsdatensatz entfernt worden
sind, nicht mehr Bewertungen dieses Nutzers im Testdatensatz enthalten. Daher
verringern sich die Breese-Werte mit abnehmender Trainingsdatenmenge nicht so
stark.

Auftillig ist, dafl die Ergebnisse auf Basis der Variablenkombination M3 deut-
lich besser ausfallen. Zudem verschlechtern sich die auf Basis der Variablenkom-
bination Mj3 berechneten Ergebnisse vor allem in Bezug auf die resultierenden
Breese-Werte mit abnehmender Trainingsdatenmenge weniger stark. Dies unter-
streicht ein weiteres Mal die Bedeutung der verwendeten Variablenkombination.

Die Ergebnisse hinsichtlich des ordinalen zweimodalen Clusterverfahrens in

Verbindung mit den Methoden zur Approximation der Item-Cluster Zugehorig-
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verwendeter Variablenkombination M, Variablenkombination M3

JB-Datenanteil | AAD | Prec. | Rec. | R | AAD | Prec. | Rec. | Rp
100% 0,773 | 0,554 | 0,161 | 75,79 | 0,754 | 0,641 | 0,324 | 77,45
90% 0,778 | 0,735 | 0,073 | 75,52 | 0,754 | 0,587 | 0,331 | 77,22
80% 0,799 | 0,535 | 0,092 | 74,54 | 0,756 | 0,554 | 0,343 | 77,55
70% 0,781 | 0,567 | 0,196 | 75,77 | 0,769 | 0,594 | 0,248 | 77,58
60% 0,787 | 0,517 | 0,162 | 75,73 | 0,779 | 0,487 | 0,406 | 76,41
50% 0,809 | 0,532 | 0,111 | 71,55 | 0,779 | 0,521 | 0,377 | 77,70
40% 0,811 | 0,612 | 0,072 | 73,31 | 0,793 | 0,526 | 0,374 | 76,63
30% 0,829 | 0,661 | 0,078 | 72,32 | 0,809 | 0,491 | 0,377 | 76,08
20% 0,877 | 0,531 | 0,092 | 71,39 | 0,822 | 0,456 | 0,363 | 74,78
10% 0,934 | 0,441 | 0,223 | 72,75 | 0,941 | 0,356 | 0,357 | 73,15

Tabelle 9.11: AAD, Prézision, Recall und Breese-Werte bei unterschiedlich grofien
Trainingsdatensétzen (dh. verschieden groBen Anteilen des Trainingsdatensatzes
an der beziiglich der bekannten Items J” im Hinbick auf die betrachteten Nutzer
verfiigbaren Datenmenge) fiir das SL/SL-Verfahren zu den Variablenkombina-

tionen M, (links) und Mj; (rechts) auf Basis des groferen Ausschnitts aus dem
MovieLens-Datensatz D2 (2020 Nutzer, 418 Items)

keit fallen iiberwiegend schwach aus.

In Tabelle 9.12 sind die Resultate des ordinalen zweimodalen Clusterverfah-
rens (OZC) und des zweimodalen S2-Clusterverfahrens in Verbindung mit der
SL-Methode zur Approximation der Item-Cluster Zugehorigkeit neuer Items hin-
sichtlich der Variablenkombination M3 abgebildet. Verwendet wurden wieder die
bewéahrten Clustergrofien K = L = 10.

Die Berticksichtigung des ordinalen Skalenniveaus der Bewertungsdaten im
Rahmen des ordinalen zweimodalen Clusterverfahrens fiihrt in Verbindung mit
der SL-Methode zur Approximation der Item-Cluster Zugehorigkeit teilweise zu
Ergebnisverbesserungen im Vergleich zur SL/S%/—Heuristik. Dennoch sind die
durch die SL/ S%—Heuristik erzielten Resultate den in Tabelle 9.12 aufgelisteten
Ergebnissen klar {iberlegen. Folglich scheint die Beriicksichtigung des ordinalen

Skalenniveaus in diesem Zusammenhang nicht hilfreich zu sein.
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verwendeter zweimodale S%—Clustermethode 0ZC
JB-Datenanteil | AAD | Prec. | Rec. Rg | AAD | Prec. | Rec. | Rp
100% 0,791 | 0,427 | 0,368 | 70,83 | 0,766 | 0,431 | 0,414 | 71,19
90% 0,808 | 0,401 | 0,440 | 70,56 | 0,764 | 0,416 | 0,410 | 71,04
80% 0,806 | 0,424 | 0,374 | 69,99 | 0,769 | 0,423 | 0,417 | 70,79
70% 0,820 | 0,403 | 0,428 | 70,39 | 0,756 | 0,438 | 0,422 | 71,91
60% 0,839 | 0,391 | 0,490 | 70,66 | 0,787 | 0,397 | 0,425 | 70,50
50% 0,830 | 0,392 | 0,449 | 70,69 | 0,778 | 0,406 | 0,439 | 70,87
40% 0,840 | 0,392 | 0,447 | 70,72 | 0,807 | 0,387 | 0,443 | 69,38
30% 0,861 | 0,385 | 0,439 | 69,88 | 0,812 | 0,366 | 0,452 | 69,83
20% 0,892 | 0,375 | 0,486 | 70,81 | 0,845 | 0,364 | 0,445 | 69,19
10% 0,936 | 0,341 | 0,447 | 67,26 | 0,897 | 0,330 | 0,413 | 67,05

Tabelle 9.12: AAD, Prézision, Recall und Breese-Werte bei unterschiedlich grofien
Trainingsdatensétzen (dh. verschieden groflen Anteilen des Trainingsdatensat-
zes an der beziiglich der bekannten Items JZ im Hinblick auf die betrachteten
Nutzer verfiigbaren Datenmenge) fiir das SL-Verfahren in Verbindung mit den
zweimodalen S%-Clusterverfahren (links) und dem ordinalen zweimodalen Clu-
sterverfahren (rechts) unter Benutzung der Variablenkombination M3 auf Basis
des Ausschnitts D1 aus dem MovieLens-Datensatz (1067 Nutzer, 418 Items)

9.3.2 Ergebnisse der direkten Schitzung

Geeignete Methoden zur direkten Schétzung sind das hybride GP-Verfahren und
der HBLR~Ansatz.

Eine in Bezug auf das HBLR-Verfahren moglicherweise geeignete Methode zur
Variablenselektion ist die in Abschnitt 8.1.4 vorgestellte Kombination aus einer
MCMC Modellbestimmung und einem balancierten unvollstdndigen Blockplan.
In Abschnitt 8.4 erfolgte die mit diesem Ansatz durchgefithrte Modellbestim-
mung auf Basis aller Items. Um festzustellen, ob es moglich ist, durch diesen
Ansatz unter Verwendung der hinsichtlich der bekannten Items abgegebenen Be-
wertungen die optimale Variablenkombination zu bestimmen, mufl dieses Ver-
fahren erneut ausschlieflich auf Basis der sich auf bekannte Items beziehenden

Bewertungen durchgefiihrt werden. Um den numerischen Aufwand zu begrenzen,



9.3. EMPIRISCHE ERGEBNISSE 325
Ny

600 —

500 +

400 +

300 H

200 A ] ] [ ]

100 +

> K

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

Abbildung 9.2: auf Basis von 10% der hinsichtlich der bekannten Items abge-
gebenen Bewertungen aus D1 bestimmte Haufigkeit 91, mit der die jeweilige
Eigenschaft x im Modell mit der héchsten Posterior-Wahrscheinlichkeit fiir einen

einzelnen Nutzer enthalten ist, Kk = 1,...,14

werden hierzu nur 10% der in Bezug auf die Items aus J? gegebenen Bewertungen
verwendet. Die Ergebnisse dieses Modellbestimmungsansatzes sind in Abbildung
9.2 graphisch dargestellt. In wesentlichen Punkten entsprechen diese Ergebnisse
den in Bezug auf alle 418 Items berechneten Ergebnissen (vgl. Abbildung 8.13).
Der Actionfilmcharakter, der Grad der erzeugten Spannung und der Grad der
dargestellten Charakterentwicklung sind auch bei Beschriankung auf die hinsicht-
lich der Items aus der Menge J? abgegebenen Bewertungen mit groem Abstand
die wichtigsten Variablen. Der Grad der Exzentrizitét (x = 11) scheint in Bezug
auf die bekannten Items etwas wichtiger zu sein als allgemein. Aufgrund dieser

Ergebnisse ist die erfolgversprechendsten Variablenkombination Ms;.
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verwendeter JZ-Datenanteil:
100% |1 90% | 80 % | 70 % | 60 % | 50 % | 40 % | 30 % | 20 %
My | 194879 | 175353 | 156336 | 136540 | 118006 | 97636 | 78986 | 59245 | 39349
My | 189265 | 170385 | 152016 | 132701 | 114706 | 94965 | 77003 | 57627 | 38365
My | 192484 | 173291 | 154540 | 135027 | 116512 | 96663 | 78298 | 59146 | 39034
M3 192327 | 173107 | 154416 | 134832 | 116556 | 96449 | 78023 | 58563 | 38962
M, | 191016 | 171910 | 153401 | 134002 | 115777 | 95893 | 77621 | 58191 | 38772
Ms | 190752 | 171741 | 153143 | 133671 | 115586 | 95701 | 77480 | 58132 | 38731
Mg | 192266 | 173024 | 154361 | 134783 | 116529 | 96923 | 77978 | 58530 | 38947
M7 | 190357 | 171342 | 152856 | 133474 | 115352 | 95562 | 77370 | 58029 | 38683
Mg | 190360 | 171294 | 152914 | 133621 | 115029 | 95556 | 77299 | 58012 | 38701

Tabelle 9.13: DIC-Werte des konservativen HBLR-Verfahrens beziiglich der Re-
gressorenkombinationen My, My, My, Ms, My, My, Mg, M7 und Mg (D1)

verwendeter Variablenkombination M, Variablenkombination M,

JB-Datenanteil | AAD | Prec. | Rec. | Rp | AAD | Prec. | Rec. | Rp
100% 0,758 | 0,602 | 0,032 | 68,15 | 0,780 | 0,611 | 0,052 | 67,36
90% 0,759 | 0,582 | 0,032 | 68,23 | 0,782 | 0,642 | 0,053 | 67,29
80% 0,760 | 0,620 | 0,036 | 68,19 | 0,783 | 0,638 | 0,048 | 67,33
70% 0,761 | 0,587 | 0,032 | 68,20 | 0,784 | 0,626 | 0,047 | 67,45
60% 0,763 | 0,588 | 0,035 | 68,27 | 0,788 | 0,624 | 0,047 | 66,94
50% 0,762 | 0,579 | 0,035 | 68,31 | 0,790 | 0,615 | 0,045 | 66,49
40% 0,768 | 0,540 | 0,024 | 68,61 | 0,793 | 0,538 | 0,032 | 67,78
30% 0,772 1 0,591 | 0,036 | 68,61 | 0,784 | 0,525 | 0,034 | 67,33
20% 0,782 | 0,528 | 0,031 | 68,85 | 0,804 | 0,497 | 0,029 | 66,89
10% 0,803 | 0,466 | 0,030 | 68,21 | 0,819 | 0,465 | 0,031 | 66,65

Tabelle 9.14: AAD, Prézision, Recall und Breese-Werte bei unterschiedlich grolen
Trainingsdatensitzen auf Basis von D1 in Bezug auf das HBLR-Verfahren auf
Grundlage der Variablenkombinationen My (links) und M, (rechts)

In Tabelle 9.13 sind die DIC-Werte des konservativen HBLR-Verfahrens im
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verwendeter Variablenkombination M; Variablenkombination M3

JB-Datenanteil | AAD | Prec. | Rec. | Rp | AAD | Prec. | Rec. Rp
100% 0,755 | 0,636 | 0,067 | 69,87 | 0,762 | 0,613 | 0,043 | 70,02
90% 0,757 | 0,639 | 0,065 | 69,85 | 0,763 | 0,629 | 0,048 | 70,06
80% 0,758 | 0,635 | 0,063 | 69,80 | 0,764 | 0,642 | 0,047 | 70,01
70% 0,760 | 0,609 | 0,060 | 69,99 | 0,764 | 0,639 | 0,047 | 70,14
60% 0,764 | 0,628 | 0,064 | 69,78 | 0,768 | 0,624 | 0,046 | 70,03
50% 0,766 | 0,609 | 0,063 | 69,24 | 0,768 | 0,606 | 0,045 | 69,81
40% 0,768 | 0,550 | 0,040 | 70,12 | 0,771 | 0,630 | 0,041 | 69,78
30% 0,774 | 0,613 | 0,051 | 69,59 | 0,776 | 0,616 | 0,041 | 69,63
20% 0,783 | 0,557 | 0,041 | 69,84 | 0,785 | 0,563 | 0,045 | 69,64
10% 0,792 | 0,566 | 0,045 | 69,66 | 0,793 | 0,459 | 0,040 | 69,53

Tabelle 9.15: AAD, Prézision, Recall und Breese-Werte bei unterschiedlich grofien
Trainingsdatensétzen (D1) in Bezug auf das HBLR-Verfahren auf Basis der Va-
riablenkombinationen M; (links) und M3 (rechts)

Hinblick auf unterschiedliche Regressorenkombinationen aufgelistet. Es werden
wieder unterschiedlich grofie Trainingsdatensétze betrachtet. Alle Trainingsda-
tensétze enthalten einen unterschiedlichen prozentualen Anteil der Bewertungen,
die die betrachteten 1067 Nutzer in Bezug auf die 300 bekannten Items abgegeben
haben (D1). Das komplexeste Modell (M;) weist bei allen Anteilen des Trainings-
datensatz an der insgesamt im Hinblick auf die verwendeten Nutzer beziiglich der
bekannten Items vorhandenen Menge der Bewertungen die kleinsten D1C-Werte
auf.

Beziiglich des HBLR-Ansatzes wurde die bereits in Abschnitt 8.4 beschrie-
ben konservative Parametrisierung verwendet. Die Tabellen 9.14 und 9.15 ent-
halten die Ergebnisse in Bezug auf den Testdatensatz hinsichtlich der konservati-
ven HBLR-Verfahren auf Basis der Regressorenmengen M, My, My und M;. Das
komplexeste Modell M; erweist sich hinsichtlich der Anpassung an die Daten (ge-
messen durch den AAD-Wert) tatsdchlich als das beste Modell. Trotzdem fallen
die Breese-Werte im Hinblick auf das Modell Mj iiberwiegend geringfiigig besser

aus als auf Basis der Regressorenkombination M.
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Dies legt die Vermutung nahe, dal im Hinblick auf ein konservatives HBLR-
Verfahren die unter Anpassungs- bzw. Vorhersagegesichtspunkten optimale Varia-
blenenkombination tatséchlich auf der Grundlage des DIC-Werts gewéahlt werden

kann. Diese Wahl muf} jedoch nicht zu den niitzlichsten Empfehlungen fiihren.

Wiéhrend aufgrund der DIC-Werte das komplexeste Modell (M;) zu wéhlen
wire, legen die Ergebnisse der in Abschnitt 8.1.4 vorgestellten Kombination aus
einer MCMC Modellbestimmung und einem balancierten unvollsténdigen Block-
plan eher nahe, das weniger komplexe Modell M3 zu verwenden. Vor dem Hin-

tergrund der resultierenden Breese-Werte wére auch diese Wahl zu rechtfertigen.

Dennoch sind die Unterschiede zwischen dem alle Variablen enthaltenden Mo-
dell M; und der aus nur 5 Variablen bestehenden Regressorenkombination Ms;
so gering, daf§ im Hinblick auf das konservative HBLR-Verfahren eine genaue
Bestimmung der im Hinblick auf den zu erwartenden Nutzen optimalen Regres-

sorenkombination verzichtet werden kann.

Dies ist ein wichtiger Vorteil des konservativen HBLR-Verfahrens. Wéhrend
die Vorhersagekraft klassische Regressionsansétze sensibel von der sorgfiltigen
und faktenbasierten Auswahl geeigneter exogener Variablen abhéngt, scheint das
konservative HBLR-Verfahren weniger stark von der Auswahl der unabhéngi-
gen Variablen abzuhéngen. Das konservative HBLR-Verfahren eignet sich daher
speziell fiir Fille, in denen die Schétzung genereller Tendenzen von untergeord-
neter Bedeutung ist und die Schiatzung oder Vorhersage individuellen Verhaltens
im Vordergrund des Interesses steht. Obwohl es ein Regressionsmodell ist, ist es
selbst unter Voraussetzung der gewihlten konservativen Parametrisierung, selbst
dann noch zu zuverldssigen Vorhersagen in der Lage, wenn vorher keine genaue
Modellbestimmung durchgefiihrt wird oder werden kann. Hinsichtlich der Vor-
hersage von Bewertungen erwies sich die gewéhlte konservative Parametrisierung

auf Basis der Datensétze D1 und D3 als optimal.

Tabelle 9.16 enthilt die AAD-Werte des hybriden GP-Verfahrens auf Basis
des 1067 Nutzer und 418 Items umfassenden Ausschnitts D1 aus dem MovieLens-
Datensatz unter Verwendung der Variablenkombinationen M, bis Mg. Es werden
wieder verschieden grofle Anteile der von den 1067 Nutzern hinsichtlich der 300

bekannten Filme abgegebenen Bewertungen als Trainingsdatensatz verwendet.
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AAD | M, M, M, M; M, M; Msg M7 Mg

100% | 0,733 | 0,733 | 0,733 | 0,734 | 0,730 | 0,733 | 0,735 | 0,732 | 0,731
90% | 0,730 | 0,731 | 0,726 | 0,728 | 0,727 | 0,726 | 0,735 | 0,730 | 0,726
80% | 0,731 | 0,730 | 0,726 | 0,731 | 0,724 | 0,728 | 0,732 | 0,727 | 0,719
70% | 0,731 | 0,726 | 0,727 | 0,727 | 0,720 | 0,727 | 0,723 | 0,722 | 0,722
60% | 0,732 | 0,731 | 0,729 | 0,727 | 0,724 | 0,724 | 0,727 | 0,720 | 0,718
50% | 0,733 | 0,736 | 0,735 | 0,726 | 0,724 | 0,722 | 0,733 | 0,729 | 0,727
40% | 0,741 | 0,743 | 0,744 | 0,731 | 0,730 | 0,728 | 0,734 | 0,731 | 0,728
30% | 0,745 | 0,756 | 0,750 | 0,737 | 0,740 | 0,736 | 0,744 | 0,740 | 0,738
20% | 0,763 | 0,769 | 0,774 | 0,754 | 0,750 | 0,751 | 0,758 | 0,756 | 0,757
10% | 0,784 | 0,808 | 0,821 | 0,765 | 0,772 | 0,775 | 0,789 | 0,787 | 0,784

Tabelle 9.16: AAD-Werte bei unterschiedlich groflen Trainingsdatenséitzen in Be-
zug auf das GP-Verfahren auf Basis der Variablenkombinationen Mj bis und Mg
beziiglich der D1-Daten (1067 Nutzer, 418 Items)

Rp | My | My | My | My | My, | My | Mg | M, | My
100% | 68,21 | 68,26 | 68,26 | 68,34 | 68,17 | 68,38 | 68,51 | 68,23 | 68,14
90% | 68,21 | 68,05 | 68,17 | 68,40 | 68,10 | 68,53 | 68,43 | 68,22 | 68,07
80% | 68,16 | 67,73 | 67,66 | 68,23 | 68,15 | 68,15 | 68,01 | 67,65 | 67,85
70% | 68,21 | 67,54 | 67,57 | 68,14 | 67,98 | 68,23 | 68,46 | 67,76 | 67,92
60% | 63,21 | 66,82 | 67,02 | 68,11 | 67,47 | 67,96 | 67,90 | 67,94 | 67,88
50% | 68,21 | 66,46 | 67,16 | 68,10 | 67,55 | 67,95 | 67,71 | 67,40 | 67,47
40% | 68,20 | 66,28 | 66,21 | 67,87 | 67,22 | 67,80 | 67,25 | 66,53 | 67,07
30% | 68,21 | 65,22 | 65,79 | 67,80 | 66,47 | 67,90 | 67,31 | 66,92 | 67,07
20% | 68,08 | 65,43 | 65,21 | 67,14 | 66,96 | 66,75 | 66,63 | 66,30 | 66,53
10% | 68,12 | 65,12 | 64,88 | 67,02 | 66,81 | 66,74 | 66,17 | 66,25 | 65,59

Tabelle 9.17: Breese-Werte bei unterschiedlich grofien Trainingsdatenséitzen in
Bezug auf das GP-Verfahren auf Basis der Variablenkombinationen M bis und
Mg hinsichtlich D1 (1067 Nutzer, 418 Items)
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Prec./ verwendete Variablenkombination:

Rec. M M, M, M; M, M; M M- Mg
0,582 | 0,535 | 0,535 | 0,570 | 0,575 | 0,573 | 0,562 | 0,566 | 0,565
0,091 | 0,145 | 0,145 | 0,101 | 0,114 | 0,116 | 0,104 | 0,124 | 0,120
0,560 | 0,537 | 0,538 | 0,564 | 0,582 | 0,570 | 0,536 | 0,547 | 0,585
0,095 | 0,153 | 0,147 | 0,108 | 0,126 | 0,126 | 0,111 | 0,131 | 0,127
0,571 | 0,534 | 0,541 | 0,567 | 0,570 | 0,567 | 0,554 | 0,559 | 0,564
0,101 | 0,161 | 0,158 | 0,116 | 0,128 | 0,130 | 0,113 | 0,133 | 0,135
0,581 | 0,539 | 0,530 | 0,581 | 0,567 | 0,567 | 0,673 | 0,560 | 0,562
0,100 | 0,168 | 0,165 | 0,116 | 0,133 | 0,134 | 0,131 | 0,148 | 0,142
0,555 | 0,525 | 0,531 | 0,560 | 0,560 | 0,559 | 0,562 | 0,560 | 0,551
0,098 | 0,165 | 0,166 | 0,122 | 0,133 | 0,136 | 0,128 | 0,147 | 0,146
0,548 | 0,508 | 0,520 | 0,558 | 0,546 | 0,549 | 0,553 | 0,540 | 0,530
0,102 | 0,180 | 0,182 | 0,125 | 0,142 | 0,139 | 0,132 | 0,147 | 0,142
0,551 | 0,510 | 0,505 | 0,554 | 0,548 | 0,545 | 0,533 | 0,527 | 0,526
0,111 | 0,187 | 0,179 | 0,129 | 0,151 | 0,139 | 0,138 | 0,155 | 0,149
0,524 | 0,474 | 0,480 | 0,520 | 0,518 | 0,516 | 0,511 | 0,507 | 0,521
0,121 | 0,182 | 0,186 | 0,132 | 0,149 | 0,144 | 0,154 | 0,171 | 0,156
0,477 | 0,465 | 0,450 | 0,490 | 0,492 | 0,491 | 0,483 | 0,488 | 0,488
0,126 | 0,182 | 0,185 | 0,148 | 0,154 | 0,155 | 0,137 | 0,156 | 0,152
0,410 | 0,398 | 0,417 | 0,424 | 0,411 | 0,417 | 0,423 | 0,425 | 0,407
0,142 | 0,190 | 0,191 | 0,159 | 0,175 | 0,164 | 0,171 | 0,181 | 0,154

100%

90%

80%

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

Tabelle 9.18: Prézision und Recall (untereinander) des GP-Verfahrens auf
Basis unterschiedlicher Regressorenkombinationen und verschieden grofiler D1-

Trainingsdatenmengen (1067 Nutzer, 418 Items)

Die AAD-Werte fallen allgemein erheblich kleiner aus als die auf Basis der
S L-Heuristiken und des HBLR-Verfahrens berechneten AAD-Werte. Insbesonde-
re wenn nur wenige Bewertungen im Trainingsdatensatz zur Verfiigung stehen,
erzielt man auf Basis der Regressorenkombination Mj3 die besten Ergebnisse. In
diesem Bereich fithren komplexere Modelle zu deutlich grofieren AAD-Werten.
Die bei eher geringen Trainingsdatenmengen bei den komplexesten Modellen zu
beobachtenden Uberanpassungseffekte fallen erheblich schwiicher aus als bei den

Experimenten, bei denen alle Bewertungen, die nicht mehr im Testdatensatz ver-
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AAD | M, M, M, M; M, M; Msg M7 Mg

100% | 0,741 | 0,745 | 0,757 | 0,742 | 0,736 | 0,741 | 0,742 | 0,739 | 0,738
90% | 0,736 | 0,742 | 0,751 | 0,735 | 0,733 | 0,735 | 0,736 | 0,735 | 0,730
80% | 0,738 | 0,736 | 0,750 | 0,733 | 0,728 | 0,726 | 0,733 | 0,729 | 0,725
70% | 0,736 | 0,737 | 0,750 | 0,732 | 0,728 | 0,732 | 0,731 | 0,729 | 0,728
60% | 0,740 | 0,741 | 0,750 | 0,734 | 0,731 | 0,732 | 0,734 | 0,728 | 0,727
50% | 0,744 | 0,747 | 0,757 | 0,736 | 0,734 | 0,731 | 0,740 | 0,735 | 0,736
40% | 0,746 | 0,751 | 0,767 | 0,738 | 0,740 | 0,736 | 0,741 | 0,740 | 0,737
30% | 0,755 | 0,763 | 0,775 | 0,745 | 0,750 | 0,745 | 0,751 | 0,750 | 0,754
20% | 0,774 | 0,792 | 0,798 | 0,760 | 0,766 | 0,762 | 0,773 | 0,775 | 0,781
10% | 0,793 | 0,817 | 0,833 | 0,778 | 0,780 | 0,781 | 0,788 | 0,789 | 0,789

Tabelle 9.19: AAD-Werte bei unterschiedlich groflen Trainingsdatenséitzen in Be-
zug auf das GP-Verfahren auf Basis der Variablenkombinationen Mj bis und Mg
beziiglich D3 (2020 Nutzer, 418 Items)

Rp | My | My | My | My | My | Ms | Mg | M, | My
100% | 72,17 | 71,66 | 69,87 | 71,93 | 71,67 | 71,88 | 72,05 | 71,77 | 71,65
90% | 72,13 | 71,54 | 69,88 | 71,94 | 71,68 | 71,85 | 72,02 | 71,50 | 71,71
80% | 72,16 | 71,28 | 69,32 | 71,81 | 71,56 | 71,78 | 71,89 | 71,69 | 71,39
70% | 72,21 | 70,85 | 69,34 | 71,90 | 71,47 | 71,78 | 71,72 | 71,47 | 71,52
60% | 72,20 | 70,52 | 69,22 | 71,81 | 71,29 | 71,35 | 71,48 | 71,21 | 71,31
50% | 72,19 | 70,17 | 68,53 | 71,83 | 70,95 | 71,45 | 71,35 | 71,05 | 71,06
40% | 72,16 | 69,70 | 68,27 | 71,43 | 70,97 | 71,44 | 71,25 | 70,68 | 70,88
30% | 72,20 | 69,75 | 67,71 | 70,93 | 70,76 | 71,11 | 71,12 | 70,18 | 70,21
20% | 72,16 | 69,67 | 67,38 | 70,22 | 70,57 | 70,47 | 70,89 | 70,07 | 70,08
10% | 72,13 | 68,68 | 66,68 | 70,26 | 69,45 | 69,98 | 69,72 | 69,95 | 69,78

Tabelle 9.20: Breese-Werte bei unterschiedlich grofien Trainingsdatensétzen in
Bezug auf das GP-Verfahren auf Basis der Variablenkombinationen M, bis und
Mjg beziiglich D3 (2020 Nutzer, 418 Items)

wendet wurden, Bestandteil des Testdatensatzes waren (vgl. Abschnitt 5.10).
Der mittels der Breese-Werte geschétzte Nutzen der resultierenden Empfehlungs-

listen ist meist klein im Vergleich zum Nutzen der auf Basis des HBLR-Ansatzes
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Prec./ verwendete Variablenkombination:

Rec. M M, M, M; M, M; M M- Mg
0,573 | 0,524 | 0,541 | 0,568 | 0,566 | 0,564 | 0,558 | 0,549 | 0,564
0,110 | 0,154 | 0,125 | 0,111 | 0,120 | 0,121 | 0,113 | 0,128 | 0,128
0,560 | 0,530 | 0,540 | 0,566 | 0,558 | 0,556 | 0,554 | 0,541 | 0,580
0,112 | 0,172 | 0,135 | 0,120 | 0,130 | 0,129 | 0,125 | 0,141 | 0,140
0,563 | 0,521 | 0,531 | 0,570 | 0,559 | 0,569 | 0,555 | 0,553 | 0,563
0,114 | 0,174 | 0,140 | 0,133 | 0,142 | 0,145 | 0,133 | 0,148 | 0,150
0,562 | 0,522 | 0,524 | 0,580 | 0,543 | 0,553 | 0,555 | 0,544 | 0,552
0,117 | 0,178 | 0,149 | 0,133 | 0,144 | 0,144 | 0,141 | 0,154 | 0,150
0,548 | 0,513 | 0,516 | 0,542 | 0,548 | 0,533 | 0,548 | 0,541 | 0,546
0,123 | 0,186 | 0,162 | 0,139 | 0,152 | 0,150 | 0,149 | 0,161 | 0,158
0,544 | 0,502 | 0,499 | 0,545 | 0,534 | 0,544 | 0,534 | 0,524 | 0,527
0,129 | 0,193 | 0,155 | 0,143 | 0,154 | 0,150 | 0,148 | 0,164 | 0,156
0,527 | 0,483 | 0,471 | 0,515 | 0,531 | 0,527 | 0,524 | 0,516 | 0,527
0,138 | 0,191 | 0,166 | 0,147 | 0,159 | 0,168 | 0,152 | 0,175 | 0,172
0,504 | 0,473 | 0,466 | 0,493 | 0,498 | 0,508 | 0,511 | 0,494 | 0,483
0,142 | 0,202 | 0,176 | 0,167 | 0,171 | 0,167 | 0,158 | 0,169 | 0,175
0,465 | 0,453 | 0,432 | 0,461 | 0,472 | 0,469 | 0,464 | 0,464 | 0,460
0,142 | 0,196 | 0,177 | 0,173 | 0,177 | 0,187 | 0,174 | 0,185 | 0,165
0,384 | 0,397 | 0,390 | 0,392 | 0,392 | 0,392 | 0,394 | 0,401 | 0,395
0,160 | 0,192 | 0,169 | 0,183 | 0,168 | 0,176 | 0,162 | 0,154 | 0,179

100%

90%

80%

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

Tabelle 9.21: Prézision und Recall (untereinander) des GP-Verfahrens auf Basis
unterschiedlicher Regressorenkombinationen und verschieden grofler Trainingsda-
tenmengen hinsichtlich D3 (2020 Nutzer, 418 Items)

oder der SL/SL-Heuristik bestimmten Empfehlungslisten. Genauere Schiitzer
fithren nicht in jedem Fall auch zu den niitzlichsten Empfehlungen. Die Tabellen
9.19 bis 9.21 enthalten die Ergebnisse des hybriden GP-Ansatzes auf Basis des
etwas groBeren Datensatzes D3 (2020 Nutzer, 418 Items). Tabelle 9.22 enthilt
die Ergebnisse des HBLR-Verfahrens beziiglich der Variablenkombinationen M,
und Mg auf der gleichen Datengrundlage. Im Rahmen des konservativen HBLR-
Ansatzes erzielt man durch die zusétzliche Beriicksichtigung weiterer Faktoren

auler der durchschnittlichen Kritikerbewertung Ergebnisverbesserungen in Be-
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verwendeter Variablenkombination M, Variablenkombination Mg

JB-Datenanteil | AAD | Prec. | Rec. | Rg | AAD | Prec. | Rec. | Rp
100% 0,762 | 0,638 | 0,034 | 72,67 | 0,762 | 0,614 | 0,049 | 73,28
90% 0,763 | 0,621 | 0,032 | 72,67 | 0,763 | 0,597 | 0,050 | 73,18
80% 0,763 | 0,628 | 0,034 | 72,69 | 0,764 | 0,618 | 0,049 | 73,16
70% 0,765 | 0,608 | 0,036 | 72,72 | 0,767 | 0,612 | 0,041 | 72,92
60% 0,768 | 0,577 | 0,029 | 72,85 | 0,770 | 0,602 | 0,040 | 73,16
50% 0,770 | 0,641 | 0,032 | 72,92 | 0,772 | 0,600 | 0,039 | 73,10
40% 0,773 | 0,610 | 0,033 | 73,05 | 0,774 | 0,605 | 0,036 | 73,42
30% 0,775 | 0,624 | 0,037 | 72,64 | 0,780 | 0,612 | 0,040 | 73,14
20% 0,781 | 0,612 | 0,036 | 72,51 | 0,783 | 0,618 | 0,041 | 73,06
10% 0,788 | 0,536 | 0,031 | 72,40 | 0,788 | 0,542 | 0,039 | 72,95

Tabelle 9.22: AAD, Prézision, Recall und Breese-Werte bei unterschiedlich grofien
Trainingsdatensétzen (dh. verschieden groBen Anteilen des Trainingsdatensatzes
an der beziiglich der bekannten Items J” im Hinbick auf die betrachteten Nutzer
verfiigharen Datenmenge D3) fiir das HBLR-Verfahren zu den Variablenkombi-

nationen My und Mg

zug auf den geschéitzten Nutzen der resultierenden Empfehlungslisten. Dies war
im Rahmen des GP-Ansatzes nicht moglich. Dafiir lieflen sich auf Basis des GP-
Verfahrens unter Verwendung der Variablenkombination Mj kleinere AAD-Werte
als mittels der Variablenmenge M, erreichen. Im Hinblick auf grofile bis mittle-
re Trainingsdatensétze lassen sich mit Hilfe der SL/ S}—Heuristik die hochsten
Breese-Werte erzielen. Sofern nur wenige Trainingsdaten zur Verfiigung stehen,
fithrt die Verwendung des HBLR~Ansatzes zu hoheren Breese-Werten.

Im Rahmen der linearen Bayes’schen hierarchischen Regression (HBLR) wer-
den unter Verwendung von Z = Z; = e; die allgemeinen Tendenzen der Schétzer
B34 = 1,...,1I, aller Nutzer einfach in einem Vektor A’ gebiindelt. Die durch
das zweimodale S%—Clusterverfahren auf Basis aller im D1-Datensatz enthalte-
nen Bewertungen, die sich auf die 300 bekannten Items beziehen, bestimmten
Cluster-Zugehorigkeiten der Nutzer konnen durch die Wahl Z = Z, = P bzw.
7 = Z3 = (e;P) anstelle von Z = Z; = e; zum Bestandteil des HBLR-Verfahrens
gemacht werden (vgl. Abschnitt 8.3.2).
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R2

AAD

Prec.

Rec.

Rp

0,281

0,762

0,613

0,043

70,02

0,284

0,760

0,644

0,051

70,52

0,284

0,760

0,641

0,050

70,53
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Tabelle 9.23: FErgebnisse des HBLR-Verfahrens beziiglich unterschiedlicher
Walhlen fiir Z (71, Z und Z3) unter Verwendung der Regressorenmenge Mz auf

Basis von D1

Konstante Action | Spannung | Charakter * 37;‘4 c
allg. 1,34 -0,014 0,028 0,057 0,371
(0,96) 0,68] (0,99) (1,00) (1,00)
=1 1,29 0,045 -0,017 -0,030 -0,181
(0,99) (1,00) [0,99] [1,00] [1,00]
L—o -0,71 -0,062 0,018 0,043 0,206
[0,87] [1,00] (0,98) (1,00) (1,00)
P -0,58 -0,020 0,006 0,019 0,234
(0,68) [0,95] (0,77) (0,97) (1,00)
4 0,31 -0,008 0,004 -0,001 0,045
(0,69) [0,77] (0,72) [0,55] (0,73)
b— 5 0,24 0,004 -0,005 -0,012 0,066
(0,87) (0,68) [0,76] [0,87] (0,79)
L —6 0,62 -0,045 0,011 0,001 -0,005
(0,97) [1,00] (0,92) (0,58) [0,55]
P -0,76 -0,011 0,001 0,037 0,230
[0,96] [0,79] (0,53) (0,99) [1,00]
P 0,30 -0,005 0,010 0,030 -0,033
(0,68) [0,69] (0,90) (0,98) 0,65]
E—g 0,04 0,039 0,010 -0,023 0,041
(0,48) (0,99) (0,94) [0,99] (0,75)
k- 10 0,38 0,039 0,002 -0,005 0,005
(0,74) (0,97) (0,65) [0,67] (0,54)

Tabelle 9.24: A-Koeffizienten des HBLR~Verfahrens (Z3-Prior) unter Verwendung

der auf Basis des zweimodalen S’%—Clusterverfahrens beziiglich der Bewertungen

im Hinblick auf bekannte Items berechneten Nutzer-Cluster Zugehorigkeiten (D1)
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Durch die zusétzliche Beriicksichtigung der Cluster-Zugehorigkeiten der Nutzer
via die Prior lassen sich immerhin geringe Ergebnisverbesserungen gegeniiber der
Standardwahl Z; erzielen (Tabelle 9.23).

Tabelle 9.24 zeigt die A-Koeffizienten des HBLR-Verfahrens (Z;-Prior) auf
Basis der mittels des zweimodalen S2-Clusterverfahrens hinsichtlich aller Bewer-
tungen aus D1, die sich auf bekannte Items beziehen, berechneten Nutzer-Cluster
Zugehorigkeiten. Die Werte in runden Klammern sind die Wahrscheinlichkeiten,
mit der der jeweilige Koeffizient ein positives Vorzeichen hat. In eckigen Klam-
mern stehen die Wahrscheinlichkeiten dafiir, daff der betrachtete Koeffizient ein
negatives Vorzeichen aufweist. Alle fettgedruckten A-Koeffizienten sind signifi-
kant hinsichtlich eines Signifikanzniveaus von 5%. Die erste Zeile der Tabelle
enthélt die erste Zeile der Matrix A. Diese Zeile enthélt die allgemeinen Ten-
denzen aller Nutzer. Alle iibrigen Zeilen enthalten die allgemeinen Tendenzen

innerhalb eines bestimmten Nutzer-Clusters.

Die A-Koeffizienten legen nahe, daf§ Filme dann eher hoher bewertet werden,
wenn sie von den Kritikern fiir gut gehalten werden, sich eingehend mit der Cha-
rakterentwicklung der handelnden Personen befassen und von den Zuschauern als
spannend empfunden werden. Dabei hat ein stark ausgepréigter Actionfilmcha-
rakter in vielen Fillen eher einen leicht negativen Effekt auf die Bewertung. Dies

kann der ersten Zeile der Tabelle entnommen werden.

Die iibrigen Zeilen enthalten Informationen hinsichtlich der einzelnen Nutzer-
Cluster. Das erste Nutzer-Cluster (k = 1) hat von allen Nutzer-Clustern den
hochsten Achsenabschnittsterm. Alle iibrigen Koeffizienten hinsichtlich des ersten
Nutzer-Clusters Ao,, k = 2,...,5, haben exakt das entgegengesetzte Vorzeichen
der entsprechenden Koeffizienten Ay, x = 1,...,5, im generellen Modell. Hier-
durch kommt den Eigenschaften der Filme geringere Bedeutung zu. Das erste
Nutzer-Cluster weist von allen Nutzer-Clustern die positivste Einstellung in Be-
zug auf den Grad des Actionfilmcharakters auf. Zudem scheinen die Nutzer aus
dem ersten Cluster Filme besser zu bewerten, die sich eingehend mit der Charak-
terentwicklung der dargestellten Figuren befassen. Trotzdem scheinen die diesem
Cluster zugeordneten Personen weniger Wert auf die Charakterentwicklung zu
legen, als alle {ibrigen Cluster. Spannung scheint fiir die Personen aus diesem

Nutzer-Cluster nicht besonders wichtig zu sein.

Tabelle 9.25 enthilt die Gewichtematrix W fiir das zweimodale g%—Clusterver—
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kEll=1 1=2 1=3 1l=4 =5 1=6 =7 =8 1=9 =10
1|372 365 358 359 361 330 365 340 3,938 3,65
20260 214 384 394 333 421 3,13 270 3,26 3,83
30331 243 4,18 3,67 3,73 410 3,13 278 387 3,70
4] 342 3,19 381 371 394 411 364 263 3,78 358
5] 326 297 398 397 332 362 357 295 395 3,11
6| 333 3,09 398 402 385 398 3,64 351 342 420
71292 258 402 390 327 421 338 229 380 3,30
8] 331 297 38 380 380 434 337 334 375 290
91333 325 360 297 323 371 336 285 4,13 258
10 | 348 337 397 325 368 405 330 329 413 3,94

Tabelle 9.25: Gewichtematrix W fiir das zweimodale SZ-Clusterverfahren auf

Basis der Bewertungen von 1067 Nutzern in Bezug auf 300 bekannte Filme (D1)

fahren auf Basis der Bewertungen von 1067 Nutzern in Bezug auf 300 bekannte
Filme (D1). Der ersten Zeile der Matrix W kann entnommen werden, daf§ die
zum ersten Nutzer-Cluster gehorenden Personen generell eher hohe Bewertungen
und zudem recht dhnliche Bewertungen hinsichtlich aller Film-Cluster abgegeben
haben. Das einzige Cluster, dafl diese Nutzer geringfiigig zu bevorzugen scheinen,
ist Item-Cluster [ = 9. Auf den ersten Blick hat es den Anschein, als ob diese
Nutzer entweder keine besonders stark ausgepriagten Praferenzen haben oder die-
se Priferenzen durch ihre Tendenz, generell hohe Bewertungen abzugeben, gut
verbergen. Ein Vergleich der Elemente der sechsten Spalte der Gewichtematrix W
fithrt zu der Beobachtung, daf die Filme des sechsten [tem-Cluster von fast allen
Nutzer-Clustern durchschnittlich auffallend hoch bewertet wurden. Die niedrig-
ste Durchschnittsbewertung stammt von dem ansonsten so grofziigigen ersten
Nutzer-Cluster. Gleichzeitig ist dies die niedrigste Durchschnittsbewertung in der
gesamten ersten Zeile der Matrix W. Dies begriindet die Vermutung, dafl die Per-
sonen aus dem ersten Nutzer-Cluster sich von allen anderen Nutzern vor allem
durch ihre weniger positive Einstellung hinsichtlich des sechsten Film-Clusters
unterscheiden.

Im Hinblick auf das zweite Nutzer-Cluster sind sowohl die A-Koeffizienten als
auch die Eintrage der entsprechenden Zeile der Gewichtematrix erheblich aus-
sagekréiftiger. Die A-Koeffizienten belegen, dafl die zum zweiten Nutzer-Cluster

gehorenden Personen eine ausgepriagte Abneigung gegeniiber Actionfilmelemeten
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Item-Cluster [ )
Sla L2 s als e | 7| s | 9 | 10 |MMn
1133513633821 3381395 | 265| 3,43 | 3,44 | 3,50 | 3,60 | 3,95 | 2,65
2 572 1463471513586 519|570 | 550 | 320 | 450 | 5.86 | 3,29
312452021 1,79 1,69 218 | 2,46 | 1,85 | 1,56 | 2,21 | 3,40 | 3,40 | 1,56
416,18 |6,72|6,25| 584 | 6,72 | 6,84 | 5,85 | 6,54 | 5,43 | 7,45 | 7,45 | 5,43
5] 491|424 383378613531 ]515]|450] 364405613/ 3,64
6| 421 | 4,46 | 5,00 | 4,59 | 4,05 | 4,61 | 4,50 | 3,69 | 4,14 | 5,00 | 5,00 | 3,69
714,15 | 3,68 | 4,21 | 3,78 | 3,95 | 3,46 | 3,45 | 3,52 | 3,92 | 4,90 | 4,90 | 3,46
815,15 | 5,00 | 4,63 | 5,03 | 5,59 | 4,73 | 5,55 | 5,10 | 3,93 | 4,75 | 5,59 | 3,93
91542590 | 5,46 | 6,13 | 5,59 | 5,27 | 5,60 | 5,42 | 5,21 | 6,35 | 6,35 | 5,21
10 | 5,79 | 6,02 | 6,54 | 6,84 | 6,00 | 5,99 | 6,08 | 5,69 | 5,50 | 6,50 | 6,84 | 5,50
11]3,79 | 421 | 417 | 3,77 | 418 | 2,84 | 4,05 | 3.38 | 3,36 | 2,70 | 4,21 | 2,70
12 1 6,72 | 7,46 | 6,83 | 7,09 | 7,32 | 6,46 | 7,03 | 6,92 | 6,29 | 7,30 | 7,46 | 6,29
13 | 5,63 | 6,20 | 5,83 | 5,88 | 6,27 | 6,07 | 5,93 | 5,98 | 5,07 | 6,90 | 6,90 | 5,07
14 | 2,94 | 393|221 297|418 |346 | 3,65 321 |1,79 | 320/ 4,18 | 1,79

Tabelle 9.26: Durchschnittswerte der einzelnen Eigenschaften innerhalb verschie-

dener Item-Cluster in Bezug auf die 300 bekannten Filme

haben und sehr deutlich Filme bevorzugen, die von den professionellen Kritikern
durchschnittlich hoch bewertet wurden und sich eingehend mit der Charakter-
entwicklung der handelnden Personen befassen. Der Grad der durch den Film
evozierten Spannung scheint auch fiir die Mitglieder der zweiten Nutzer-Clusters
von untergeordneter Bedeutung zu sein. Aus der Betrachtung der zweiten Zeile
der Gewichtematrix folgt, dafl das zweite Nutzer-Cluster Filme aus dem vierten
und sechsten Item-Cluster bevorzugt und eine Abneigung gegeniiber Filmen aus

dem zweiten Item-Cluster zu haben scheint.

9.3.3 Ergebnisse der clusterspezifischen Modelle

Die direkte Schatzung auf Basis clusterspezifischer Modelle wurde bereits in Ab-
schnitt 9.2.2 erlautert. Zuerst werden fiir jedes einzelne Nutzer-Cluster auf Basis
der Gewichtematrix W diejenigen Item-Cluster identifiziert, deren Filme durch-
schnittlich von den Personen aus dem betrachtenen Nutzer-Cluster erkennbar

besser oder schlechter bewertet wurden. Die Durchschnittswerte der einzelnen
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Eigenschaften innerhalb verschiedener Item-Cluster in Bezug auf die 300 bekann-
ten Filme werden zur Bestimmung von Eigenschaften, die in einem bestimmten
Item-Cluster stérker oder schwécher ausgeprigt sind, benutzt. Diese Information
wird kombiniert, um fiir jedes Nutzer-Cluster Eigenschaften zu finden, die mogli-
cherweise im Hinblick auf das betrachtete Nutzer-Cluster ausschlaggebend fiir das
Ge- oder Mififallen der Items sind. Die auf diese Weise ermittelten Eigenschaften
werden dann in Bezug auf das betrachtete Nutzer-Cluster auf ihre Signifikanz
(gegebenenfalls neben anderen aus anderen Quellen bekannten moglicherweise
relevanten Eigenschaften) tiberpriift. Im Hinblick auf jedes Nutzer-Cluster wer-
den nur die in Bezug auf das betrachtete Nutzer-Cluster relevanten Variablen ins

zugehorige clusterspezifische Modell aufgenommen.

Grundséatzlich gilt, dal es moglich ist, dafl Nutzer dieselbe Eigenschaften im
Hinblick auf verschiedene Gruppen von Items unterschiedlich bewerten kénnen.
Beispielsweise ist es moglich, dafl einem Nutzer, der Thriller und Komdédien mag,
im Hinblick auf einen Thriller Spannung sehr wichtig und Komik eher unwichtig
ist, wihrend es ihm in Bezug auf Komodien nicht auf den Grad der erzeugten
Spannung aber sehr wohl auf den Grad an Komik ankommt. Wenn ein Nutzer-
Cluster zwei verschiedene Item-Cluster besonders gut bewertet und eine bestimme-
te Eigenschaft in Bezug auf das erste Item-Cluster stark ausgeprégt ist, spricht es
daher nicht gegen die Relevanz dieser Eigenschaft, wenn sie in dem anderen hoch-
bewerteten Item-Cluster nur schwach ausgeprégt ist. Dagegen wiirde gegen die
Relevanz der Eigenschaft sprechen, wenn ein drittes Item-Cluster von den Perso-
nen aus dem betrachteten Nutzer-Cluster iiberwiegend schlecht bewertet worden

wére und dieses die betreffende Eigenschaft auch in starkem Mafle aufweist.

Tabelle 9.26 enthélt die Durchschnittswerte der einzelnen Eigenschaften inner-
halb verschiedener Item-Cluster in Bezug auf die 300 bekannten Filme. Auf Basis
der in Tabellen 9.25 und 9.26 enthaltenen Information lassen sich moglicherweise
relevante Eigenschaften hinsichtlich aller Nutzer-Cluster bestimmen. Das genaue
Vorgehen wird im folgenden zunéchst am Beispiel des zweiten Nutzer-Clusters
und dann am Beispiel des schwierigeren ersten Nutzer-Clusters erldutert.

Die Analyse der Gewichtematrix ergibt, daf} hinsichtlich des zweiten Nutzer-
Clusters die Item-Cluster [ = 4 und [ = 6 die hochsten Durchschnittsbewertungen

aufweisen und das Item-Cluster | = 2 besonders schlecht bewertet wurde.

Tabelle 9.26 ist zu entnehmen, dal das Item-Cluster [ = 4 in Bezug auf
den Grad der dargestellten Charakterentwicklung (x = 10) den hoéchsten Durch-
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schnittswert aufweist. Hinsichtlich der beiden Cluster [ = 2 und [ = 6 scheint
der Grad der dargestellten Charakterentwicklung im Vergleich zu den iibrigen
Clustern nicht besonders wichtig zu sein. Daher konnte der Grad der dargestell-
ten Charakterentwicklung beziiglich des zweiten Nutzer-Clusters eine relevante
Eigenschaft sein. Der Actionfilmcharkter (k = 5) scheint in Bezug auf die Filme
aus Cluster | = 4 schwach ausgeprégt zu sein. Weder Cluster [ = 2 noch Clu-
ster [ = 6 weisen im Vergleich zu den anderen Item-Clustern besonders stark
ausgepragte Werte auf. Daher konnte sich der Actionfilmcharakter (k = 5) als

relevante Eigenschaft erweisen.

Das sechste Item-Cluster weist einen relativ zu den iibrigen Werten hohen
(6,84) wenngleich auch nicht den héchsten Wert hinsichtlich der Mainstream-
Tendenzen (k = 4) auf. Cluster [ = 4 hat einen vergleichsweise niedrigen Wert
in Bezug auf diese Eigenschaft. Der Wert des zweiten Item-Clusters fillt dhnlich
aus wie der des sechsten Clusters. Da das zweite Item-Cluster {iberwiegend aus
Filmen besteht, die den Personen aus dem zweiten Nutzer-Cluster zu mififallen

scheinen, spricht dies gegen die Relevanz der Mainstream-Tendenzen.

Cluster [ = 2 hat von allen Item-Clustern die hochsten Werte hinsichtlich
des Grads der cinematographischen Perfektion (x = 12) und eine vergleichsweise
hohen Wert in Bezug auf den Grad an Exzentritdt (v = 11). Im Hinblick auf
den Grad der cinematographischen Perfektion weist auch das vierte Item-Cluster
einen hohen Wert auf. Da zum einen der Grad der cinematographischen Perfek-
tion zwischen den Item-Clustern nur schwach variiert und zum anderen dieser
Wert in Bezug auf drei Cluster merklich hoher als in Bezug auf das vierte Cluster
ausfillt, ist ein hoher Grad an cinematographischen Perfektion nicht charakteri-
stisch fiir Item-Cluster [ = 4. Cluster [ = 6 weist einen vergleichsweise niedrigen
Grad an cinematographischer Perfektion auf. (Dagegen ergibt sich hinsichtlich
der Filme aus dem zweiten [tem-Cluster der héchste Durchschnittswert in Bezug
auf diese Eigenschaft.) Da somit ein hohes Mafl an cinematographischer Per-
fektion charakteristisch fiir ein vom zweiten Nutzer-Cluster schlecht bewertetes
Item-Cluster ist und zudem ein niedriges Mafl an cinematographischer Perfektion
(k = 12) eine Besonderheit eines von diesen Personen mit hohen Bewertungen
versehenen Item-Clusters ist, konnte sich der Grad der cinematographischen Per-
fektion in Bezug auf das erste Nutzer-Cluster als relevante Eigenschaft erweisen.
Der Grad an Exzentritit (x = 11) hat in Bezug auf das sechste Item-Cluster einen

vergleichsweise geringen Wert und hinsichtlich des Clusters [ = 4 zumindest kei-
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nen vergleichsweise hohen Wert. Daher kénnte auch der Grad an Exzentritét fiir

die Personen aus dem zweiten Nutzer-Cluster relevant sein.

Diese Betrachtungen fiithren auf den Actionfilmcharakter, den Grad der dar-
gestellten Charakterentwicklung, den Grad an Exzentritdt und die cinematogra-
phische Perfektion als Menge der moglicherweise relevanten Variablen. Bis auf
den Grad der cinematographischen Perfektion erweisen sich alle diese Variablen
als (hinsichtlich der von Personen aus dem zweiten Nutzer-Cluster in Bezug auf

die bekannten Items abgegebenen Bewertungen) signifikant.

Im Vergleich zu den iibrigen Nutzer-Clustern fallen die Bewertungen des an-
sonsten eher grofiziigig bewertenden ersten Nutzer-Clusters in Bezug auf Item-
Cluster [ = 6 auffallend niedrig aus. Auflerdem haben die Nutzer aus dem ersten
Cluster das Item-Cluster [ = 6 von allen Item-Clustern am schlechtesten bewer-
tet. Obwohl der absolute Wert des Koeffizienten w;¢ nicht besonders klein ist,
kann dies ein Hinweis auf eine Abneigung des ersten Nutzer-Clusters hinsichtlich
der Filme des sechsten Item-Clusters sein. In Bezug auf Item-Cluster [ = 6 ist
ein hoher Grad an Mainstream-Tendenzen (k = 4) charakteristisch. Das einzige
andere Cluster was in diesem Zusammenhang relevant sein kénnte ist das neun-
te Item-Cluster. Dieses wurde von den Personen aus dem ersten Nutzer-Cluster
geringfiigig besser beurteilt als die iibrigen Item-Cluster. Es weist hinsichtlich vie-
ler Eigenschaften minimale Durchschnittswerte auf. Hieraus kann wenig gefolgert

werden.

Da eine moglicherweise relevante Variable neben der durchschnittlichen Kri-
tikerbewertung etwas wenig ist, sollte an dieser Stelle Information aus anderen
Quellen miteinbezogen werden. Da die Ergebnisse der vorherigen Bayes’schen
Regression (Tabelle 6.23) belegen, dafl der Actionfilmcharakter und der Grad
an dargestellter Charakterentwicklung relevante Eigenschaften sind, sollten diese

beiden Variablen nicht vernachléssigt werden.

Generell sollte es nicht dabei belassen werden, die Signifikanz einer Variable
hinsichtlich eines Nutzer-Clusters zu belegen. Insbesondere sollte das Vorzeichen
des entsprechenden A-Koeffizienten auch mit dem Argument fiir die mogliche Re-
levanz dieser Eigenschaft in Bezug auf das betrachtete Nutzer-Cluster konsistent
sein. Falls eine Variable zwar signifikant ist aber die zugehorige Komponente des
Schitzers ein vor dem Hintergrund der vorherigen Uberlegungen unerwartetes
Vorzeichen aufweist, ist dies ein Hinweis darauf, daB noch nicht alle relevanten
Einflulgrofien entdeckt sind.
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k | signifikante Variablen

Grad der Mainstream-Tendenzen, Actionfilmcharacter,

Grad der dargestellten Charakterentwicklung

2 | Actionfimcharacter, Grad der Exzentritiit,

Grad der dargestellten Charakterentwicklung

3 | Actionfilmcharakter, Grad der erzeugten Spannung, Grad der Exzentritit,

Grad der dargestellten Charakterentwicklung

4 | Grad an Komik, Grad an erzeugter Spannung, Grad an Exzentrizitét,

Grad der dargestellten Characterentwicklung

5 | Grad der dargestellten Gewalt, Grad der dargestellten Charakterentwicklung,
Grad der Exzentrizitét

6 | Actionfilmcharakter, Grad der erzeugten Spannung, Grad des Exzentrizitét,

Grad der dargestellten Charakterentwicklung

Grad der dargestellten Charakterentwicklung, Grad der Exzentrizitét

Grad der dargestellten Charakterentwicklung, Grad der Exzentrizitat

Grad der Familienfreundlichkeit, Grad der Mainstream-Tendenzen,
Grad der erzeugten Spannung, Grad der dargestellten Charakterentwicklung,

Grad der cinematographischen Perfektion

10 | Grad der Mainstream-Tendenzen, Grad der erzeugten Spannung,

Grad der dargestellten Charakterentwicklung,

Grad der cinematographischen Perfektion

Tabelle 9.27: Regressoren der clusterspezifischen Modelle (zusétzlich zu den in
dieser Abbildung aufgelisteten Variablen enthélt jedes Modell die mittlere durch-
schnittliche Kritikerbewertung)

Den Nutzern aus dem ersten Cluster scheinen die Items aus dem sechsten
Item-Cluster nicht zu gefallen. Da der Grad der Mainstream-Tendenzen hin-
sichtlich dieses Cluster die einzige besonders stark ausgepréigte Eigenschaft war,
sollte das Vorzeichen des entsprechenden A-Koeffizienten negativ sein. Falls der
Grad der Mainstream-Tendenzen sich als signifikant erweist aber der zugehori-
ge A-Koeffizient positiv ist, erklart der Grad der Mainstream-Tendenzen nicht
die Unbeliebtheit des sechsten Item-Clusters bei den Personen aus dem ersten
Nutzer-Cluster. In diesem Fall sollte man versuchen, den wahren Grund die-
ser Unbeliebtheit zu finden, da hierdurch das Regressionsmodell verbessert wer-

den kann. Da in diesem Beispiel keine andere Eigenschaft einen verhaltnismafig
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R? | AAD | Prec. | Rec. Rp
0,305 | 0,748 | 0,638 | 0,089 | 71,44

Tabelle 9.28: Ergebnisse des kombinierten Modells

hohen Item-Cluster Durchschnittswert aufweist, kann man in diesem Fall ohne
zusétzliche Information nur versuchen, Figenschaften mit besonders niedrigen
Auspragungen hinsichtlich des sechsten Item-Clusters zu identifizieren. Hierbei
ist allerdings zu bedenken, dafl die Nutzer dieselbe Eigenschaft in Bezug auf eine
Gruppe von Filmen schétzen konnen, wiahrend sie ihnen hinsichtlich einer anderen
Filmgruppe eher gleichgiiltig sind. Daher ist die besonders niedrige Auspragung
einer Eigenschaft immer ein deutlich schwécheres Argument fiir die Relevanz ei-
ner Eigenschaft.

Auf diese Weise lassen sich die Ergebnisse einer vorherigen Regression und
die in der Gewichtematrix W enthaltene zusétzliche Information dazu benutzen,
fur jedes der zehn verschiedenen Nutzer-Cluster ein separates (grobes) Modell zu
bestimmen. Eine Aufstellung der in den einzelnen Modellen enthaltenen Regres-
soren findet sich in Tabelle 9.27.

Da die Nutzer-Cluster disjunkte Mengen sind, ist es moglich, die in Tabelle
9.27 skizzierten clusterspezifischen Modelle zu einem Modell fiir die gesamten
Daten zu vereinen. Die Ergebnisse des resultierenden kombinierten Modells sind
Tabelle 9.28 zu entnehmen.

Die beschriebene Erzeugung clusterspezifischer Modelle setzt neben den Er-
gebnissen eines Clusterverfahrens auch dariiberhinausgehende Information wie
die in Tabelle 9.24 dargestellten Ergebnisse einer vorherigen Regression voraus.
Durch die dargestellte Methode lassen sich wichtige Variablen identifizieren. Es
kann aber nicht davon ausgegangen werden, dafl dieses Verfahren in der Lage ist,
alle wichtigen Variablen zu identifizieren. Aulerdem ist die vorgestellte Methode
nur zur Bestimmung grober (moglicherweise unvollstdndiger) Modelle geeignet,
die den Ausgangspunkt weiterer Modellbestimmungsiiberlegungen bilden kénnen.

Durch die Verwendung eines aus clusterspezifischen Modellen kombinierten
Modells lassen sich immerhin bessere Ergebnisse erzielen als auf Basis aller bisher
betrachteten HBLR-Modelle My, My, My, M3, My, Ms, Mg, M7 und Myg. Nichtsde-
stotrotz ist die wesentlich einfachere SL/SL-Heuristik unter Verwendung der Va-

riablenbombinationen M3 und Mg auch diesem Ansatz insgesamt iiberlegen. Es
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148t sich zwar durch Verwendung des kombinierten Modells ein etwas geringe-
res AAD erzielen, dafiir fallen aber sowohl der Breese-Wert als auch der Recall
im Hinblick auf die SL/S}-Heuristik auf Basis der Variablenbombinationen Ms
und Mg deutlich gréfler aus als unter Verwendung des kombinierten Modells.
Hinsichtlich der Variablenkombinationen My und M erzielt man jedoch nicht
nur wesentlich hohere AAD-Werte als auf Basis des kombinierten Bayes’schen
Modells sondern auch deutlich geringere Breese-Werte. Daher ist die SL/ 5’31,—
Heuristik dem kombinierten Bayes’schen Modell nur dann {iberlegen, wenn die
richtige Variablenkombination verwendet wird. Dafiir ist die SL/S%-Heuristik
einfacher, numerisch weniger aufwendig, vollstindig automatisiert (somit weni-
ger arbeitsintensiv und weniger fehleranféllig) und erfordert keine Vorinformation

bis auf die zu verwendende Variablenkombination.

9.3.4 Herleitung des optimalen Verfahrens

Da sich die Ergebnisse der SL/S%.-Heuristik durch die Wahl der optimalen Varia-
blenkombination erheblich verbessern lassen, ist es sinnvoll, verschiedene M&glich-
keiten zur Bestimmung der optimalen Variablenkombination auf Basis der Trai-

ningsdaten zu vergleichen.

In vielen Féllen kann eine gelungene Variablenselektion zu besseren und zu-
verlassigeren Ergebnissen fiithren. Bereits in Abschnitt 9.3.2 wurden Methoden zur
Variablenselektion im Zusammenhang mit den Methoden der direkten Schétzung

erortert.

Beziiglich der SL/S}-Heuristik sollte die zu verwendende Variablenkombination
direkt auf der Basis der SL/SL-Heuristik bestimmt werden. Hierzu kénnen die
Daten, auf deren Grundlage die Schéitzer berechnet werden sollen, in zwei dis-
junkte Mengen unterteilt werden. Auf Basis der gréfleren dieser Datenmengen
lassen sich zunédchst unter Verwendung einer moglichst groflen Anzahl von in Be-
tracht kommenden Variablen Schiitzer mittels der SL/SL-Heuristik berechnen.
Der andere Teil der Daten, auf deren Grundlage die Schétzer zu berechnen sind,
kann als Kalibrierungsmenge dazu verwendet werden, einen Eindruck von der

Wirksamkeit der unterschiedlichen Variablenkombinationen zu gewinnen.
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AAD | My | My | My | My | My, | My | Mg | My | Mg
100% | 0,769 | 0,773 | 0,765 | 0,756 | 0,751 | 0,755 | 0,751 | 0,770 | 0,759
90% | 0,777 | 0,791 | 0,772 | 0,749 | 0,766 | 0,752 | 0,765 | 0,771 | 0,765
80% | 0,790 | 0,775 | 0,773 | 0,754 | 0,759 | 0,769 | 0,743 | 0,765 | 0,790
70% | 0,789 | 0,782 | 0,778 | 0,763 | 0,766 | 0,759 | 0,759 | 0,773 | 0,775
60% | 0,803 | 0,789 | 0,779 | 0,764 | 0,769 | 0,758 | 0,760 | 0,769 | 0,782
50% | 0,796 | 0,789 | 0,788 | 0,770 | 0,784 | 0,775 | 0,772 | 0,793 | 0,781
40% | 0,799 | 0,793 | 0,816 | 0,805 | 0,781 | 0,783 | 0,773 | 0,780 | 0,799
30% | 0,811 | 0,812 | 0,811 | 0,813 | 0,800 | 0,814 | 0,792 | 0,803 | 0,809
20% | 0,857 | 0,865 | 0,833 | 0,844 | 0,849 | 0,825 | 0,834 | 0,841 | 0,844
10% | 0,937 | 0,961 | 0,928 | 0,898 | 0,946 | 0,930 | 0,921 | 0,924 | 0,920

Tabelle 9.29: AAD-Werte bei unterschiedlich grolen Trainingsdatenséitzen in Be-
zug auf die SL/SL-Heuristik auf Basis der Variablenkombinationen M, bis und
Mg auf der Datengrundlage D1 (1067 Nutzer, 418 Items)

Rp My M, My M3 My M3 Mg My Mg
100% | 71,53 | 71,00 | 70,77 | 73,75 | 73,80 | 72,39 | 73,72 | 72,38 | 72,26
90% | 70,21 | 70,88 | 71,92 | 73,51 | 72,71 | 72,18 | 73,63 | 71,32 | 72,16
80% | 70,37 | 7078 | 71,28 | 74.14 | 72.94 | 72.44 | 73.99 | 73.29 | 69.53
0% | 69,58 | 7143 | 7111 | 72,62 | 72.76 | 73.06 | 73.35 | 72.54 | 71.68
60% | 67,04 | 69,80 | 71,68 | 73,00 | 72,88 | 72,79 | 73.77 | 72.81 | 71,98
50% | 68,90 | 70,84 | 72,07 | 73,36 | 72,78 | 73,07 | 73,30 | 72,59 | 71,80
40% | 68,22 | 71,94 | 70,28 | 70,85 | 72,39 | 72,10 | 72,92 | 73,17 | 71,36
30% | 67,50 | 69,90 | 69,29 | 70,25 | 71,30 | 69,87 | 72,49 | 70,79 | 71,38
20% | 65,93 | 68,04 | 69,47 | 68,03 | 68,19 | 69,42 | 70,24 | 69,84 | 69,39
10% | 63,17 | 65,09 | 65,86 | 68,80 | 65,22 | 66,40 | 66,77 | 63,72 | 65,64

Tabelle 9.30: Breese-Werte (Rp) bei unterschiedlich grofien Trainingsdatensitzen
in Bezug auf die SL/S%-Heuristik auf Basis der Variablenkombinationen M, bis
und Mg beziiglich D1 (1067 Nutzer, 418 Items)

Analog zur Steinmetz-Methode konnen sukzessive Variablen weggelassen werden,
wenn sich dadurch die auf Basis der Kalibrierungsdaten bestimmten Breese-Werte

verbessern. Sobald keine weiteren Verbesserungen mehr durch Weglassen von Va-
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Prec./ verwendete Variablenkombination:

Rec. M M, M, M; M, M; M M- Mg
L00% 0,569 | 0,705 | 0,597 | 0,647 | 0,648 | 0,591 | 0,634 | 0,609 | 0,684
0,139 | 0,125 | 0,149 | 0,345 | 0,180 | 0,144 | 0,133 | 0,163 | 0,145
0,624 | 0,679 | 0,698 | 0,588 | 0,616 | 0,517 | 0,608 | 0,605 | 0,571
0% 0,135 | 0,137 | 0,130 | 0,291 | 0,140 | 0,055 | 0,141 | 0,143 | 0,146
0% 0,692 | 0,665 | 0,664 | 0,545 | 0,619 | 0,608 | 0,634 | 0,602 | 0,553
0,107 | 0,132 | 0,121 | 0,320 | 0,203 | 0,135 | 0,185 | 0,187 | 0,114
0,598 | 0,668 | 0,647 | 0,526 | 0,600 | 0,667 | 0,653 | 0,624 | 0,556
0% 0,113 | 0,152 | 0,168 | 0,291 | 0,189 | 0,157 | 0,137 | 0,181 | 0,078
0,680 | 0,627 | 0,706 | 0,543 | 0,643 | 0,611 | 0,625 | 0,607 | 0,529
60% 0,077 | 0,069 | 0,109 | 0,307 | 0,179 | 0,211 | 0,160 | 0,224 | 0,068
50% 0,531 | 0,735 | 0,611 | 0,525 | 0,557 | 0,568 | 0,675 | 0,582 | 0,634
0,137 | 0,124 | 0,132 | 0,320 | 0,070 | 0,134 | 0,071 | 0,060 | 0,116
0% 0,505 | 0,675 | 0,646 | 0,469 | 0,618 | 0,635 | 0,622 | 0,561 | 0,576
0,174 | 0,147 | 0,152 | 0,356 | 0,193 | 0,082 | 0,183 | 0,203 | 0,208
0% 0,517 | 0,637 | 0,703 | 0,466 | 0,605 | 0,487 | 0,559 | 0,576 | 0,490
0,112 | 0,108 | 0,079 | 0,257 | 0,125 | 0,084 | 0,154 | 0,176 | 0,091
0% 0,551 | 0,604 | 0,551 | 0,391 | 0,532 | 0,511 | 0,561 | 0,658 | 0,510
0,051 | 0,070 | 0,142 | 0,218 | 0,123 | 0,143 | 0,118 | 0,104 | 0,151
10% 0,421 | 0,432 | 0,468 | 0,355 | 0,352 | 0,364 | 0,303 | 0,346 | 0,369
0,152 | 0,115 | 0,136 | 0,319 | 0,133 | 0,156 | 0,047 | 0,138 | 0,191

Tabelle 9.31: Prézision und Recall der SL/ gil/—Heuristik auf Basis unterschied-
licher Regressorenkombinationen und verschieden grofier Trainingsdatenmengen
auf Basis von D1 (1067 Nutzer, 418 Items)

riablen zu erreichen sind, sollten analog zur Mauerer-Methodologie sukzessive
weitere Variablen hinzugefiigt werden, sofern sich dadurch die auf der Grundla-
ge der Kalibrierungsdaten berechneten Breese-Werte vergréfiern lassen, bis sich
auch durch Hinzufiigen weiterer Variablen keine Ergebnisverbesserungen mehr
erreichen lassen. Hierzu kann iterativ vorgegangen werden. Zunéchst versucht
man, die Variablenmenge solange durch Weglassen der Variable, ohne die der
hochste Breese-Wert erreicht werden kann, zu verkleinern, bis sich der Breese-
Wert nicht mehr durch Entfernen von Variablen erhohen 148t (Schritt 1). Danach
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wird solange sich der Breese-Wert durch die Hinzunahme einer weiteren Varia-
blen erhéhen 1é8t, die resultierende Variablenmenge durch Hinzufiigen derjenigen
Variable, deren Aufnahme in die verwendete Variablenmenge mit der stérksten
Erhohung des Breese-Werts verbunden ist, vergrofiert (Schritt 2). Man iteriert
beide Schritte solange, bis sich entweder keine oder nur noch vernachléssighare

Ergebnisverbesserungen erzielen lassen.

Die sich auf die bekannten 300 [tems beziehenden Bewertungen aus dem Da-
tensatz D1 wurden hierzu weiter unterteilt. Von den 300 bekannten Items wurden
zunichst 50 Items per Zufallszahl ausgewahlt. 30 % der in Bezug auf diese 50
Items abgegebenen Bewertungen wurden als Kalibrierungsdaten eingesetzt. Wei-
terhin dienten 30 % der iibrigen Daten zur Berechnung der Schéitzer. Das oben
beschriebene Vorgehen fithrt auf dieser Datenbasis zur Variablenkombination M3

als optimale Variablenmenge.

Auf Basis der zufillig selektierten 30 % der in Bezug auf die 118 neuen Items
abgegebenen Bewertungen 148t sich die Eignung unterschiedlicher Variablenkom-
binationen zur Generierung von Empfehlungslisten (oder zur Vorhersage) iiber-
priifen. In den Tabellen 9.29, 9.30 und 9.31 sind die resultierenden Ergebnisse
fiir verschiedene Variablenkombinationen aufgelistet. Die Variablenkombinatio-
nen M3z und Mg scheinen am besten geeignet zur Vorhersage von Bewertungen
hinsichtlich neuer Items und auch zur Generierung von Empfehlungslisten in Be-
zug auf neue Items zu sein. (Modell M3 und Mg unterscheiden sich nur um eine
einzige Variable.) Vor dem Hintergrund dieser Ergebnisse scheint die hier darge-
stellte Methode zur Bestimmung einer im Hinblick auf das heuristische SL/ gil/—
Verfahren geeigneten Variablenkombination ihren Zweck im Hinblick auf diese
Heuristik nicht schlechter zu erfiillen als eine MCMC Modellbestimmung in Ver-
bindung mit Methoden der Versuchsplanung hinsichtlich des HBLR-Ansatzes.
Da die dargestellte Kombination aus Steinmetz- und Maurer-Methode im Ver-
gleich zu einer MCMC Modellbestimmung nur geringen numerischen Aufwand

erfordert, ist dies ein weiterer Vorteil der SL/S%-Heuristik.

Allerdings ist in diesem Zusammenhang erwihnenswert, dafl die Ergebnisse
auf Basis des konservativen HBLR-Verfahrens kaum von der verwendeten Varia-
blenmenge abzuhéngen scheinen, solange in dieser wenigstens die wichtigsten Va-
riablen enthalten sind. Daher kann bei der Verwendung des konservativen HBLR-

Ansatzes in vielen Fallen auf eine Variablenselektion verzichtet werden.

In Bezug auf das konservative HBLR-Verfahren kann eine Menge geeigne-
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ter Regressoren mittels der MCMC Modellbestimmung in Verbindung mit einem
balancierten unvollstdndigen Blockplan bestimmt werden. Die Verwendung der
DIC-Werte zur Auswahl der Regressoren kann im Hinblick auf den durch die
Breese-Werte geschitzten Nutzen zu suboptimalen Ergebnissen fithren. Hinsicht-
lich der SL/S}-Heuristik ist die beschriebene iterative Verbindung der Steinmetz-

Methode mit dem Maurer-Vorgehen zu empfehlen.

Insgesamt lassen sich in Bezug auf die neuen Items mittels des hybriden GP-
Verfahrens die kleinsten AAD-Werte erreichen. Trotzdem fiihrt das hybride GP-
Verfahren in Bezug auf neue Items zu vergleichsweise schwachen Breese-Werten.
Falls geniigend Bewertungen hinsichtlich bekannter Items zur Berechnung der
Schétzer zur Verfiigung stehen, erweist sich vor allen Dingen in Bezug auf den
Breese-Wert die SL/ gﬁl/—Heuristik als vorteilhaft.

Da es insbesondere wichtig ist, Nutzern bereits aufgrund weniger Bewertungen
hilfreiche Empfehlungen gerade auch in Bezug auf neue Items machen zu kénnen,
kommt dem konservativen HBLR-Ansatz trotz des mit ihm verbundenen hohen

numerischen Aufwands eine gewisse praktische Bedeutung zu.

Falls die meisten Nutzer eines Empfehlungssystems nur wenige Bewertungen
abgegeben haben, ist vor dem Hintergrund der Empfehlungsqualitit die Verwen-
dung des konservativen HBLR-Ansatzes zu empfehlen. Dies wird vor allem in der

Einfiihrungsphase des Systems vorteilhaft sein.

Zu bedenken ist aber auch, daf§ die Zeit, die ein Recommender-System zur
Generierung seiner Empfehlungen benétigt, ebenso wie die Empfehlungsqualitét
ein wichtiger Erfolgsfaktor ist. Gelingt es dem System nicht, einem Nutzer zeitnah
zur Abgabe seiner Bewertungen sinnvolle Empfehlungen zu unterbreiten, kénnte

sich dieser von dem System abwenden.

Beziiglich der Teilmenge aus dem D1-Datensatz, welche die Bewertungen
hinsichtlich der 300 bekannten Items enthélt, ergeben sich mittels des HBLR-
Ansatzes erst, wenn nur noch 20 % dieser Daten zum Training der Verfah-
ren verwendet werden, bessere Ergebnisse als auf Basis der SL/SL-Heuristik
(beziiglich der Variablenkombination M;). Die in diesem Bereich bestimmten
Breese-Werte sind etwas hoher. Der in diesem Bereich mit der Verwendung des
HBLR-Verfahrens verbundene méflige Gewinn beziiglich der Vorhersagequalitét
rechtfertigt nicht die hiermit einhergehende Erhohung der Reaktionszeit, die das
Recommender-System benotigt, um auf Basis der Bewertungen Empfehlungen

zu ermitteln. Im Hinblick auf die Variablenkombination M, ergeben sich bereits
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wenn noch 60 % dieses Teils der D1-Daten zum Training der Verfahren verwen-
det wird auf Basis des SL/SL-Verfahrens Ergebnisse, die erheblich schlechter als
die des HBLR-Verfahrens sind. Daher sollte die SL/ S’ilf—Methode dem HBLR-
Verfahren nur vorgezogen werden, wenn geniigend Daten vorhanden sind, um
vorab eine Variablenselektion durchzufiihren. Dies ist zumindest dann erfiillbar,
wenn beziiglich der betrachteten Item-Kategorie gut vergleichbare Bewertungen
verfiighar sind. Hinsichtlich des HBLR-Verfahrens sind die resultierenden Emp-
fehlungen im Hinblick auf neue Items weniger stark von der verwendeten Varia-
blenmenge und der Anzahl der zur Schéitzung nutzbaren Bewertungen abhéngig.
Somit erscheint nur in den Féllen, in denen keine oder zu wenig Bewertungen
verfiighbar sind, die Verwendung des konservativen HBLR-Verfahrens im Zusam-
menhang mit der Empfehlung neuer Items gerechtfertigt. Selbst in diesen Féllen
ist die (temporére) Verwendung des HBLR-Ansatzes nicht die einzige Option. In
diesem Zusammenhang ist die folgende einfache Uberlegung hilfreich. In dem Teil
des D1-Datensatzes, der sich auf die 300 bekannten Items bezieht, sind ca. 70000
Bewertungen enthalten. Folglich sind pro Nutzer durchschnittlich 66 Bewertun-
gen verfiighar. Zumindest, wenn 30 % dieses Datensatzes vorhanden sind, konnen
mittels der SL/S}-Heuristik (auf Basis der Variablenmenge Ms;) vergleichswei-
se niitzliche Empfehlungen abgegeben werden (vgl. Tabelle 9.10). Hierzu sind im
betrachteten Datensatz durchschnittlich ca. 20 Bewertungen pro Nutzer erforder-
lich. Daraus folgt in Bezug auf den verwendeten Datensatz, dafl bereits auf Basis
von 20 Bewertungen hinsichtlich einer vorgegebenen Menge von 300 bekannten
Items, Vorhersagen mittels der SL/ S;-Heuristik (fiir beliebig viele unbekannte
Items) gemacht werden kénnen. Diese Vorhersagen iibertreffen im Hinblick auf
die resultierenden Breese-Werte die entsprechenden Prognosen auf Basis aller

iibrigen zur Vorhersage neuer Items eingesetzten Verfahren.

Im allgemeinen sollte es einem Online-Shop moglich sein, an der Benutzung
eines Recommender-Systems interessierte Kunden durch wenig kostenintensive
Anreize wie die Teilnahme an einer Verlosung oder die einmalige Gewidhrung
eines geringen Rabatts zur Abgabe von 20 Bewertungen zu bewegen. Hierdurch
konnte von Anfang an ein Mindestmafl an Zuverléssigkeit und Niitzlichkeit der

personalisierten Empfehlungen erreicht werden.

Macht man einen Nutzer oder Kunden auf ein bestimmtes Produkt im Rah-
men einer Direkt-Marketing Aktion aufmerksam, so nimmt man zunéchst die

Zeit dieser Personen in Anspruch. Es mufl davon ausgegangen werden, dafl letz-



9.3. EMPIRISCHE ERGEBNISSE 349

tere dies nur solange als akzeptabel empfinden, wie der Nutzen der Angebote bzw.
Empfehlungen sie fiir den Zeitverlust entschédigt. Es ist fraglich, ob die Nutzer
eines Online-Geschiéfts zwischen personlichen Empfehlungen des zum Geschéft
gehorenden Empfehlungssystems und Direkt-Marketing Aktionen differenzieren.
Daher konnte eine ungliickliche Direkt-Marketing Aktion durchaus das Empfeh-
lungssystem in Miflkredit bringen. Vor allen Dingen koénnen auch ungliickliche
Offerten oder haufige gezielte Werbeabtionen zu Unzufriedenheit mit dem be-
treffenden Online-Geschéft fithren. Deshalb gelten fiir Direkt-Marketing Aktionen
dieselben Kriterien wie fiir die Empfehlungen eines Recommenders: Vor allen Din-
gen sollten unzutreffende Empfehlungen (bzw. ungliickliche Angebote) vermieden
werden. Auch hier kommt es darauf an, den Nutzen der Empfehlungen zu maxi-
mieren. Prézision ist wichtiger als Recall. Daher eignen sich dieselben Verfahren
als Ausgangspunkt von Direkt-Marketing Aktionen, die auch hinsichtlich eines

Empfehlungssystems optimal sind.

Die SL/ S1-Heuristik scheint fiir Marktforschungszwecke vergleichsweise gut
geeignet zu sein. Hierfiir sprechen die Prézisions- und Recall-Werte. Da fiir Markt-
forschungszwecke vor allem die moglichst korrekte Vorhersage von Hochstbewer-
tungen von Interesse ist, stehen hier Prézision und Recall im Vordergrund. Bei
Verwendung der Variablenmenge Mj erhélt man mittels der SL/ S%,—Heuristik
zwar eine niedrigere Prézision aber dafiir auch einen sehr viel grofleren Recall-
Wert als man bei Verwendung des konservativen HBLR-Ansatzes oder des hy-
briden GP-Verfahrens erhalten wiirde. Da es im Hinblick auf einige Marktfor-
schungsfragestellungen durchaus auch auf den Recall-Wert ankommen kann, legt
dies die Vermutung nahe, daf} die SL/ S'-Heuristik auch in dieser Hinsicht geeig-

neter als die genannten Bayes’schen Verfahren ist.

Es sind allerdings auch Marktforschungsfragestellungen vorstellbar, hinsicht-

lich derer der Recall sogar ebenso wichtig wie die Prézision ist.

Ein Beispiel fiir eine Problemstellung aus dem Bereich der Markforschung,
bei der es gleichermaflen auf Prézision wie auf den Recall ankommt, ist eine
Abschétzung des prozentualen Anteils der Nutzer, die an einem eventuell neu ins
Sortiment eines Online-Geschéfts einzufithrenden Item interessiert sein kénnten.
Hierbei wird eine prognostizierte Hochstbewertung eines Nutzers in Bezug auf
ein Item als vorhergesagtes Interesse des jeweiligen Nutzers an dem betreffenden

[tem interpretiert.

In diesen Fallen kann zur empirischen Beurteilung der Eignung der betreffen-
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JB-Datenanteil | SL/SL | SL/S2 | SL/OZC | GP | HBLR
100% 0,450 | 0,395 0,422 | 0,172 | 0,080
90% 0,389 | 0,420 0,413 | 0,181 | 0,089
80% 0,403 | 02397 | 0420 |0,189 | 0,088
70% 0,375 | 0,415 0,430 | 0,193 | 0,088
60% 0,392 | 0,435 0,411 | 0,193 | 0,086
50% 0,398 | 0,419 0,422 | 0,209 | 0,084
40% 0,405 | 0,418 0,413 | 0,209 | 0,077
30% 0,331 | 0,410 0,404 | 0211 | 0,076
20% 0,280 | 0,424 0,400 | 0,227 | 0,083
10% 0,336 | 0,387 | 0,367 |0,231| 0,074

Tabelle 9.32: Fi-Wert bei unterschiedlich grofien Trainingsdatensétzen (dh. ver-
schieden groflen Anteilen des Trainingsdatensatzes an der beziiglich der bekannten
Items J? im Hinbick auf die betrachteten Nutzer verfiigharen Datenmenge D1)

unterschiedlicher Verfahren unter Verwendung der Variablenkombination M3

den Verfahren der F-Wert herangezogen werden (vgl. Abschnitt 5.9).

Mittels des zweimodalen S’%—Clusterverfahrens und des ordinalen Clusterver-
fahrens lassen sich unter Benutzung des SL-Verfahrens zur Approximation der
Item-Cluster Zugehorigkeit im allgemeinen sogar noch etwas bessere F)-Werte
erzielen als mit der SL/SL-Heuristik. Deshalb eignen sich diese Verfahren sogar
noch etwas besser zur Identifikation von Hochstbewertungen. Dagegen erscheinen
das hybride GP-Verfahren und der HBLR-Ansatz fiir solche Zwecke ungeeignet
Zu sein.

Sofern beziiglich aller hinsichtlich eines einzufithrenden Neuprodukts relevan-
ten Segmente eine ausreichende Anzahl von Bewertungsdaten vorhanden ist,
liee sich auf diese Weise sogar auch der prozentuale Anteil der Nutzer, die
an unterschiedlichen Variationen dieses Neuprodukts interessiert sein konnten,
abschétzen. Auf diese Weise lieflen sich die online generierten Bewertungsdaten
moglicherweise sogar zur Entscheidungsunterstiitzung im Rahmen der Neupro-
dukteinfiithrung einsetzen.

Aufgrund der Tatsache, daf selbst die besten Fj-Werte nicht allzu grofl aus-
fallen, ist fraglich, ob allein auf der Basis der in diesem Kapitel vorgestellten Ver-

fahren Entscheidungen iiber die Aufnahme eines Produkts ins Sortiment eines
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Online-Shops getroffen werden sollten. Mit dem gleichen Argument kann auch
bezweifelt werden, ob die dargestellten Methoden einen substanziellen Beitrag
zur Entscheidungsunterstiitzung im Rahmen der Neuprodukteinfiihrung leisten
konnen. Bestechend ist, dafl diese Verfahren in der Lage wéren, eine extrem grofle
und zudem auch bereits vorhandene und darum kostenlose Datenbasis zu nutzen.
Fraglich ist dennoch, ob und inwieweit durch die Breite der genutzten Datenbasis
die Ungenauigkeit der Vorhersagen kompensiert werden kann.

Abschlielend soll noch einmal bemerkt werden, da§ die SL/ S%/—Heuristik und
das konservative HBLR-Verfahren zum gegenwirtigen Zeitpunkt die zur Gene-
rierung von Empfehlungen (auch im Rahmen des Direkt-Marketing) geeignet-
sten Methoden sind. Hierbei ist zu beachten, daB die SL/S%-Heuristik in Bezug
auf den D1-Datensatz fiir alle Nutzer verwendet werden sollte, die mindestens
20 Bewertungen abgegeben haben. Fiir alle {ibrigen Nutzer ist das konservative
HBLR-Verfahren im Hinblick auf den zu erwartenden Nutzen der resultierenden
Empfehlungen geeigneter.

Auflerdem erweist sich das SL/ S‘%/—Verfahren auch hinsichtlich der verzerrten
Datensétze als dem HBLR-Ansatz und dem hybriden GP-Verfahren iiberlegen.
Dies ergibt ein empirischer Vergleich dieser Verfahren, der in Anhang B.5 wie-
dergegeben ist. Es konnte belegt werden, dafl die Breese-Werte hinsichtlich der
SL/ S”%,—Heuristik bei allen Verzerrungsgraden grofler ausfallen, als die auf Basis
des HBLR-Verfahens oder des hybriden GP-Verfahrens bestimmten Breese-Werte
(vgl. Anhang B.5).

Vor diesem Hintergrund scheint insgesamt die S/ g%—Heuristik das beste Ver-
fahren zur Vorhersage neuer Items zu sein. Fraglich ist, wie in Bezug auf Nutzer
vorzugehen ist, die erst wenige Items bewertet haben. Moglich wére, im Hinblick
auf diese Personen das HBLR-Verfahren einzusetzen, bis geniigend Bewertungen
fiir diese Nutzer vorliegen. Alternativ konnten diese Nutzer durch geringfiigige

Anreize zur Abgabe einer moderaten Anzahl von Bewertungen bewegt werden.
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Kapitel 10

Zusammenfassung und Awusblick

10.1 Zusammenfassende Beurteilung

Online-Geschifte betreiben Recommender-Systeme, um die Kundenzufriedenheit
und die Kundenbindung zu erhthen. Da der Wechsel zu einem anderen Anbie-
ter im Internet fiir die Kunden i.d.R. mit geringfiigigem Zeitaufwand und ver-
nachléssigbaren Kosten verbunden ist, sind sowohl die Kundenzufriedenheit aus
auch die Kundenbindung entscheidende Faktoren im Hinblick auf den Erfolg einer
via Internet Handel treibenden Unternehmung. Dementsprechend ist das wirt-
schaftliche Interesse, den Nutzern dieser Recommender-Systeme Empfehlungen
unterbreiten zu konnen, die diese als hilfreich wahrnehmen, hoch. Vor diesem
Hintergrund ist es nicht verwunderlich, daf§ sich eine Vielzahl wissenschaftlicher
Arbeiten mit der Vorhersage online-generierter ranggeordneter Bewertungsdaten
befafit, um auf Basis solcher Vorhersagen den Nutzern der Recommender-Systeme
wertvollere Empfehlungen zur Verfiigung stellen zu kénnen.

In den letzten Jahren sind in der Literatur zahlreiche kollaborative Verfahren
vorgeschlagen worden. Problematisch ist, dafl in der Literatur empirische Verfah-
rensvergleiche hauptséchlich auf Basis des AAD-Wertes angestellt werden. Der
Nutzen der aus den Prognosen resultierenden Empfehlungslisten, der besser durch
den Breese-Wert quantitativ erfa3t werden kann, bleibt hierdurch weitgehend un-
beriicksichtigt. Es konnte in der vorliegenden Arbeit gezeigt werden, dafl Verfah-
rensvergleiche auf Basis des AAD-Werts zu unterschiedlichen Schluflfolgerungen
verleiten konnen, als sich mittels einer (sachgerechteren) Gegeniiberstellung die-
ser Methoden anhand der resultierenden Breese-Werte ergeben wiirden.

Eine weitere Schwierigkeit ist, dafl der Vergleich der unterschiedlichen Metho-

353
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den in der Literatur unter idealisierten Annahmen vorgenommen wird, die in der
Praxis nicht erfiillt sein diirften. Insbesondere ist davon auszugehen, daf} sich die
Menge der abgegebenen Bewertungen erheblich von den fehlenden Bewertungen
unterscheidet, da die Nutzer im allgemeinen nur Items bewerten kénnen, von
denen sie sich zumindest zu einem Zeitpunkt in der Vergangenheit etwas verspro-
chen haben. Daher ist davon auszugehen, dafl der Durchschnitt der von einem
Nutzer bewerteten Items i.d.R. hoher ausfillt, als der Durchschnitt seiner Bewer-
tungen im Hinblick auf die Items ausfallen wiirde, mit denen er sich bislang nicht
befafit hat. Dieser Umstand bleibt bei der iiblichen Aufteilung der Datengrund-
lage in Trainings- und Testdatensatz per Zufallszahlgenerator unberiicksichtigt.
Hierdurch wird die grundsétzliche Verschiedenheit beurteilter und unbeurteil-
ter Items vernachléssigt. Dieser wesentliche Unterschied wird im Rahmen der in
dieser Arbeit angestellten empirischen Untersuchung erstmals beriicksichtigt. Es
zeigt sich, dafl auch die Vernachléssigung dieser Problematik zu einer fehlerhaften
Vorstellung in Bezug auf die praktische Eignung der Verfahren fithren kann (vgl.
Abschnitte 5.10, 8.4, 9.3 und Anhang B.5).

Die meisten vorgestellten Verfahren ignorieren fehlende Werte. Das SVD-
basierte Verfahren nach Sarwar et. al. (2000b) imputiert die fehlenden Eintrége
in Y durch die Mittelwerte vorhandener Daten. Beide Vorgehensweisen setzen
die MCAR-Eigenschaft voraus. Da ein Zusammenhang besteht zwischen der Tat-
sache, ob ein Nutzer ein [tem bewerten kann, und seiner positiven Einstellung
in Bezug auf dieses Item in der Vergangenheit, ist das Fehlen einer Bewertung
nicht unabhéngig davon, wie gut diese Bewertung ausfallen wiirde, sofern sie exi-
stent wére. Deshalb ist nicht anzunehmen, daf§ die MAR-Annahme (und folglich
die MCAR-Annahme) erfiillt ist (vgl. Abschnitt 3.3). Die festgestellten Ergebnis-
verschlechterungen mit zunehmendem Verzerrungsgrad illustrieren die méglichen
Folgen der géngigen Praxis, nicht vorhandene Daten bei der Berechnung der

Schétzer zu ignorieren.

Da die Verfahren dazu dienen, hinsichtlich jedes Nutzers von diesem bisher
unbewertete Items zu entdecken, die seinem Geschmack entsprechen, hilft die
Information, dafl die meisten unbewerteten Items schlechter bewertet werden
wiirden als die bewerteten Gegenstédnde, nicht weiter. Auch die Idee von Little
(1986), Teilmittelwerte geeignet zu gewichten, um hierdurch den zu erwartenden
Verzerrungen der Schétzer entgegenzuwirken, fithrt auf Basis der bekannten zwei-

modalen Clusterverfahren nicht zu niitzlicheren Vorhersagen. Beleg hierfiir sind
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die nur geringfiigigen Ergebnisverbesserungen, die sich durch Verwendung des
zweimodalen S’%*—Clusterverfahrens gegeniiber dem herkémmlichen zweimodalen

S%-Clusterverfahren erzielen lassen.

Das hybride Verfahren nach Pazzani (1999) fiihrt bei hohen Testdatenanteilen
beziiglich des D1-Datensatzes zu den besten Breese-Werten. Deshalb scheint es in
besonderem Mafle dazu geeignet zu sein, fiir neu hinzukommende Nutzer, die erst
wenige Bewertungen abgegeben haben, Prognosen zu berechnen, auf deren Basis
hilfreiche Empfehlungen generiert werden kénnen. Auflierdem fiihrt es bei hohen
und mittleren Verzerrungsgraden zu den grofiten Breese-Werten. Deshalb diirfte
die Qualitéit der resultierenden Empfehlungen im Hinblick auf dieses Verfahren
weniger stark durch den Unterschied zwischen den (zur Berechnung verwendeten)
gegebenen Bewertungen und den zu schitzenden Bewertungen beeintréchtigt wer-
den. Bei kleinen und mittleren Anteilen des Testdatensatzes an der Datenmenge
D1 fiihrt das Verfahren nach Pazzani (1999) zu vergleichsweise guten, wenngleich
nicht den besten Breese-Werten. Deshalb erweist sich dieses Verfahren in Bezug
auf das 6konomisch sinnvollste Giitemaf3 als beste Option. Wie alle hybriden Ver-
fahren erfordert das hybride Verfahren nach Pazzani (1999) quantitativ erfafite

Item-Eigenschaften und kann daher nicht auf die D2-Daten angewandt werden.

Das SVD-basierte Verfahren nach Sarwar et. al. (2000b) erreicht in Bezug auf
die D1-Daten bei hohen Testdatensétzen beinahe ebenso iiberzeugende Breese-
Werte wie das hybride Verfahren nach Pazzani (1999). Bei hohen Verzerrungs-
graden fithrt es allerdings zu sehr niedrigen Breese-Werten. Beziiglich der D2-
Daten erzielt man auf Basis dieser Methode nicht die besten Ergebnisse. Wegen
der starken Uberlegenheit des zweimodalen g%—Clusterverfahrens beziiglich des
groflen Datenteils D2 und hinsichtlich hoher Verzerrungsgrade scheint das zwei-
modale S'%—Clusterverfahren besser zur Generierung hilfreicher Prognosen in der

Praxis geeignet zu sein.

Das hybride GP-Vefahren nach Yu et. al. (2006) ist beziiglich grofier Antei-
le des Testdatensatzes an des gesamten Datenteilmenge D1 im Hinblick auf die
Breese-Werte etwas besser als das zweimodale §§—Clusterverfahren (aber schlech-
ter als das SVD-basierte Verfahren). Trotzdem erweist es sich im Hinblick auf den
groflen Datensatz D2 hinsichtlich hoher und mittlerer Testdatenanteile in Bezug
auf die resultierenden Breese-Werte als weniger geeignet als das zweimodale S%,_
Clusterverfahren. Dafiir schneidet das hierarchische GP-Verfahren nach Yu et. al.

(2006) bei hohen Verzerrungsgraden fast so gut ab wie die deutlich langsamere
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hybride Methode nach Pazzani (1999).

Insgesamt ist daher aufgrund der empirischen Ergebnisse nicht eindeutig fest-
zustellen, ob in den Féllen, in denen keine geeignete Information hinsichtlich der
Items verfiigbar ist, eher das hierarchische GP-Verfahren oder das zweimodale
S2-Clusterverfahren zu empfehlen ist. Beide Verfahren haben sich jedoch unter
der genannten Voraussetzung aufgrund der empirischen Ergebnisse als den iibri-

gen Ansitzen iiberlegen erwiesen.

Alle kollaborativen Verfahren und auch das hybride Verfahren nach Pazzani
(1999) sind nicht zu Vorhersagen in Bezug auf neue Items geeignet und fiithren
im Hinblick auf Items, die deutlich seltener als die iibrigen im Trainingsdatensatz
enthaltenen Items bewertet wurden, zu unzuverlédssigen Prognosen. Prognosen
beziiglich neuer Items konnen ohnehin nicht mittels dieser Methoden berechnet
werden. Da unzutreffende Empfehlungen zu vermeiden sind, ist es ratsam, auch

zur Vorhersage weniger bekannter Items andere Verfahren einzusetzen.

Im Hinblick auf den Nutzen der Empfehlungen ist zu bedenken, dafl auch
der Breese-Wert den Neuigkeitsgrad der empfohlenen Items nicht beriicksichtigt.
Gerade vor dem Hintergrund, dafl der Breese-Wert ein heuristisches Maf fiir den
Nutzen der resultierenden Empfehlungslisten bilden soll, ist problematisch, dafl
hierbei vernachléssigt wird, wie hoch der Neuigkeitsgrad der mit Hilfe des jeweils
zu evaluierenden Prognoseverfahrens generierten Empfehlungen ist. Je neuer und
unbekannter die empfohlenen Items sind, umso unwahrscheinlicher ist es, dafl
die Nutzer bereits aus anderen Quellen Hinweise auf diese Items erhalten haben.
Daher ist mit zutreffenden Empfehlungen hinsichtlich neuer Items ein hoherer
Beitrag zur Freizeitgestaltung und zur Erhchung der Lebensqualitdat der Nutzer
verbunden. Demnach kénnen Empfehlungen beziiglich neuer Items einen héheren
Beitrag zur Kundenzufriedenheit und Kundenbindung leisten. Hieraus folgt, dafl
unter marketingrelevanten Gesichtspunkten der Neuigkeitsgrad der resultierenden
Empfehlungen entweder a priori gegeben sein mufl oder eine im Rahmen eines

empirischen Verfahrensvergleichs quantitativ zu erfassende Erfolgsdimension ist.

Es ist auch unter dieser Voraussetzung noch berechtigt, den Breese-Wert als
ein erheblich besseres Maf fiir den Nutzen der resultierenden Empfehlungen als
den AAD-Wert zu bezeichnen. Zum gegenwiértigen Zeitpunkt existiert weder ein
anderes allgemein anerkanntes Maf fiir den geschétzten Nutzen der auf der Ba-
sis der Prognosen generierbaren Empfehlungslisten, noch wére die Verwendung

einer Modifikation des Breese-Wertes, die zusétzlich die Beriicksichtigung des
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Neuigkeitsgrades gestattet, unproblematisch. Falls die Eignung zur Generierung
zutreffender Empfehlungen, die moglichst weit oben in der Empfehlungsliste an-
geordnet sind, nicht von dem Neuigkeitsgrad derselben getrennt wird, ist nicht
mehr klar erkennbar, ob der Vorteil eines Verfahrens in resultierenden zutreffen-
den Empfehlungen oder dem Neuigkeitsgrad dieser Empfehlungen besteht. Daher
ist eher die Verwendung des bekannten Breeese-Werts und eine davon unabhéngi-
ge Betrachtung des Neuigkeitsgrades der resultierenden Empfehlungen zu emp-
fehlen. (Eine weitere Schwierigkeit bei der Definition eines idealen Mafes fiir den
Nutzen wére, wie man den Schaden durch besonders ungliickliche Empfehlungen
quantifiziert, die bei Prognosen auf Basis kollaborativer Verfahren hinsichtlich

weniger bekannter Items in verstirktem Mafl zu erwarten sind.)

Das hybride Verfahren nach Pazzani (1999) verwendet ebenso wie das Nutzer-
basierte Ahnlichkeitsverfahren vor allem die (im Trainingsdatensatz vorhande-
nen) Bewertungen anderer Nutzer, die mit dem Nutzer, dessen Bewertungen vor-
herzusagen sind, stark (positiv oder negativ) korreliert sind, zur Bestimmung der
Vorhersagen. Beziiglich eines selten bewerteten Items sind definitionsgeméafl we-
nige Nutzer vorhanden, die dieses [tem beurteilt haben. Somit sind unter diesen
Voraussetzungen im Hinblick auf das betreffende Item nicht unbedingt Bewer-
tungen von Nutzern verfiigbar, die mit dem jeweiligen Nutzer, dessen Bewertung
hinsichtlich des betrachteten Items zu prognostizieren ist, stark (positiv oder ne-
gativ) korreliert sind. Daher ist davon auszugehen, dafl die Bewertungen hinsicht-
lich dieser Items im allgemeinen nicht besonders stark vom Mittelwert der Bewer-
tungen des betrachteten Nutzers abweichen diirften. Somit ist es vergleichsweise
unwahrscheinlich, dafl auf Basis des hybriden Verfahrens ein weniger bekanntes
Item empfohlen wird. Wegen der Vernachlassigung des Neuigkeitsgrads durch den
Breese-Wert sind daher die auf Basis der Methode nach Pazzani (1999) resultie-
renden Breese-Werte eher ein Beleg dafiir, dal im Rahmen dieses Verfahrens un-
zutreffende Bewertungen vermieden werden, indem {iberwiegend Empfehlungen
fiir bekannte Items abgegeben werden. Vor diesem Hintergrund erscheinen die auf

Basis dieses Verfahrens erreichten hohen Breese-Werte weniger beeindruckend.

Problematisch ist, dafl bis heute erstaunlich wenig Literatur existiert, die sich
mit der Vorhersage von Bewertungen in Bezug auf Items befaf3t, hinsichtlich derer

noch keine Bewertungen verfiighbar sind.

Dem Nutzer werden stéandig seitens seiner Familie, seiner Freunde, Kollegen

und Nachbarn bekannte Items empfohlen. Daher besteht kein grofler Bedarf im
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Hinblick auf Empfehlungen, die sich auf Items beziehen, die bereits im allgemei-
nen BewuBtsein priasent sind. Erheblich hilfreicher wiren dagegen Empfehlungen

fiir neue Items.

Daher war es das Hauptanliegen dieser Arbeit, Verfahren, die zur Vorhersage
und Empfehlung neuer Items eingesetzt werden konnen, zu entwickeln und un-
ter moglichst praxisnahen Bedingungen empirisch miteinander und mit bereits
vorhandenen Alternativen zu vergleichen.

Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode zur indirekten Schitzung (die als
S L-Heuristik bezeichnet wird) ermoglicht Prognosen beziiglich neuer Items auf
Basis zweimodaler Clusterverfahren. (Hierzu ist allerdings erforderlich, daf8 die
Eigenschaften der betrachteten Items bekannt und quantitativ bestimmbar sind.)

Die auf der Grundlage von Bewertungen hinsichtlich bekannter Items mit-
tels zweimodaler Clusterverfahren erzeugten Item-Cluster werden in Verbindung
mit den (quantitativ erfafften) Eigenschaften dieser bekannten Items dazu be-
nutzt, auf Basis der Eigenschaften der neuen Items deren Clusterzugehorigkeit
zu schétzen. Dieses Klassifikationsproblem wurde mittels einer Reihe von Verfah-

ren aus der Literatur bestmoglich zu 16sen versucht.

Der empirische Vergleich der resultierenden Kombinationen dieser Klassifika-
tionsverfahren mit drei verschiedenen zweimodalen Clusterverfahren (Abschnitt
9.3) hat gezeigt, daB eine einfache (durch das single-linkage Verfahren motivierte)
Heuristik in Verbindung mit dem zweimodalen SL-Clusterverfahren in den mei-
sten Féllen zu den besten Ergebnissen fithrt. Das resultierende Verfahren wird
als SL/S%-Heuristik bezeichnet.

Neben diesem Ansatz wurde auch ein linearer Hierarchischer Bayes’scher Re-
gressionsansatz zur Vorhersage der Bewertungen beziiglich neuer Items verwen-
det, der dem Verfahren von Ansari et. al. (2000) dhnelt.

Zusétzlich ist es gelungen, ein kollaboratives Hierarchisches Bayes’sches Mo-
dell (das sogenannte Hierarchische GP-Verfahren nach Yu et. al. (2006)) so zu mo-
difizieren, dafl es zu Regressionszwecken einsetzbar ist und Prognosen hinsichtlich
der Bewertungen, die sich auf neue Items beziehen, auf Basis der Eigenschaften
dieser Items ermoglicht.

Aulerdem wurden vielfiltige Ansétze vorgestellt und empirisch evaluiert, die
es ermoglichen, die Ergebnisse eines zweimodalen Clusterverfahrens (via die Pri-
or) zum Bestandteil des Hierarchischen Bayes’schen linearen Regressionsmodells

nach Rossi et. al. (1996) zu machen. Obwohl auf der Basis clusterspezifischer Mo-
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delle eine deutliche Verbesserung im Vergleich zum Hierarchischen Bayes’schen
linearen Regressionsverfahren erzielt werden konnte, werden die mit dieser Me-
thode erreichten Ergebnisse von dem besten Resultat der deutlich schnelleren
SL/S}-Heuristik iibertroffen.

Die Verwendung einer geeigneten Menge von Eigenschaften ist im Rahmen der
SL/ S”%,—Heuristik insbesondere, wenn beziiglich der bekannten Items vergleichs-
weise wenig Beobachtungen vorliegen, ausschlaggebend fiir die Niitzlichkeit der
aus den zugehorigen Vorhersagen resultierenden Empfehlungen. Sofern es gelingt,
eine geeignete Menge von Variablen zu bestimmen, fithrt die SL/ §§—Heuristik
erst, wenn nur noch wenige Bewertungen hinsichtlich bekannter Items zur Berech-
nung der Schétzer eingesetzt werden, zu schlechteren Ergebnissen in Bezug auf
die resultierenden Breese-Werte als das Hierarchische Bayes’sche lineare Regres-
sionsmodell. Das vorgestellte Hybride Hierarschische GP-Verfahren fiihrt zwar
zu den kleinsten AAD-Werten, aber auch zu den schlechtesten Breese-Werten.
(Da alle Verfahren in Abschnitt 9.3 nur auf ihre Eignung zur Vorherage bzw.
Empfehlung neuer Items hin untersucht wurden, ist es irrelevant, daf§ der Breese-
Wert den Neuigkeitsgrad der empfohlenen Items nicht beriicksichtigt.) Insgesamt
kann die SL/S%-Heuristik empfohlen werden, sofern nicht zu wenig Bewertungen
zur Berechnung der Schétzer verfiighar sind und vorab eine sachgerechte Menge
von Variablen identifiziert werden kann. (Zum letztgenannten Zweck konnte eine
geeignete Methode vorgestellt werden.) Falls zu wenig Beobachtungen gegeben
sind, bietet es sich an, entweder den (in diesem Fall {iberlegenen) Hierarchischen
Bayes’schen Regressionsansatz nach Rossi et. al. (1996) zu verwenden oder die
Nutzer, beziiglich derer zuwenige Bewertungen vorhanden sind, durch das Setzen

geeigneter Anreize zur Abgabe weiterer Bewertungen zu bewegen.

Insgesamt fiihrt die Beriicksichtigung des ordinalen Skalenniveaus erstaunlich

selten zu Ergebnisverbesserungen gegeniiber guten linearen Approximationen.

Auch die subtilere Erfassung individueller Besonderheiten durch die Hierar-

chischen Bayes’schen Verfahren fiihrt nicht immer zu besseren Resultaten.

Wenn nicht moglichst zutreffende Empfehlungen im Hinblick auf neue Items
im Vordergrund des Interesses stehen, sondern die zutreffende Identifikation neu-
er Items beabsichtigt wird, von denen anzunehmen ist, dafl bestimmte Nutzer
an ihnen interessiert sind, kommt es gleichermafien auf Precision und Recall an.
Es konnte empirisch erwiesen werden, dafl die zweimodalen Clusterverfahren zu

diesem Zweck besser geeignet sind als die beiden hybriden Bayes’schen Verfahren.
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Beispielhaft fiir eine Anwendung, bei der es auf die zuverlassige Bestimmung von
Items ankommt, die von bestimmten Nutzern bevorzugt werden, ist die (appro-
ximative) Ermittlung der (Anzahl der) Nutzer, die an einem gegebenenfalls neu

in das Sortiment eines Online-Shops einzufiithrenden Item interessiert sind.

10.2 Ausblick

Gerade vor dem Hintergrund des mit den in dieser Arbeit betrachteten Proble-
men und den hergeleiteten Losungsmoglichkeiten verbundenen wirtschaftlichen
Interesses laden die erzielten Ergebnisse zu weiterfithrender Forschung ein.

Es ist im Rahmen dieser Arbeit gelungen, Verfahren zu entwickeln, mittels de-
rer (bessere) Vorhersagen in Bezug auf neue Items abgeben werden kénnen. Auch
Items, die zu einem bestimmten Zeitpunkt neu waren, werden i.d.R. zu spéteren
Zeitpunkten bewertet. Daher wire die Entwicklung von Methoden wichtig, die es
ermoglichen, die ersten Bewertungen, die in Bezug auf diese Items erfolgen, zur
Verbesserung des Prognoseverfahrens im Hinblick auf den zu erwartenden Nutzen
der resultierenden Empfehlungslisten zu verwenden.

Eine bisher nicht genutzte Chance ist die bessere Beriicksichtigung der Zeitab-
héangigkeit der Bewertungsdaten. Bewertungen reflektieren den Geschmack einer
bestimmten Person zu einer bestimmten Zeit. Da sich der Geschmack eines Men-
schen mit der Zeit dndern kann, kann es sein, dafl insbesondere &ltere Bewer-
tungen eines Nutzers nicht mehr dessen aktuellen Geschmack wiederspiegeln. Als
lohnend konnte sich auch die Beschéftigung mit Mustern erweisen, die sich auf
die zeitliche Entwicklung des Geschmacks der Nutzer beziehen.

Lieflen sich mehrmodale Clusterverfahren entwickeln, bei denen verzerrte Da-
ten nicht zu verzerrten Partitionen fiihren wiirden, konnten durch die geeignete
Gewichtung der Partitionsmittelwerte in Anlehnung an Little (1986) im Rah-
men des zweimodalen S%/*—Schéitzers mehr als nur geringfiigigen Verbesserungen
im Verleich zum zweimodalen g%—Schéitzer erreicht werden. Daher besteht wei-
terer Forschungsbedarf in Bezug auf die Entwicklung von zweimodalen Cluster-
Algorithmen.

Eine zusétzliche Moglichkeit zur Verbesserung der Qualitiat von Empfehlungen
ist die bessere Beriicksichtigung der Situation des Nutzers. Periodisch wiederkeh-
rende Interessen wie die Suche nach einem unterhaltsamen neuen Kinofilm am

Samstagabend, der gleichermaflen Frauen wie Ménnern zusagt, oder die Suche
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nach familienfreundlichen Filmen in der Weihnachtszeit, sollten besser erkannt

und beriicksichtigt werden.

In einer Reihe von Arbeiten (Gaul, Schmidt-Thieme (2000), (2001), (2002))
wurden Methoden entwickelt, die (u.a.) dazu geeignet sind, das Navigationsver-
halten der Nutzer einer Website und dessen Implikationen eingehend zu analy-
sieren. Es stellt sich die Frage, ob sich dem individuellen Navigationsverhalten
der Nutzer auch Informationen entnehmen lassen, die Riickschliisse auf deren
Beurteilung von Produkten und Dienstleistungen erlauben. So ist beispielsweise
anzunehmen, dafl Technik-affine Nutzer ein effizienteres Navigationsverhalten an
den Tag legen, da sie i.d.R. mit den neuen interaktiven Medien vertrauter sind
und oft iiber betrachtliches Internet-spezifisches Hintergrundwissen verfiigen. Es
wire zu iiberpriifen, ob und inwiefern ein effizienteres (weniger effizientes) Na-
vigationsverhalten Schlufifolgerungen hinsichtlich der Beurteilung (bestimmter
Gruppen) von Items zuléBt. Zudem lassen sich unter Umsténden durch die Ana-
lyse der Logfiles fiir jeden Nutzer Item-Genres identifizieren, nach denen der
betrachtete Nutzer haufiger sucht. Hieraus konnen moglicherweise Anhaltspunk-
te fiir individuelle Genre-Vorlieben der Nutzer abgeleitet werden. Daher wire
durch zukiinftige Forschung zu klédren, ob eine praktikabele Méglichkeit besteht,
durch zusétzliche Verwendung von Navigationsdaten (Logfiles) die Qualitat der

resultierenden Empfehlungen zu erhohen.

Anders als die im MovieLens-Datensatz enthaltenen personlichen Angaben
beruhen die Logfiles der Nutzer nicht auf Selbstauskiinften. Sie sind daher zu-
verlassiger. Im Unterschied zu den abgefragten Daten ist ihre Erhebung fiir den
Nutzer nicht mit Miihe verbunden. Bei der Erhebung von Navigationsdaten be-
steht auch nicht die Gefahr, Nutzer durch personliche Fragen zu verédrgern oder
ihnen gar das Gefiihl zu geben, ausgeforscht zu werden. Daher ist die Erhebung
von Navigationsdaten im Unterschied zur expliziten Befragung der Nutzer aus

okonomischer Sicht unproblematisch.

Empfehlungen dienen einem bestimmten Zweck. Daher ist die Eignung der
Verfahren zur Erfiillung dieses Zwecks zu diskutieren. Ist dieser Zweck die Versor-
gung der Nutzer mit hilfreichen Empfehlungen, so ist davon auszugehen, daf ins-
besondere Empfehlungen fiir neue und weniger bekannte Items sinnvoller sind als
Empfehlungen fiir allgemein bekannte Items. Dennoch lassen sich in Bezug auf all-
gemein bekannte Items leichter niedrigere AAD-Werte und auch hohe Precision-,

Recall- und Breese-Werte erzielen, obwohl nicht unbedingt davon ausgegangen
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werden kann, dafl die auf Grundlage dieser Schétzer bestimmten Empfehlungen
dem Nutzer oder dem Online-Geschéft weiterhelfen, da der betreffende Nutzer
in vielen Fillen das Buch, den Film oder das Musikstiick schon (zu) gut kennt
oder sich bereits aus anderen Griinden entschieden hat, sich mit dem betreffen-
den Gegenstand nicht nédher vertraut zu machen. Daher diirfen die Verfahren
nicht ausschlieflich anhand der Werte geeigneter Giitemafle beurteilt werden,
sondern es sollte vielmehr entscheidend sein, wie gut diese Werte in Bezug auf

die Schitzung der Bewertung neuer Items ausfallen.

Es wurde in dieser Arbeit empirisch illustriert, dafl viele betrachtete Giitema-
Be die Interessen der Betreiber eines Empfehlungssystems (Online-Geschéfts) zu
ignorieren scheinen. Kein Betreiber ist an genauen Prognosen per se (AAD-Wert)

interessiert.

Wegen der hohen Bedeutung, die der Kundenzufriedenheit und Kundenbin-
dung im Hinblick auf die Erfolgsaussichten eines Online-Geschéfts zukommen,
wurde im Rahmen dieser Arbeit im Einklang mit der Literatur vorausgesetzt,
dal der Zweck der Empfehlungen ist, dafl diese von den Nutzern als wertvolle
Beitrage zu ihrer Freizeitgestaltung und geeignete Mittel zur Erhéhung ihrer Le-
bensqualitéit wahrgenommen werden. Es ware aber durchaus nicht uninteressant,
zu erforschen, ob die Empfehlungen dariiberhinaus noch weiteren ékonomischen
Zwecken dienen konnen, ohne dafl sich hierdurch das Niveau der Kundenzufrie-
denheit und Kundenbindung signifikant verringert. In der Regel darf davon aus-
gegangen werden, dafl zumindest die Betreiber eines Online-Geschiéfts das Emp-
fehlungssystem letzlich dazu nutzen mochten, die Gewinne ihres Unternehmens
zu maximieren. Ob sich hierzu die aus der Sicht der Nutzer hilfreichsten Emp-
fehlungen in allen Fillen eignen, darf bezweifelt werden. Neben dem mit den
generierten Empfehlungslisten verbundenen Nutzen der Kunden (Breese-Wert)
sollte auch der aufgrund der generierten Empfehlungslisten zu erwartende Bei-

trag zum Gewinn des Online-Geschiéfts geschétzt werden und Beachtung finden.

Die vorgestellten Verfahren zur Prognose von Bewertungen im Hinblick auf
neue Items ermoglichen auch Vorhersagen im Hinblick auf (noch) nicht existie-
rende, rein hypothetische Items, wie z.B. sie im Rahmen von Heuristiken zur
Neuprodukteinfithrung betrachtet werden. Auf Basis der im Rahmen dieser Ar-
beit betrachteten Methoden lieflen sich beziiglich jedes fiktiven Items die Be-
wertungen aller Nutzer schétzen. Die SL-Heuristik in Verbindung mit zweimo-

dalen Clusterverfahren hat sich hinsichtlich der Identifikation neuer Items, an
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denen bestimmte Nutzer Interesse haben kénnten, als geeigneter als die beiden
Bayes’schen Verfahren erwiesen. Es wére empirisch zu iiberpriifen, ob die mit-
tels der SL/SL-, SL/S2%- oder SL/OZC-Heuristik bestimmbaren Vorhersagen
der Bewertungen bestimmter Nutzer beziiglich neu einzufithrender Produkte zur
Entscheidungshilfe hinsichtlich der Aufnahme eines neuen Produkts ins Sortiment
eines Online-Geschéfts dienen sollten. Ebenso scheint es eine interessante Frage-
stellung zu sein, ob die Prognosen beziiglich neuer Items im Zusammenhang mit
der Neuprodukteinfithrung oder Produktlinienoptimierung gewinnbringend ein-

gesetzt werden konnten.
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Anhang A
Schitzung des Nutzens

Als MaS fiir den Nutzen einer Liste von Empfehlungen, die auf Basis von Schétzern
fiir einen Nutzer generiert wird, wird der Breese-Wert (Abschnitt 5.8) verwendet.
Da der Breese-Wert stark mit Prézision und Recall korreliert ist, ergeben sich

durch die zusétzliche Angabe des Breese-Werts nicht immer neuen Erkenntnisse.

A.1 Breese-Werte Nicht-Bayes’scher Verfahren

Die Breese-Werte Rp einiger Nicht-Bayes’scher Methoden auf Grundlage des 1067
Nutzer und 418 Items umfassenden Teils des MovieLens-Datensatzes sind der

folgenden Tabelle zu entnehmen:

Anteil des Testdatensatzes am gesamten Datensatz:
10% | 20% [ 30 % | 40 % | 50 % | 60 % | 70 % | 80 % | 90 %
5@ 85,87 | 74,37 | 71,76 | 67,37 | 61,01 | 64,22 | 57,98 | 54,58 | 48,56
332/ 86,84 | 77,62 | 72,27 | 68,25 | 66,86 | 63,51 | 63,17 | 61,67 | 65,34
OZC | 87,05 | 77,91 | 71,45 | 68,51 | 65,55 | 63,31 | 61,98 | 60,65 | 58,30
OMF | 82,89 | 76,50 | 72,11 | 69,55 | 67,30 | 65,84 | 63,90 | 61,87 | 56,14
HP 85,28 | 77,19 | 73,06 | 70,10 | 68,59 | 68,41 | 68,03 | 67,17 | 66,88

Tabelle A.1: Breese-Werte Rp verschiedener Nicht-Bayes’scher kollaborativer Ver-
fahren und des hybriden Verfahrens nach Pazzani (1999) hinsichtlich des Test-

datensatzes bei unterschiedlichen Anteiles des Testdatensatzes am gesamten Da-

tensatz
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Die wichtigsten Nicht-Bayes’schen kollaborativen Verfahren sind das zweimodale
51— und S —Clusterverfahren (S und 52), das ordinale zweimodale Clusterver-
fahren (OZC) und das Verfahren zur ordinalen Matrixfaktorisation (OMF) nach
Rennie, Srebro (2005). Ein weiteres Nicht-Bayes’sches Verfahren ist das hybride
Verfahren nach Pazzani (HP). Bei hohen Anteilen des Testdatensatzes an der ge-
samten Datenmenge sind die auf Grundlage des hybride Verfahren nach Pazzani
berechneten Schétzer erwartungsgeméfl besser zur Generierung von Empfehlungs-

listen geeignet, da sie zusétzliche Information miteinbeziehen.

A.2 Breese-Werte der Bayes’schen Verfahren

Die Breese-Werte der Bayes’schen Verfahren und deren Diskussion sind Abschnitt

8.4 zu entnehmen.



Anhang B

Auswirkungen verzerrter

Datenstrukturen

In diesem Teil des Anhangs werden die Auswirkungen verzerrter Datenstrukturen

auf die Ergebnisse verschiedener Verfahren untersucht.

B.1 Auswirkungen auf den geschéitzten Nutzen

In Tabelle sind die Breese-Werte bei unterschiedlichen Verzerrungsgraden fiir das
zweimodale S}, —Clusterverfahren (S1), das zweimodale 5% —Clusterverfahren (52 ),
das ordinale zweimodale Clusterverfahren (OZC) und das Verfahren der ordinalen
Matrixfaktorisation (OMF) abgebildet.

Die Breese-Werte nehmen im allgemeinen mit steigendem Verzerrungsgrad ab.
Der unerwartete Anstieg der Breese-Werte beim maximalen Verzerrungsgrad
(90%) ist dadurch zu erkldren, dafl bei diesem Verzerrungsgrad nur noch sehr
wenige hohe Bewertungen im Testdatensatz vorhanden sind und gleichzeitig die
(auf Basis der Trainingsdaten berechneten) Nutzer-Durchschnittsbewertungen
Yi,t = 1,..., I, sehr grof3 ausfallen. Hierdurch werden auch die idealen Nutzen-
Werte R%fX kleiner. Der Anstieg der Breese-Werte bei extrem hohen Verzer-
rungsgraden kann als Anzeichen dafiir interpretiert werden, dafl die Eignung der
Schétzer zur Generierung guter Empfehlungslisten durch verzerrte Trainingsda-

ten nur in begrenztem Umfang verschlechtert werden kann.
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Cittemafie Grad der Verzerrung:

20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
5’}1, 68,90 | 67,09 | 64,93 | 62,28 | 65,74
5’% 69,69 | 68,03 | 65,34 | 63,93 | 65,49
0ZC 70,05 | 67,36 | 65,42 | 64,34 | 65,86
OMF 68,56 | 67,00 | 65,22 | 63,71 | 64,96

Tabelle B.1: Breese-Werte verschiedener Nicht-Bayes’scher kollaborativer Ver-
fahren (zweimodales 53— und $2—Clusterverfahren, OZC und OMF) bei unter-

schiedlichen Graden der Verzerrung

Grad der Verzerrung;:

Gitemafie 20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
AAD 0,729 | 0,760 | 0,805 | 0,884 | 0,936
Priizision (Schwellenwert: 4,5) | 0,615 | 0,541 | 0,465 | 0,382 | 0,255
Recall (Schwellenwert: 4,5) 0,210 | 0,219 | 0,218 | 0,263 | 0,278

Prézision (Schwellenwert: 4,75) | 0,693 | 0,657 | 0,577 | 0,502 | 0,317
Recall (Schwellenwert: 4,75) 0,084 | 0,093 | 0,093 | 0,103 | 0,097
Prézision (Schwellenwert: 5,0) | 0,772 | 0,700 | 0,667 | 0,609 | 0,400
Recall (Schwellenwert: 5,0) 0,025 | 0,023 | 0,025 | 0,028 | 0,025
Breese-Wert (Rp) 71,77 | 69,46 | 69,07 | 68,74 | 68,77

Tabelle B.2: AAD, Prizision und Recall (untereinander) bei unterschiedlichen
Graden der Verzerrung in Bezug auf das hybride Verfahren nach Pazzani (1999)

B.2 Auswirkungen auf das hybride Verfahren
nach Pazzani (1999)

In Tabelle B2 sind das AAD, die Préizision und der Recall in Bezug auf das
hybride Verfahren nach Pazzani (1999) aufgelistet. Prézision und Recall werden
zu drei verschiedenen Prézision-und-Recall Schwellenwerten (4,5, 4,75 und 5,0)
angegeben.

Es mag auf den ersten Blick verwunderlich erscheinen, daf das hybride Ver-
fahren, das zusétzlich zu den Bewertungen auch die Eigenschaften der Items

benutzen kann, eine Verzerrung der Daten hinsichtlich des AAD nur unerheblich
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besser als rein kollaborative Verfahren kompensieren kann. Hierbei ist aber zu
bedenken, dafl das Verfahren nach Pazzani kein selbststéndiges hybrides Verfah-
ren ist, sondern lediglich eine kontentbasierte Ergidnzung des Nutzer-basierten
Ahnlichkeitsverfahrens. Auch wenn die Eigenschaften der Items zur Berechnung
der Korrelationen zwischen den Nutzern verwendet werden, &ndert das nichts
daran, daf8 die Schétzer eines Ahnlichkeitsverfahrens nur gewichtete Summen der
Bewertungsdaten sind. Sind diese verzerrt, so iibertrigt sich deren Verzerrung
auf die Schétzer. Dies fithrt zur VergroBerung der AAD-Werte mit steigendem
Verzerrungsgrad. Dennoch erhélt man im Hinblick auf das Verfahren nach Pazza-
ni (1999) Dank der Verwendung zusétzlicher Information immerhin etwas héhere

Breese-Werte als fiir die iibrigen Verfahren.

B.3 Auswirkungen auf das kollaborative GP- Ver-

fahren

Die Ergebnisse der hierarchischen GP-Verfahrens nach Yu et. al. (2006) bei un-

terschiedlichen Verzerrungsgraden sind in Tabelle A2 wiedergegeben:

Grad der Verzerrung;:
20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
AAD 0,689 | 0,734 | 0,802 | 0,920 | 1,008
Prec. (Schwellenwert:4,5) | 0,691 | 0,651 | 0,567 | 0,492 | 0,354
Rec. (Schwellenwert:4,5) | 0,206 | 0,238 | 0,226 | 0,268 | 0,282
Prec. (Schwellenwert:4,0) | 0,446 | 0,392 | 0,309 | 0,198 | 0,114
Rec. (Schwellenwert:4,0) | 0,557 | 0,603 | 0,603 | 0,671 | 0,704
Prec. (Schwellenwert:5,0) | 0,813 | 0,736 | 0,702 | 0,663 | 0,416
Ree. (Schwellenwert:5,0) | 0,022 | 0,020 | 0,021 | 0,026 | 0,027
Breese-Wert (Rp) 72,79 | 71,31 | 69,41 | 67,28 | 68,20

Giitemafl

Tabelle B.3: AAD, Prézision und Recall (untereinander) bei unterschiedlichen
Graden der Verzerrung (hierarchisches GP-Verfahren nach Yu et. al. (2006)

Bemerkenswert ist, dafl das kollaborative GP-Verfahren nach Yu et. al. (2006) mit



392 B. Auswirkungen verzerrter Datenstrukturen

deutlich weniger Information und weitaus geringerem numerischen Aufwand bei
geringen Verzerrungsgraden bessere Ergebnisse erzielt als das hybride Verfahren
nach Pazzani (1999). Bei hoheren Verzerrungsgraden ist das hybride Verfahren
nach Pazzani dem kollaborativen GP-Verfahren zunehmend iiberlegen. Dies kann
als Hinweis auf die bessere Eignung hybrider Verfahren zur Vorhersage von Be-

wertungsdaten in der Praxis interpretiert werden.

B.4 Awuswirkungen auf die hybriden Bayes’schen

Verfahren

In diesem Abschnitt werden die Auswirkungen verzerrter Datenstrukturen auf das
hierarchische lineare Regressionsmodell (HBLR) und das hybride GP-Verfahren
untersucht. Fiir beide Verfahren wurde die Regressorenkombination Mg verwen-
det. Da der Trainingsdatensatz verhaltnisméaBig grof3 ist, wiren bei unverzerrten
Daten trotz des mittleren Komplexitatsgrades des Mg-Modells auch im Rahmen

des hybriden GP-Verfahrens keine Uberanpassungseffekte zu erwarten.

Grad der Verzerrung:
20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
AAD 0,748 | 0,779 | 0,833 | 0,925 | 0,980
Prec. (Schwellenwert:4,5) | 0,627 | 0,587 | 0,528 | 0,408 | 0,274
Rec. (Schwellenwert:4,5) | 0,093 | 0,112 | 0,123 | 0,163 | 0,177
Breese-Wert (Rp) 66,76 | 64,13 | 60,79 | 57,89 | 57,15

Giutemaf

Tabelle B.4: AAD, Prézision, Recall und Breese-Wert bei unterschiedlichen Gra-
den der Verzerrung im Hinblick auf das hierarchische lineare Regressionsmodell

(HBLR) unter Verwendung der Regressorenkombination Mg

Der konservative HBLR-Ansatz fithrt zu etwas grofferen AAD-Werten als das
hybride GP-Verfahren und weist bei hoheren Verzerrunggraden kleinere Breese-
Werte auf. Hieraus kann gefolgert werden, dafl der weitaus rechenzeitintensivere
HBLR-Ansatz im Hinblick auf verzerrte Datensétze starke Anpassungsprobleme

hat und weniger geeignet zur Generierung niitzlicher Empfehlungslisten erscheint.
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Grad der Verzerrung:
20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
AAD 0,734 | 0,752 | 0,874 | 0,892 | 0,894
Prec. (Schwellenwert:4,5) | 0,546 | 0,475 | 0,390 | 0,293 | 0,325
Rec. (Schwellenwert:4,5) | 0,157 | 0,198 | 0,218 | 0,253 | 0,234
Breese-Wert (Rp) 66,27 | 63,72 | 61,33 | 61,30 | 61,77

Giitemafl

Tabelle B.5: AAD, Prézision, Recall und Breese-Wert bei unterschiedlichen Gra-
den der Verzerrung in Bezug auf das hybride hierarchische GP-Modell unter Ver-

wendung der Regressorenkombination Mg

Der HBLR-Ansatz bleibt hinsichtlich der Breese-Werte insbesondere bei ho-
hen Verzerrungsgraden hinter dem hybriden Verfahren von Pazzani (1999) und
dem kollaborativen GP-Verfahren zuriick. Beide hybriden Bayes’schen Verfah-
ren fithren hinsichtlich verzerrter Datensétze zu kleineren Breese-Werten als die

Nicht-Bayes’schen kollaborativen Verfahren.

B.5 Auswirkungen auf Schitzer fiir neue Items

In diesem Abschnitt wird die Auswirkung verzerrter Trainingsdatensétze auf die
Schétzer im Hinblick auf neue Items untersucht. Hierzu miissen die verzerrten
Test- und Trainingsdatensitze (Kapitel 4) geeignet modifiziert werden. Aus den
verzerrten Trainingsdatensitzen werden nur die Bewertungen verwendet, die sich
aus bekannte Items aus der Menge JX beziehen. Entsprechend sind nur noch
die Bewertungen Bestandteil der zugehorigen Testdatensétze, die neue Items
aus JV zum Gegenstand haben. Hierdurch werden die Trainingsdatensiitze et-
was kleiner und die Testdatensétze erheblich kleiner. Da die Testdatensétze auch
vorher eher klein gewidhlt wurden (um mdoglichst hohe Verzerrungsgrade zu er-
reichen), stehen in den modifizierten Testdatensétzen pro Nutzer oft nur wenige
Items zur Verfiigung. Dadurch erhéhen sich die Breese-Werte im Vergleich zu
den urspriinglichen verzerrten Test- und Trainingsdatensétzen. Somit sind die
folgenden Breese-Werte nicht geeignet, um den Nutzen der Empfehlungslisten fiir
neue Items bei verzerrter Datenstruktur mit dem Nutzen der Empfehlungslisten
beziiglich bekannter Items bei verzerrten Test- und Trainingsdaten zu verglei-

chen. Vielmehr ist der Zweck dieser Untersuchung, die verschiedenen Verfahren
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zur Vorhersage neuer Items untereinander im Hinblick auf ihre Eignung fiir ver-
zerrte Datensétze zu vergleichen.
Die Mittelwerte der modifizierten verzerrten Test- und Trainingsdatensétze

andern sich erwartungsgeméafl nur geringfiigig:

Grad der Verzerrung:
20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
Trainingsdaten | 3,54 | 3,62 | 3,70 | 3,80 | 3,85
Testdaten 3,24 | 3,07 | 2,87 | 2,69 | 2,56

Tabelle B.6: Durchschnittsbewertung der modifizierten verzerrten Test- und Trai-

ningsdaten

Das Basis-Modell (MW) bildet Schiitzer fiir neue Items j € J%, indem es
beziiglich jedes Nutzers i dessen mittlere Bewertung 7; verwendet: 5’{}4 W= g.
Erstellt man auf der Grundlage solcher Schitzer Empfehlungslisten fiir jeden ein-
zelnen Nutzer, so ist die Reihenfolge der Items dem Zufall {iberlassen. Deshalb
sind im allgemeinen keine hohen Breese-Werte im Hinblick auf den MW -Ansatz
zu erwarten. Daher illustrieren die folgenden Werte, wie viel gréfler die auf Basis

des beschriebenen Testdatensatzes berechneten Breese-Werte ausfallen:

Grad der Verzerrung;:
20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
AAD 0,860 | 0,899 | 0,946 | 1,031 | 1,079
Prec. (Schwellenwert:4,5) | 0,429 | 0,417 | 0,333 | 0,235 | 0,250
Rec. (Schwellenwert:4,5) | 0,003 | 0,007 | 0,009 | 0,014 | 0,015
Rp 80,65 | 79,47 | 77,14 | 75,63 | 76,29

Gitemafl

Tabelle B.7: AAD, Prézision, Recall und Breese-Wert bei unterschiedlichen Gra-
den der Verzerrung (MW -Methode)

Tabelle B.8 enthélt AAD, Préazision, Recall und Breese-Wert im Hinblick auf das
SL-Verfahren zur Approximation der Item-Cluster Zugehorigkeit auf der Basis
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Grad der Verzerrung:
20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
AAD 0,743 | 0,740 | 0,737 | 0,720 | 0,719
Prec. (Schwellenwert:4,5) | 0,675 | 0,461 | 0,351 | 0,279 | 0,082
Rec. (Schwellenwert:4,5) | 0,203 | 0,159 | 0,038 | 0,041 | 0,029
Rp 89,29 | 88,40 | 87,85 | 83,67 | 82,02

Giitemafl

Tabelle B.8: AAD, Prézision, Recall und Breese-Wert bei unterschiedlichen Gra-
den der Verzerrung im Hinblick auf den SL-Ansatz zur Approximation der Item-

Cluster Zugehorigkeit und das zweimodalen gﬁ—Clusterverfahren auf Basis der
Variablenkombination M; (K = L = 10)

Grad der Verzerrung;:
20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
AAD 0,767 | 0,760 | 0,762 | 0,729 | 0,736
Prec. (Schwellenwert:4,5) | 0,601 | 0,490 | 0,398 | 0,281 | 0,018
Rec. (Schwellenwert:4,5) | 0,145 | 0,098 | 0,092 | 0,055 | 0,015
Rp 88,28 | 88,22 | 87,07 | 83,05 | 82,34

Giutemafl

Tabelle B.9: AAD, Prézision, Recall und Breese-Wert bei unterschiedlichen Gra-
den der Verzerrung im Hinblick auf den SL-Ansatz zur Approximation der Item-

Cluster Zugehorigkeit und das zweimodalen lef—Clusterverfahren auf Basis der
Variablenkombination Mg (K = L = 10)

des zweimodalen SL-Clusterverfahrens mit den Clustergrofen K = L = 10 und
der in Bezug auf diesen Ansatz erfolgreichsten Variablenkombination Mj. Ein
Vergleich mit den Breese-Werten des Basis-Modells gibt ein Gefiihl dafiir, wie
stark der ungewoOhnlich kleine Trainingsdatensatz die Breese-Werte erhoht. Im
Gegensatz zu allen anderen beschriebenen Verfahren zur Approximation der Item-
Cluster Zugehorigkeit erweist sich der S L-Ansatz auf Basis des zweimodalen 5*31,—
Clusterverfahrens als extrem robust im Hinblick auf verzerrte Datensétze. Mit
zunehmendem Verzerrungsgrad werden die Eintrdge in der Gewichtematrix W

immer dhnlicher und die Prognosen fallen daher zunehmend konservativ aus.

In Bezug auf den Testdatensatz fiihrt der steigende Verzerrungsgrad vor allen

Dingen zu einer deutlichen Erhohung der neutralen Bewertungen (3) auf Kosten
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Grad der Verzerrung:
20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
AAD 0,771 | 0,797 | 0,857 | 0,934 | 0,984
Prec. (Schwellenwert:4,5) | 0,606 | 0,473 | 0,523 | 0,337 | 0,217
Rec. (Schwellenwert:4,5) | 0,065 | 0,059 | 0,084 | 0,102 | 0,110
Breese-Wert (Rp) 84,23 | 82,78 | 81,98 | 79,06 | 80,07

Giitemafl

Tabelle B.10: AAD, Prézision, Recall und Breese-Wert hinsichtlich der Berech-
nung von Schétzern fiir unbekannte Items bei unterschiedlichen Graden der Ver-
zerrung im Hinblick auf das hierarchische lineare Regressionsmodell (HBLR) un-

ter Verwendung der Regressorenkombination Mg

Grad der Verzerrung:
20 % | 40 % | 60 % | 80 % | 90 %
AAD 0,761 | 0,820 | 0,911 | 1,025 | 1,109
Prec. (Schwellenwert:4,5) | 0,518 | 0,446 | 0,427 | 0,258 | 0,165
Rec. (Schwellenwert:4,5) | 0,155 | 0,161 | 0,191 | 0,201 | 0,272
Breese-Wert (Rp) 82,70 | 81,86 | 81,46 | 80,14 | 80,52

Giitemafl

Tabelle B.11: AAD, Prézision, Recall und Breese-Wert hinsichtlich der Berech-
nung von Schétzern fiir unbekannte Items bei unterschiedlichen Graden der Ver-
zerrung im Hinblick auf das hybride hierarchische GP-Verfahren unter Verwen-

dung der Regressorenkombination Mg

eines geringeren Anteils extremer Bewertungen (4 und 5). Daher konnen sich die
AAD-Werte durch die mit steigendem Verzerrungsgrad immer konservativeren
Prognosen leicht verbessern, obwohl der (geschétzte) Nutzen der Prognosen ab-
nimmt. Es ist allerdings zu bedenken, daf§ Prézision und Recall trotzdem sehr
niedrig ausfallen. In den extrem wenigen Féllen, in denen der gxl/—SChétzer den
Schwellenwert iiberschreitet, handelt es sich meist nicht um eine Hochstbewer-
tung. Daran erkennt man, dafl diesem Verfahren mit steigendem Verzerrungs-
grad die Identifikation der (immer weniger werdenden) Hoéchstbewertungen zu-
nehmend schwerer fillt. Hinsichtlich der Variablenkombination Mg erhilt man
dhnliche Ergebnisse (Tabelle B.9).

Die Ergebnisse des HBLR-Verfahrens (Tabelle B.10) und die Resultate der
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GP-Methode (Tabelle B.11) beziiglich der Variablenkombination Mg sind im
Hinblick auf AAD- und Breese-Wert denen des SL-Ansatzes zur Approxima-
tion der Item-Cluster Zugehorigkeit in Verbindung mit dem zweimodalen 5’31,—
Clusterverfahren unterlegen. Dafiir fallen bei hohen Verzerrungsgraden die Wer-
te fiir Priizision und Recall immerhin besser aus als im Rahmen des SL/SL-
Ansatzes. Das HBLR-Verfahren, die hybride GP-Methode und die SL/S}-Heuristik
fithren bei allen Verzerrungsgraden zu besseren Ergebnissen als das Basis-Modell
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Anhang C
Versuchsanlage

Der balancierte unvollstédndige Blockplan (a = 14,n, = 4,0 = 91,7 = 26, Ay = 6)
ist in der folgenden Abbildung dargestellt:

Block | Behandlungen || Block | Behandlungen
1 1 2 8 9 47 15 9 13 14
2 1 3 8 10 48 |6 & 10 14
3 1 4 8 11 49 |7 8 9 11
4 1 5 8 12 50 1 2 14
5 1 6 8 13 51 1 3 13
6 1 7 8 14 52 1 5 6 11
7 2 3 9 10 53 1 9 10 12
8 2 4 9 11 54 |2 3 8
9 2 5 9 12 55 |2 6 12
10 |12 6 9 13 56 |2 10 11 13
11 2 7 9 14 57 |3 4 6 9
12 (3 4 10 11 58 |3 11 12 14
13 |3 5 10 12 59 (4 5 7 10
14 |3 6 10 13 60 |4 8 12 13
15 |3 7 10 14 61 |5 9 13 14
16 (4 5 11 12 62 |6 8 10 14
17 (4 6 11 13 63 |7 &8 9 11
8 (4 7 11 14 64 |1 2 4 14
19 |5 6 12 13 65 1 3 7 13
20 (5 7 12 14 66 1 5 6 11
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Block | Behandlungen || Block | Behandlungen
21 |6 7 14 14 67 |1 9 10 12
22 1 2 14 68 |2 3 5 8
23 1 3 13 69 |2 6 7 12
24 |1 5 11 70 |2 10 11 13
25 19 10 12 71 |3 4 6 8
26 (2 3 5 8 72 |3 11 12 14
27 |2 6 7 12 73 (4 5 7 10
28 |2 10 11 13 4 |4 8 12 13
29 |3 4 6 9 (5 9 13 14
30 |3 11 12 14 % |6 8 10 14
31 |4 5 7 10 o7 8 9 11
32 |4 8 12 13 78 1 2 4 14
33 |5 9 13 14 79 1 3 7 13
34 |6 8 10 14 80 1 5 6 11
3 |7 8 9 11 81 1 9 10 12
36 1 2 4 14 82 |12 3 8
37 |1 3 13 83 |2 6 12
38 1 5 11 84 |2 10 11 13
39 1 9 10 12 8 |3 4 6 9
40 12 3 5 8 8 |3 11 12 14
41 2 6 7 12 87 |4 5 7 10
42 |2 10 11 13 88 |4 8 12 13
43 13 4 6 9 8 |5 9 13 14
4 |3 11 12 14 90 |6 8 10 14
45 14 5 7 10 91 7 8 9 11
46 | 4 12 13




Anhang D

Konjugiertes

Gradientenverfahren

Ziel dieses Teils des Anhangs ist, die Wirkungsweise des in den Abschnitten 5.4

und 5.7 benutzten Konjugierten Gradientenverfahrens kurz darzustellen.

Sei vy = (7117 c Y10-1y - VI1, --‘7710—1)/ und

Z X%jh/(X}j (’711 - g}il]))

je€N

ZX% R Xl] Hye-1 — S¥15))

jeS1

023
o'

Z X}jh/(X}j (v — 51?1]))

JEJI

ng Y XI] Yoo — Sg:/,[j))

JEJr

Fiir den zweckmiBig zu wihlenden Startwert fiir v, 42, ergeben sich die weiteren

Startwerte

do =TIy = — (’}/0)

Aufbauend auf diesen Startwerten ergibt sich der umseitig dargestellte Algorith-

mus des (nichtlinearen) Konjugierten Gradientenverfahrens.
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402 D. Konjugiertes Gradientenverfahren

1. Wihle Startwerte n = 0, 4%, ry und dy.

2. Solange n < nprax ist:
a) Bestimme a,, = arg ming, {Z5(7" + a,d,)} mittels Sekantenverfahren.
b) Y™ =9" + agd,

072,
C) Tpy1 = —3_79( ")

d) ¢,41 = max {T%H(r”—:l_r"), 0} (Polak-Ribiere’sche Modifikation)

/
rry
/

e) Falls %_11‘71 > €es gilt, setzte ¢,.1 = 0. (Neustart)

nrn
f) dn+1 =Tpt+1 + cn—}—ldn

g)n—mn-+1

Abbildung D.1: Algorithmus des Konjugierten Gradientenverfahrens

Dem Sekantenverfahren in Schritt 2a) liegt in seiner m-ten Iteration die Taylor-

Reihe zweiter Ordnung der Funktion

d d
ZT (AT ~m+1dn — _ ZT(AM ~ndn
da. o +ay ) da. (7" + dndy) .

Qp=0n

um den Entwicklungspunkt 7" +a;’'d,, zu Grunde. Fiir die zweite Ableitung wird

die Approximation

52
da?

verwendet. Setzt man diese Ndherung in die Taylor-Reihe zweiter Ordnung ein,

erhalt man in der m-ten Iteration des Sekantenverfahrens

(VZ(y" +artd,)) d,
(VZ5(y* + ard,)) d, — (VZ5(y* + ap-'d,)) dy,
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Die Startwert a° und & sollten so gewihlt werden, dafi das Intervall [&),a?]

den hinsichtlich der Optimierung relevanten Wertebereich von &, iberdeckt. Das
Sekantenverfahren wird solange ausgefiihrt, bis die Bedingung |a™™ — a™| > ¢
fiir ein beliebig aber fest zu wihlendes € > 0 nicht mehr erfiillt ist.

In Schritt 2d) hétte anstelle der angegebenen Modifikation durch Polak und
Ribiere (Polak, Ribiere (1969)) auch die Fletcher-Reeves Formel (Fletcher, Reeves
(1964))

/
rprifntl
/
rr,

En—i—l -

verwendet werden kénnen. Sofern es sich bei der Funktion A um eine konvexe qua-
dratische Form handelt und «,, exakt ermittelt wird, sind beide Formeln wegen
der Orthogonalitéit der Gradienten r, und r, | dquivalent. Letztere Vorausset-
zung ist hier nicht gegeben. In diesem Fall ist die Variante nach Polak und Ribiere
vorzuziehen, da diese sich in der Praxis als robuster und effizienter erwiesen hat.

Handelt es sich bei der Funktion A um eine konvexe quadratische Form, so
liegt ein (lineares) Konjugiertes Gradientenverfahren vor. Letzteres konvergiert
in maximal I(C-1) Schritten gegen ein globales Minimum.

Sofern es sich bei der Funktion A nicht um eine konvexe quadratische Form
handelt, mufl das Konjugierte Gradientenverfahren nicht in maximal I(C-1) Schrit-
ten konvergieren. In diesem Fall spricht man von Nichtlinearen Konjugierten Gra-
dientenverfahren. Durch das Neustarten erhofft man sich, in einen Bereich zu
gelangen, in dem die Funktion A ihr Minimum aufweist. Hinter der verwendeten
Heuristik steht die Vermutung, dafl die Funktion A umso besser durch eine kon-
vexe quadratische Form angenéhert werden kann, je ndher man dem Minimum
kommt. In diesem Fall erhofft man sich eine schnellere Konvergenz des Nichtlinea-
ren Konjugierten Gradientenverfahrens. Man kann zeigen, daf r),  r, = 0 gilt,
falls h eine konvexe quadratische Form ist (siche z.B. Nocedal, Wright (2006)).

Daher kann man vermuten, dafl

/

r, T
/
r,r,

umso grofler ausfallen wird, je weiter der aktuelle Wert von A vom Minimum

entfernt ist. Falls die obige Groéfle einen vorher festgelegten Schwellenwert €.
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iiberschreitet, versucht man daher durch den Neustart in einen anderen Bereich
der Funktion h zu gelangen.
Jedes nichtlineare Konjugierte Gradientenverfahren mit Neustart-Stufe (Schritt
2e) des dargestellten Algorithmus) konvergiert gegen einen stationdren Punkt.
Beim (linearen) Konjugierten Gradientenverfahren kann Stufe 2e) entfallen,

da fiir konvexe quadratische Formen h gilt v, 1 -r; = 0,0 =1,...,n,.



Anhang E

Konvergenzdiagnostik fiir
Markovketten

Ein Konvergenzdiagnostikverfahren ist eine Methode, die dazu dient, zu iiber-
priifen, ob nach einem bestimmten Glied einer homogenen Markovkette alle wei-
teren Glieder derselben ndherungsweise als Glieder der stationéren Verteilung der
Markovkette aufgefafit werden konnen. Hierdurch gelingt eine Abschétzung der

Lénge npyrny der sogenannten Einbrennphase.

Das bekannteste und gebrauchlichste konvergenzdiagnostische Verfahren ist
ein Ansatz, der auf Gelman, Rubin (1992) zuriickgeht. Dieses Verfahren ist sehr
intuitiv, hat aber dafiir den Nachteil, dafl es entweder nur auf skalare Parame-
ter # oder nur auf die einzelnen Komponenten eines vektoriellen Parameters 6
angewandt werden kann. Es werden NC' > 2 Markovketten {6, (nc)}or® ne €
{1, ..., NC} mit moglichst unterschiedlichen Startwerten nach der Verfahrensvor-
schrift (Metropolis-Hastings Algorithmus bzw. Gibbs Sampling angewandt auf
eine bestimmte Posterior auf Basis der gegebenen Daten) erzeugt, hinsichtlich

der npyry zu bestimmen ist.

Sofern 6,,(n¢) ein Vektor mit dim(6,(n¢)) Komponenten ist, bezeichnet (..
die o.-te Komponente von 6, oc € {1, ..., dim(6,,(n¢))}. Fiir eindimensionale (ska-
lare) 0 gilt Croe = CL = 6,.

nnc

Mittels der Definitionen

1 2ny,B 1 NC
Fo¢ } : ~0¢ Foc § : ~0¢
ng — ——— nne und C._g = N_C ne
nvp  _ _
n=ny,p+1 no=1
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406 E. Konvergenzdiagnostik fiir Markovketten

148t sich die Summe der quadratischen Abweichungen in die Summe der quadra-
tischen Abweichungen innerhalb der Ketten und die Summe der quadratischen

Abweichungen zwischen den Ketten aufspalten:

271\/3 2"’LVB
2
S Y Y @e-TreY Y G-
nc=1n=ny,p+1 nc=1n=ny g+1
N -~ 7
= Qinnerhalb
+nVB E QOC Qinnerhalb +szischen~
no=1
- >
= szischen

Auf Qinnernan entfallen NC(ny g — 1) Freiheitsgrade, die restlichen NC — 1 Frei-
heitsgrade gehoren zu Q) ,yischen- Durch die Division der beiden Summen der qua-
dratischen Abweichungen durch ihre jeweiligen Freiheitsgrade erhélt man - sofern
die Kette nach ny g Gliedern stationér ist - unverzerrte Schétzer der Varianz der

stationdren Verteilung (Posterior). Es ergibt sich

0 i NC o
zwischen V.B -0 ~0
Blocnvs) = GE—T = o1 2 e = ¢

no=1

Mit
1 2ny,B
~92 _ ’“oC ~OC 2
Snc(0¢MV,B) = gy > (e — i)
v.B n=ny,g+1
erhilt man

annerhalb
w
(06 m8) = ety — 1) NCZ o(0c;vin).

no=1

Dabher ist neben W (o, ny,p) und B(o¢, ny,p) das gewichtete Mittel

N 1 1
V(o¢,nv,p) = (1 - —> W(o¢,nv,s) + ——DB(o¢, nv,B).
nv.B

TLV73



407

ein unverzerrter Schétzer fiir die Varianz der stationédren Verteilung. Sofern nach
den ersten ny p Gliedern der Markovkette keine Abhéngigkeit von der urspriingli-
chen Startwerten beobachtet werden kann, diirfen alle weiteren Glieder der Mar-
kovkette(n) als Ziehungen aus der stationédren Verteilung (also der Posterior)
betrachtet werden. In der Literatur wird in diesem Zusammenhang haufig von
Konvergenz gesprochen. (Hierin findet der Terminus Konvergenzdiagnostik sei-
nen Ursprung.)

Falls die einzelnen Markovketten noch unter dem Einflufl ihrer Trajektorien
stehen, ndhern die Markovketten nach ny g Gliedern noch nicht ihre stationére
Verteilung (also die Posterior) an. In diesem Fall wird vor allem B(o¢, ny,g) erheb-
lich groBer ausfallen als die Varianz der Posterior. Dafiir kann die Stichproben-
varianz zwischen den Ketten W (o¢,ny. ) bei einer kleinen Anzahl von Gliedern
ny.p kleiner als die Varianz der Posterior ausfallen, weil alle oder zumindest ein
erheblicher Teil der Ketten bislang erhebliche Teile ihres Wertebereichs noch nicht

V(o¢,nv,B)
W(o¢,nv,B)

ten nach ny g Gliedern noch nicht unabhéngig von ihren Startwerten geworden

~

abdecken konnten. Folglich ist y/ R(o¢, nv,p) = grofer als 1, falls Ket-

sind und hierdurch ihre stationdren Verteilungen erreicht haben. Andernfalls sind

sowohl V (o¢,ny.p) als auch W (o¢, ny.p) konsistente Schiitzer fiir die Varianz. Es

V(OC 7nV,B)
W(o¢,nv,B)

~

sollte fir den Faktor 1/ R(o¢, ny.p) = gelten

lim é(Oc,nMB) = 1.

ny,p——00

Gelman (1996) schldgt vor, ny g als Ndherung fiir ngyry zu verwenden, wenn

\/ R(o¢,nv,p) < 1,2 gilt.

Ein Nachteil dieses in der Praxis sehr beliebten Verfahrens ist, daf§ es bei
mehrdimensionalen Parametern 6 nur fiir die einzelnen Komponenten (¢ getrennt
durchgefiihrt werden kann. Auflerdem ist die urspriinglich von Gelman, Rubin
vorgeschlagene Grofle fiir }?(04, ny.p) erheblich komplizierter als die angegebe-
ne Formel. Brooks, Gelman (1998) ist es gelungen, fiir alle Komponenten eines
vektoriellen 6 eine gemeinsame Obergrenze aller urspriinglich von Gelman und
Rubin vorgeschlagenen komplizierteren Versionen von 1/ R(o¢, ny,p) zu berech-
nen.

Cowles, Carlin (1996) stellen fest, dafl dieses Verfahren die Verwendung unter-

schiedlicher Startwerte erfordert, von denen einige von der stationiren Verteilung
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hinreichend weit aber dennoch keiner von ihr zu weit entfernt sein sollte. Dies
setzt aber bereits Kenntnisse {iber die stationére Verteilung voraus. Dem ist ent-
gegenzuhalten, daf in vielen Anwendung zumindest die ungefihre Gréfenordnung
und ein grober Wertebereich der Grofle 6, deren Verteilung simuliert werden soll,
bekannt ist.

Als problematischer ist anzusehen, dafy das vorgestellte Verfahren implizit vor-
aussetzt, dafl die gesuchte Posterior durch die Normalverteilung approximierbar
ist. Daher scheint es in einer Vielzahl von Féllen, in denen dringend die Konver-
genz iiberpriift werden sollte, nicht anwendbar zu sein.

Das Verfahren nach Geweke (1992) verwendet nur die Glieder C~n1 einer ein-

zigen Markovkette. (Hier ist daher ne = 1.) Dieses Verfahren basiert auf den

Definitionen
1 ny,p+n2
~0 _ ~0¢
C-.g(nl,TlQ’nV’B) - Ny —nq + 1 E Cnl
n:nV’BJrnl
und

ny,p+n2

Z <C~Zi — (% (ny,n9,mv.5) >2,

n=ny,B +n1

1

ng — 1M

§2(0Can17n2>n\/,3) =

Unter der Voraussetzung, dafl die Markovkette nach ny g Gliedern ihre stationére
Verteilung erreicht hat, n, + ny < narax gilt und die Verhéltnisse n,/narax und

ny/narax konstant sind konvergiert

o (1, mp, nv.3) — % (narax — Na + 1, nasax, nv.g)

Zgg (nV,B7 Na, nb) -

§2(o¢, 1, np, v ) n §2(o¢c,navrax — g + 1, nprax, nv,p)
Ny Ng

im Limes nyax — oo gegen die Standardnormalverteilung. Geweke (1992)
empfiehlt n, = 0,5 - nyjax und n, = 0,1 - npax. Notwendig aber keinesfalls
hinreichend fiir die Stationaritét der betrachteten Markovkette ab dem ny, p-ten
Glied ist, daB8 die Gréfe Z5 (ny.p, n4,m) kleine Werte annimmt. Beispielsweise

ist es moglich, daf3 ch (nv,B,na, p) fiir eine stark autokorrelierte Markovkette
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klein ausféllt, obwohl diese Kette nach dem ny p-ten Glied noch nicht stationér
ist. Somit 1&8t sich durch die Geweke-Konvergenzdiagnostik nur in einigen Féllen
nachweisen, dafl die Konvergenz der betrachteten Kette nach dem ny, g-ten Glied
noch nicht eingetreten ist. Gelingt ein solcher Nachweis nicht, kann daraus nicht
auf die Stationaritét der Markovkette {Eﬁ};’;nw geschlossen werden. Vielmehr
ist ein Mifllingen dieses Nachweises lediglich als Indikator fiir als oder Hinweis
auf dieselbe zu interpretieren.

In der dargestellten Form ist auch die Geweke-Konvergenzdiagnostik ein uni-
variates Verfahren. In der Literatur wird vorgeschlagen, anstelle der Mittelwerte
zweier Teile der Kette die entsprechenden Mittelwerte des (-2)-fachen der Poste-
rior P(#) miteinander zu vergleichen (Cowles, Carlin (1996), Gamerman (1997)).
Mit
1 ny,p+n2

LP(Q,TZ&,?’LQ,W/V,B> = n—TI,—|—1 Z -2 logP(@n)
2 — 11

n=ny,p+ni

und

ny,p+n2

Z (—210g73(6’n) — LP(0,n1,n9,nv.8)) )2.

n=ny,p+ni

1

Ny — 1y

§%(9,n1,n2,nv73) =

erhalt man die multivariate Grofle

LP(0,1,np,nv5) — LP(0,npax — na + 1, npax, nv.p)

a2 a2
\/S’P(ea 17nb7nV,B) + 373(07nMAX — Ng + ]-7nMAX7 nV,B)

Zg(nv,B, Nq, nb) =

np Ny,

In dieser Version eignet sich das Verfahren nach Geweke (1992) auch fiir vekto-
rielle #. Auch in dieser Variante kann die Geweke-Konvergenzdiagnostik immer
nur eine conditio sine qua non in Bezug auf die Stationaritdt der Markovkette
Ony 5> Ony i1, - S€INL

Eine Reihe weiterer konvergenzdiagnostischer Verfahren eignen sich nur fiir
Markovketten, die mittels Gibbs Sampling erzeugt wurden (z.B. Roberts (1992),
Ritter, Tanner (1992), Zellner, Min (1995), Liu et. al. (1992)).
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Auf Basis ihres umfassenden Vergleichs der Konvergenzdiagnoseverfahren kom-
men Cowles, Carlin (1996) zu dem SchluB, dafl keines der bekannten Verfahren
zum direkten Nachweis der Stationaritét (und damit zur Bestimmung von npygy)
geeignet ist. Die Autoren empfehlen die zuséitzliche Beschaffung von Information
hinsichtlich der Posterior vor Beginn der Konvergenzdiagnose und die kompo-
nentenweise graphische Darstellung der betrachtete(n) Kette(n). Zudem kommen
Cowles, Carlin (1996) zu dem SchluB, dafl zu jeder Konvergenzdiagnose sowohl
der Vergleich mehrerer Ketten mit unterschiedlichen Startwerten (Verfahren nach
Gelman, Rubin (1992)) als auch der Vergleich unterschiedlicher Teile einer sehr
langen Kette (Geweke-Konvergenzdiagnostik (1992)) herangezogen werden soll-
ten. Auch Gamerman (1997) legt nahe, immer mehrere Verfahren zu verwenden.
Offenbar besteht in Bezug auf die ndherungsweise Bestimmung von ngyry wei-

terer Forschungsbedarf.



Anhang F
Der LogitBoost-Algorithmus

Der LogitBoost-Algorithmus nach Friedman et. al. (2000) ist ein Algorithmus zur
Bestimmung der Parameter eines Multinomialen Logit-Modells. In der vorliegen-
den Arbeit wird dieser Algorithmus im Rahmen der Logistischen Modellbdume
(Landwehr et. al. (2005)) benutzt, um an jedem Knoten X (1, ..., ") des mit-
tels des C4.5 Algorithmus generierten Entscheidungsbaums Multinomiale Logit
Modell fiir die Daten J[X(py1, ..., %)) zu berechnen. Ein Item j mit dem Eigen-
schaftsvektor a; gehért im Rahmen des Multinomialen Logit-Modells mit der
Wahrscheinlichkeit

exp(Bj;)

Z exp(B;y)

'=1

p(Bj1) =

ins Cluster | € {1,...,L}. Zur Vereinfachung der Notation wird anstelle von

6;{[[%(/“ """ ) der Ausdruck &j; verwendet. Die Werte &;; sind latente Grofen,
die den Realisationen ¢;,7 = 1,...,L,l = 1,..., L, zugrundeliegen. Die itera-

tiv auf Basis der jeweiligen Eigenschaften a; zu bestimmenden Schétzer von
&l e{1,...,L}, seien @jl, wobei [ € {1, ..., L} gilt.
Friedman et. al. (2000) verwenden die Groe

Q'l_pé‘l
3= 0(8)

P(G;0)(1 —p(B;1))

als Approximation fiir den Fehler. Fiir den Schétzer der latenten Grofle wird
éijl = 65170 + éfaj, mit &; = (65171, - QASMA)’, verwendet.
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412 F. Der LogitBoost-Algorithmus

1. Startwerte: p(é ) = 1.5 € JUX(m)], 87, =0,V € {1,...,L},Vk € {0, ..., ka}.
Falls X(p1, ..., ") # ( 1) gilt, verwendet man als Startwerte die Resultate des
Eltern-Knoten: p( 9) B(&;1),V5 € J[X (1, ...,usﬂﬂ)],@ﬁgﬁ =&,V €{1,..,L},
Vi € {0,...,ka}.

2. Firé=1,....,max:

a) (i) Berechne
oo PO e e et )
Zj = (@5?[1)(1 —ﬁ(@fﬁfl))’ L\ =P®j PS5 )
fiir alle j € J[X,...p3] und alle [ € {1,..., L}.
(ii) Bestimme WLS-Schitzer ’ygl”, 'yfl'{ durch WLS-Regression mit

zgl, ey P sn.,, als Realisationen der endogenen Variable und

Al oy Q) J1(pug o i) als Realisationen der einzigen exogenen

Variable und Gewichten ng(j,l), Vee{l,...,kmax},VIe{l,.., L}
(iii) Wéhle fiir jedes [ € {1, ..., L} die Eigenschaft x; € {1,...,xka}
die zur besten Anpassung der Daten fiihrt.
b) Setze éﬁio = Q%g_l + %(’?gl’ﬁ - % l]7:1 'Aygllﬁl*),l =1,..,L,
N L TR

8
. exp(8%) . . .
c¢) Berechne ]5(@551) = =7 L ¢, mit Q5§z = 95150 + legn*aﬂ?"
Zl/:l eXp((‘ﬁjl/) ' o

Abbildung F.1: LogitBoost Variante fiir Logistische Modellbdume

Hinsichtlich jedes Knotens X(uy, ..., ") werden in der jeweils ¢-ten Iteration

; & 3 ’ s
die Vektoren (Z”""’ZIJ[%(ML---,MZE)W) und (ay, s O T2 i)

am Knoten X(pu1, ..., pin") vorhandenen Datenmenge J[X(p1, ..., p15)] gebildet. Je-

¢ ry . ) .
der Vektor (zu, vy Z|J[3€(m,“.,y;ﬂ)]|l) 0 =1,..., L, wird dann durch WLS-Regression

an jeweils einen Vektor (a,,., ...,Qu[x(%mMZQ)HH)’,/<; =1,...,kpax, angepafit. So-

) beziiglich der

mit werden an jedem Knoten Lk 4x WLS-Regressionen ausgefiihrt. Hierbei wer-
den die Gewichte wy,(7,1) = p(&;,)(1 — p(& ;) verwendet.

Auf diese Weise werden alle Eigenschaften einzeln als exogene Variablen aus-

probiert. Es ergeben sich die Schitzer 35" und 45" k = 1, ... kprax, = 1, ..., L.
Fiir jedes Cluster [ € {1,..., L} wihlt man die Eigenschaft x; € {1,...,kpax}
aus, mit der sich die beste Anpassung an die betrachtete Datenmenge erhalten

lief und berechnet auf dieser Grundlage
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pé w1 L1288 1L AEI’

G0 =6, + (T T 2r—1% ) =1 . L
BE &1 L1 o8] Afl'iz* T
le,nl* ®l,nl* L (%; LZZ’ Ve )

Damit berechnet man (;551 = (;51570 + @iﬁl*&jﬁl* und ]3((;5;),[ =1,..,L jeJX.

Fiir jeden Knoten wird dies &j;4x-mal ausgefithrt. Hierdurch erreicht man,
da in Bezug auf die Knoten auf der ersten Stufe des Baumes maximal &y;4x
Eigenschaften zur Bestimmung der Schétzer verwendet werden und hinsichtlich
der Knoten auf der n-ten Hierarchie-Ebene hochstens néyrax Eigenschaften zur
Berechnung der Schétzer genutzt werden. Die zu einem Sohnknoten gehérenden
Schétzer konnen aber miissen nicht auf Basis von mehr Eigenschaften ermittelt
worden sein als die des Elternknoten.

Die optimale Anzahl fiir £y;4x wird durch fiinffache Kreuzvalidierung be-
stimmt. Es reicht aus, den optimalen Wert fiir £, 4x an der Wurzel zu bestimmen
und diesen Wert fiir alle Knoten zu verwenden (Landwehr et. al. (2005)).

Die im Rahmen der Logistischen Modellbdume verwendete Variante des Lo-
gitBoost Algorithmus ist in Abbildung F.1 dargestellt.
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