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1 Einleitung

,Das ist Internet ist ein groer Misthaufen, in dem man allerdings auch kleine

Schétze und Perlen finden kann.“ — Joseph Weizenbaum (1923-2008)

Die Entwicklung des Internets in den vergangenen Jahren hat dazu gefiihrt, dass Nutzer heute
Zugang zu mehr Informationen denn je haben. Sie werden {berrollt von einer
Informationsflut, bei der es fiir sie immer schwieriger und aufwéndiger wird, zwischen

Wichtigem und Unwichtigem zu unterscheiden.

In vielen Bereichen entgegnen wir dieser Problematik mit algorithmischen Losungen. Das E-
Commerce, dabei vor allem das Unternehmen Amazon, ist hier als einer der Vorreiter zu
nennen, vorhandene Daten individuell maschinell fiir jeden Nutzer auszuwerten. Jeff Bezos,
der Griinder von Amazon, sah es als seine Mission, fiir eine Millionen Kunden, eine Millionen

verschiedene Shops anzubieten.

Diese Arbeit fokussiert sich auf die Medienbranche, speziell journalistische Inhalte. Dort wird
bis heute die Relevanz eines Artikels iiber den sog. Nachrichtenwert bestimmt, der von der

einem Redakteur oder Journalisten kuratiert wird.

Nachrichtenaggregatoren, wie Google News, fiihren Artikel aus diversen Quellen zusammen
und geben dem Nutzer einen Uberblick iiber das aktuelle Geschehen. Sie beriicksichtigen
dabei allerdings nur unzureichend die personlichen Priferenzen eines jeden Nutzers. Dies
iibernimmt die spezielle, noch junge Form der personalisierten Nachrichtenaggregatoren

(PNA).

In dieser Arbeit sollen zunéchst Algorithmen des maschinellen Lernens vorgestellt werden, die
eine Adaption der Nutzerbediirfnisse ermoglichen und dies anschlief3end validiert werden. In
einem zweiten Teil soll {iber eine Feldstudie festgestellt werden, welchen Grad der

Personalisierung von Nutzern gewiinscht ist.

! Jeff Bezos, Washington Post, 1998: ,If we have 4.5 million customers, we shouldn't have one store. We should
have 4.5 million stores." (http://www.washingtonpost.com/wp-
srv/washtech/daily/nov98/amazon110898.htm, Abruf 17.9.2013)




1.1 Motivation

Neben der Fiille an Informationen, die uns in den letzten Jahren mehr und mehr durch das
Internet zum Abruf bereitgestellt wurden, haben sich weitere Trends entwickelt, die die

aktuelle Brisanz von PNA unterstreichen.

Trend zu Mobilgeriten: Ein grol3er Trend ist die Verschiebung des Nachrichtenkonsums und
der Reifegrad der heutigen Mobilgerdte (Smartphones, Tablets), wo die Ressourcen
(Displaygrofse, Rechenkapazitédt, Internetverbindung) immer noch weitaus beschrankter sind
als am Heimcomputer, weshalb sich die Informationsiiberladung noch starker auswirkt. Diese
Geréte bieten fiir Entwickler auflerdem die Moglichkeit, den Kontext bzw. den wechselnden

Standort miteinzubeziehen.

Verdandertes Konsumverhalten: Ein weiterer groer Trend betrifft die Akzeptanz von
Empfehlungssystemen, die besonders deutlich in der Musikbranche wird. Dort haben sich
Musikempfehlungssysteme wie Pandorra oder LastFM bei den Nutzern als sehr beliebt
erwiesen. Diese Akzeptanz wird auch durch die erhohte Bereitschaft begriindet, personliche

Daten im Internet zu veroffentlichen bzw. solchen Anbietern zu iiberlassen.

Diese aktuellen Trends machen den Zeitpunkt fiir eine personalisierte digitale Zeitung
optimal. In dieser Arbeit soll deshalb die Entwicklung eines Empfehlungssystems fiir
journalistische Inhalte beschrieben werden, das dem Nutzer hilft, leichter zwischen

Relevantem und Irrelevantem zu unterscheiden.

1.2 Ziele und Anforderungen

Ziel dieser Arbeit ist es, in einem gesamtheitlichen Ansatz, ein personalisiertes
Nachrichtensystem zu entwickeln. Dies umfasst einen intelligenten Crawler, der Feeds einer
Webseite automatisch findet und auf verschiedene Sprachen anwendbar ist. Er soll dabei
Feeds mit den Standards Atom und RSS bis Version 2.0 unterstiitzen. Neben Website-Feeds
soll der Crawler auch in der Lage sein, die jeweiligen Bilder zu einem Artikel zu finden, die

oftmals nicht in den Feed-Elementen angegeben sind.

Die Anpassung an die Nutzerprédferenzen im Empfehlungssystem bzw. PNA soll vollstindig
automatisch moglich sein, sodass keinerlei explizite Nutzerinteraktion notwendig ist. Hierfiir
sollen Klassifikationsalgorithmen aus dem maschinellen Lernen zum Einsatz kommen.
Optional sollen Nutzer jedoch die Moglichkeit haben, manuelle Anpassungen vorzunehmen.

Das Empfehlungssystem soll auBerdem nicht auf einem statischen Modell fiir alle Nutzer




beruhen, sondern fiir jeden Nutzer individuell trainiert werden. Das Ranking dabei soll
anhand verschiedener Kriterien wie Popularitit, Aktualitit, personlicher Relevanz etc.
vorgenommen werden. Es soll hierbei eine Losung angeboten werden, die auch den zuvor
erwdhnten Nachrichtenwert in Betracht zieht. Duplikate oder Beinahe-Duplikate (gleiche

Meldung von anderer Quelle) sollen vermieden werden.

Der daraus entstandene PNA soll anschliefend genutzt werden, um den Grad der
gewlinschten Personalisierung festzustellen. Hierzu sollen vier Testgruppen erstellt werden,
die unterschiedliche Varianten des PNA erhalten. Dabei werden
Personalisierungsmoglichkeiten zu jeder weiteren Gruppe erhoht, wobei die erste eine
vollautomatische Personalisierung erhilt und dabei keinerlei Anderungen vornehmen darf,
wéhrend die letzte dies darf und zusitzlich noch Designeinstellungen des Oberfldche

vornehmen kann (Customization).
Diese Arbeit soll im Wesentlichen Antwort auf die folgenden Fragen geben:
1. Wie entwickelt man gesamtheitlich einen PNA?

o Kann man mit impliziten Feedback Strategien schneller und besser die

Interessen eines Nutzers lernen?

o Konnen die vorhandenen Informationen aus sozialen Netzwerken oder auf

Seiten der Nachrichtenanbieter besser genutzt werden?
o Wie schnell adaptiert ein PNA die Interessen eines Nutzers?
o Wie treffsicher ist ein PNA?
o Welcher Algorithmus ist geeignetste?
2. Existiert eine Zahlungsbereitschaft fiir so einen Dienst?

o Wird Personalisierung im Allgemeinen bzw. bei Nachrichten vom Nutzer

gewiinscht?
o Wie hoch ist die Zahlungsbereitschaft fiir die Dienstleistung eines PNA?
o Was ist der optimale Grad der Personalisierung?

o Welche Aussagen lassen sich iiber die Zielgruppe machen?




1.3 Aufbau

Die Arbeit hat zwei grof3e Schwerpunkte, die einerseits im wirtschaftlichen und andererseits
im technischen Bereich liegen. Da diese Bereiche teilweise stark zusammenhéngen ist eine
strikte Trennung nicht sinnvoll und die Uberginge daher teilweise flieRend. Im zweiten
Kapitel sollen zunéchst die Grundlagen der Personalisierung und Recommender Systemen
erlautert werden. Im Anschluss daran folgt der Stand der Technik im wissenschaftlichen
Bereich und getrennt davon, Beispiele aus der Praxis, wo die wirtschaftlichen und technischen

Aspekte tatsdchlich realisiert wurden.

Sowohl das dritte, vierte als auch das fiinfte Kapitel sind auf der technischen Seite
anzuordnen. Im dritten Kapitel wird zunachst das konzeptuelle Design eines PNA beschrieben.
Hier wird als erstes versucht, die Anspriiche eines Nutzers an eine personalisierte Zeitung zu
bestimmen. AnschliefRend wird die Aggregation von Nachrichtenartikeln erklart und wie man
implizit und explizit an die Nutzerpriferenzen gelangt. Darauf aufbauend werden
Klassifikationsalgorithmen fiir die Domaiane Nachrichten entworfen. AuBerdem wird
beschrieben, wie die daraus entstandene Menge an relevanten Nachrichtenartikeln mit

verschiedenen Rankingansétzen in eine bessere Reihenfolge gebracht werden kann.

Das vierte Kapitel widmet sich der technischen Umsetzung des zuvor beschriebenen PNA. Dort
sollen wichtige und interessante Implementierungsdetails erldutert werden. Im fiinften Kapitel

werden die zuvor entworfenen und implementierten Algorithmen und Strategien evaluiert.

Das sechste und siebte Kapitel sind rein wirtschaftlich orientiert und dienen, die
Zahlungsbereitschaft fiir einen PNA Dienst zu bestimmen. Dort werden zunéchst im sechsten

Kapitel die Daten der Feldstudie beschrieben und im siebten Kapitel dann evaluiert.

Im achten Kapitel wird ein Fazit gezogen und ein Ausblick in weitere Entwicklungen und

Forschung in diesem Bereich gegeben.




2 Grundlagen

Jiingst hat eine Umfrage der Bloomberg Business Week herausgestellt, dass 80% der
Marktteilnehmer Personalisierung als Top-Prioritdit bewerten. Dies umfasst vor allem
automatisierte Recommender Systeme sowie die traditionelle manuelle Customizing. Einer
der ersten grof3en Anwendungsbereiche fiir ersteres waren Recommender Systeme im Bereich
E-Commerce.

In diesem Kapitel sollen zunichst die Begrifflichkeiten in diesem Bereich geklart werden.
Anschliefend wird der Nutzen von Personalisierung dargelegt, um die Motivation dieser
Arbeit aufzuzeigen. Danach wird ein technischer Uberblick iiber die Recommender Systeme
gegeben und dabei besonderer Fokus auf Textklassifizierung gelegt.

Im Anschluss daran wird ein Uberblick iiber den wissenschaftlichen Stand sowohl beziiglich
Zahlungsbereitschaft als auch beziiglich personalisierten Nachrichtenaggregatoren gegeben.

Schlief3lich werden hierzu noch reale Beispiele aus der Wirtschaft analysiert.

2.1 Grundlegende Begriffe: Individualisierung, Personalisierung, Customizing

Haufig werden die Begriffe Individualisierung, Customization und Personalisierung in der
Literatur synonym angewandt — als Anpassung einer Form von Marktleistung an eine Gruppe
bis hin zum einzelnen Kunden.”> Tatsdchlich stellen diese Begriffe jedoch sehr heterogene

Auffassungen dar, was im Folgenden genauer erldutert werden soll.

Individualisierung wird oftmals als Gegenpol zur Standardisierung bezeichnet: Die ,bewusste,
gewollte Gestaltung eines Produkts im Hinblick auf die Nutzung durch ein Individuum®.® Das
Ziel wird hierbei als die maximale Befriedigung der individuellen Préferenzstruktur des
Nachfragers durch die Leistungen des Anbieters.* Die Einzigartigkeit sowie deren Erstellung
stehen dabei im Vordergrund.

Der Begriff Personalisierung wird vor allem im Kontext der IT verwendet und beschreibt den
Individualisierungsprozess. Dort wird Personalisierung definiert als der Prozess von
Verdanderung der Funktionalitdt, Nutzerschnittstelle oder des Informationsinhalts eines

Systems, um die personliche Relevanz eines Individuums zu erhéhen.” Oftmals wird sie als

2Vgl. Rauscher & Hess (2005), S.5
% Schneider (1998), S.13

*Vgl. Reichwald et al. (2002), S.10
5 Vgl. Blom (2000), S.4




Vorstufe der Individualisierung angesehen, da bei ihr im Gegensatz zur Indivdualisierung nur
eine Kundengruppe und nicht der einzelne angesprochen wird.®

Bei der Personalisierung wird system-initiiert, meistens algorithmisch versucht, die Relevanz
fiir den Nutzer zu erhéhen. Es werden dabei Techniken des Data Mining sowie Clickstreams
eines Nutzers analysiert, um eine Aussage iiber sein zukiinftiges Verhalten zu erstellen. Nutzer
finden dadurch Informationen effizienter und erhalten einen Hebel zu einer grol3eren
Datenvielfalt. Derartige Systeme sind heute moglich und auch notwendig. Sie soll die

Informationsiiberladung hemmen und dem Nutzer einen zusatzlichen Service anbieten.”

Auch der Begriff Customizing findet haufig synonyme Verwendung mit den Vorherigen
Begriffen. Von der Personalisierung zu unterscheiden ist das Customizing. Man unterscheidet
es von der Personalisierung durch die Art der Interaktion, wiahrend Personalisierung system-
initiiert ist, ist Customizing nutzer-initiiert. Der Nutzer ist bei der Personalisierung passiv, das
System adaptiert implizit die Priaferenzen. Beim Customizing hingegen muss der Nutzer selbst
aktiv werden und seine Priiferenzen explizit oftmals mit statischen Profilen auswihlen.® Die
Grenzen zwischen Customizing und Personalisierung sind nicht strikt gesetzt, oftmals

existieren auch Mischformen.

Im Rahmen dieser Arbeit wird Individualisierung im Sinne der klassischen Personalisierung
durch Recommender Systeme, Customizing insbesondere bei der Nutzeroberflache des PNA,

jedoch auch eine Mischung davon angewandt.

2.2 Nutzen von Personalisierung im Allgemeinen und bei Nachrichten

Online Personalisierung beruht auf dem Prinzip, vorhandene Nutzerinformationen bspw. aus
dem Browsing-Verlauf zu verwenden, um damit neue Online Empfehlungen zu generieren
oder generell ein Angebot auf den Anwender zuzuschneiden. Dies fiihrt zu einem Abbau der
Informationsiiberladung und kann mit neuen Diensten einen Zusatznutzen generieren. Die
Personalisierungsfunktionen sind dabei hochst unterschiedlich und reichen von einfacher

Namensanzeige des Anwenders bis hin zu komplexen Katalognavigationen und

¢ Vgl. Runte (2000), S.8
7Vgl. Li & Unger (2012), S.2
8 Vgl. Rauscher & Hess (2005), S.8




Produktempfehlungen.’ Der Nutzen einer solchen Personalisierung fiir den Anwender bzw.
Konsumenten ist jedoch nicht erwiesen und wurde deshalb zahlreich untersucht.’® Die
Untersuchungen hatten dabei unterschiedliche Ausrichtungen (Produkte, Musik, Werbung
etc.), von denen die Erkenntnisse u.U. nicht {ibertragbar sind auf den Bereich der

Nachrichten.

Der generelle Nutzen von solchen personalisierten Systemen fiir Anwender ldsst sich
insbesondere vom o6konomischen Argument ableiten, dass eine engere Bindung zwischen
Priferenzen und Produktattributen zu einem grof3eren Vorteil fiir den Kunden wird
(Preference Fit Theory)." Ausfiihrliche Informationen zu diesem Thema sowie den Strategien
hierfiir lieferten auch Shapiro und Varian.'*

Bei der Nutzung eines Personalisierungsdienstes muss der Anwender zwangsldufig
personliche Daten preisgeben, wobei er nicht weil3, was der Dienstanbieter mit diesen Daten
letztendlich tut. Einer der grof3ten Einwdnde daher ist der Trade-Off zwischen Datenschutz
sowie erhohter Qualitidt und wurde u.a. von Li & Unger aufgezeigt."® Ein zusitzlicher Nutzen
ist nach ihren Erkenntnissen unter bestimmten Umstdnden moglich und bietet neue
Moglichkeiten der Monetarisierung, da auch eine Zahlungsbereitschaft besteht.

Tam & Ho haben ein Modell, basierend auf der sozialen Wahrnehmung und der Psychologie
des Konsumenten entwickelt, um den Nutzen zu testen.'* Dabei haben sie festgestellt, dass
der Anwender die Personalisierung wahrnimmt und auch empfénglich fiir sie ist. Sie also als
niitzliche Entscheidungshilfe auffasst.”® Thre Untersuchungen umfassen jedoch nur ein
personalisiertes Werbungs- bzw. Produktangebot sowie ein personalisiertes Musikangebot.
AuBerdem wurde der Nutzen in der Arbeit von Liang et al. untersucht.'® Dabei kategorisierten
die Autoren die psychologischen Haupttheorien zur Informationssuche von Nutzern in
Aufwandstheorien sowie motivationsbegriindete Theorien und begriinden damit den Nutzen

von Personalisierung.

° Eine genaue Analyse findet sich bei Kramer et al. (2000)

19 Komiak & Bensabat (2006), Awad & Krishnan (2006) Ho et al. (2008), Ho & Tam (2011)
! Vgl. Simonson (2005), S.32

12 Shapiro & Varian (1998)

1 Li & Unger (2012)

4 Tam & Ho (2006)

* Vgl. Tam & Ho (2006), S.1

16 Liang et al. (2006)

7 Vgl. Lian et al. (2007), S.46




Insgesamt lasst sich sagen, dass sich der Nutzen von Personalisierung fiir einige Bereiche
erwiesen hat. Personalisierte Nachrichtenangebote fiir die breite Masse'® stellen noch ein sehr
neues Phdnomen dar, fiir dessen Nutzen es noch keine eindeutigen Belege gibt. Dieses
Angebot hat jedoch grofle Ahnlichkeit mit bestitigten Bereichen (wie z.B. Musik) und kénnte
ebenfalls auf dem 6konomischen Argument der Preference Fit Theory beruhen, weshalb die
Vermutung eines Zusatznutzens vorliegt. Fiir die Ermittlung wird oftmals die
Zahlungsbereitschaft als aussagekriftige Kennzahl verwendet.” Sie ldsst sich leicht
quantifizieren und bedingt den Nutzen der Personalisierung. Aus diesem Grund soll dies im
Zusammenhang mit der Zahlungsbereitschaft und dem optimalen Grad der Personalisierung

in dieser Arbeit geklart werden.

2.3 Recommender Systems

Empfehlungssysteme (Recommender Systems) stellen die konkrete Realisierung von
Personalisierungsmechanismen dar, fiir die verschiedene Techniken angewandt werden. Die
bekannteste dabei sind das Collaborative Filtering sowie das Content-based Filtering. Beim
Collaborative Filtering werden nutzerbasierte Vergleiche anhand ihrer Bewertungen (z.B. Like
oder Dislike) angestellt. Beim Content-based Filtering werden die Interessensobjekte definiert
durch ihre Eigenschaften (Features), aus denen fiir den Nutzer ein individuelles Profil erstellt
wird.*® Das Content-based Filtering ist insbesondere geeignet fiir die Recommender Systems
mit Textinhalten, da hier sehr leicht eindeutige Features extrahiert werden kénnen.

Diese genannten Techniken werden im Folgenden noch genauer vorgestellt. Weitere, weitaus

weniger hiufige, Techniken sind Demographi-, Utility-based und Knowledge-based Filtering.*!

Fiir die oben genannten Techniken ist eine Sammlung der Nutzerdaten erforderlich
(Eingangsdaten). Dies kann implizit oder explizit geschehen.** Bei der expliziten Variante wird
der Nutzer befragt oder gibt manuell Riickmeldung, womit ein Nutzerprofil von ihm erstellt
wird und Empfehlungen fiir ihn generiert werden konnen. Hierzu kann beispielsweise eine

Bewertungsskala von eins bis zehn nach der Einblendung einer Empfehlung angezeigt

'8 Hiermit sind nicht die frithen Prototypen v.a. aus und fiir den Informatik-Bereich gemeint.
2 7.B. bei Li & Unger (2012)

20 vgl. Burke (2002), S.334

% Eine sehr gute Zusammenfassung hierfiir findet sich bei Burke (2002), S.332ff

2 Vgl. Zhang & Seo (2001), S.666




werden. Allerdings scheuen Nutzer den zusitzlichen Aufwand, finden es umstiandlich, haben

Datenschutzbedenken oder benutzen es aus anderen Griinden nicht.

Das Gegenstiick zur expliziten Aufnahme ist die implizite. Sie beruht auf einer
Verhaltensbeobachtung des Nutzers. Hierzu werden beispielsweise die Clickstreams eines
Nutzers erfasst. Studien haben gezeigt, dass diese Methode vergleichbare Ergebnisse erzielt
wie die explizite.*® So konnen ohne weiteres Zutun des Nutzers seine Praferenzen schnell und

effektiv festgestellt und ein Nutzerprofil von ihm erstellt werden.

2.3.1 Tfldf Reprasentation

Die TfIdf (Term frequency Inverse Document Frequency) Reprisentation ist ein Mal} zur
Beurteilung der Relevanz von Worten bzw. Termen in Dokumenten. Es wird primér im
Rahmen von Textklassifikation verwendet, um Dokumente in eine vorgegebene Menge von
Klassen einzuteilen.**

Der wesentliche Aspekt dabei ist, dass bei der Tfldf Worte iiber ihre relative Haufigkeit
gewichtet werden. Dabei spricht man von Termfrequenz (term frequency) und
Dokumentfrequenz (document frequency). Die Termfrequenz tf(w,d) gibt an, wie oft das Wort
w im Dokument d auftritt. Die Dokumentfrequenz df(w) hingegen beschreibt die Anzahl der
Dokumente, in denen das Wort w mindestens einmal vorkommt. Unter der Annahme, dass
Worte, die nur in wenigen Dokumenten vorkommen, aber hdufig im untersuchten Dokument
auftreten, reprdsentativ sind fiir dieses Dokument. Die Formel fiir den TfIdf lautet deshalb wie

folgt:*

tfidf(w,d) = tf (w,d) = idf (w)

D]
df (w)

Hierbei ist D die zugrundeliegende Dokumentenkollektion und |D| deren Anzahl. Folgendes

idf (w) = log

Beispiel soll das Prinzip des Tfldf genauer erldutern. Im Satz ,Dort steht ein griiner Baum, mit

griinen Bléttern.“ wird der Term ,griin“ zweimal verwendet (Tf=2), wahrend das Wort

% Vgl. Zhang & Seo (2001), S.666
2 Vgl. Joachims (1996), S.3
% Vgl. Joachims (1996), S.3




,Baum* einmal verwendet wird (Tf=1). Kommt dieser Satz innerhalb einer Reihe botanischer
Dokumente vor, die hauptsédchlich von Baumen handeln, ist der TfIdf von ,Baum“ vermutlich
geringer als der von ,,griin“. Kommt dieser Satz jedoch in einer Reihe von Kunstdokumenten,

iiber verschiedene Farbtone vor, hat ,Baum“ voraussichtlich einen héheren TfIdf.

2.3.2 kNN

Der kNN (k-Nearest Neighbor) ist einer der simpelsten (Online-)Klassifizierungsalgorithmus,
der seine Entscheidung aufgrund seiner ndchsten bzw. dhnlichsten k-Nachbarn trifft. Es wird
die Klasse gewdhlt, die am héaufigsten unter den k-Nachbarn auftritt. Hierfiir wird ein
Merkmalsvektor erstellt, der anhand einer Metrik (Manhattan-Metrik, Euklidischer Abstand
etc.) die Nahe zu den anderen Trainingsbeispielen berechnet. Die tatsdchliche Klassifikation

ist dann im einfachsten Fall eine Mehrheitsentscheidung (Voting).*

Zu Kkleine k fiihren dazu, dass das Klassifikationsergebnis durch Rauschen verschlechtert wird.
Ein zu grofes k kann dazu fiihren, dass zu undhnliche Beispiele bzw. zu weit entfernte Punkte
herangezogen werden, was haufig bei wenigen oder nicht gleichverteilten Daten auftritt. Fiir
letzteren Fall kann diese Problematik dadurch gemindert werden, dass eine gewichtete
Abstandsfunktion verwendet wird. Ein weiteres Problem ist der hohe Rechenaufwand der mit

der Anzahl der zu vergleichenden Dokumente steigt.*’

2.3.3 Perceptron

Der Perceptron (im Deutschen oft auch Perzeptron genannt) ist ein vereinfachtes neuronales
Netzwerk, das von Rosenblatt 1958 vorgestellt wurde. In der einfachsten Variante besteht das
neuronale Netzwerk aus einem einzigen Neuron mit variablen Gewichtungen und einem
Schwellenwert. Das Prinzip des Perceptrons ist es, bei falschen Vorhersagen die Gewichte mit
einer Lernrate leicht anzupassen, um so das gewiinschte Resultat zu erhalten. Das Modell lédsst
sich mithilfe von ¢ : y — RP generalisieren, wobei ¢ (x) als Featurevektor verwendet wird.

Das zu trainierende Modell lautet:

fw(x) = sign({w, ¢ (x,)))

% Vgl. Zhang et al. (2007) S.2
¥ Vgl. YU, Cui, et al. (2001), S.1
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—1 fallsa <0
1 sonst

sign(a) = {

Nach Bishop ist ein w gesucht, sodass fiir alle Trainingsbeispiele (x,,y,) gilt, dass
Yulw, p(x,)) > 0.22 M ist Menge aller von f, falsch vorhergesagten Beispiele. Korrekt

klassifizierte Beispiele verandern das Modell. Die Fehlerfunktion sieht wie folgt aus:

ep(W) = — Z Yn{w, @ (xn))

neM

Wobei e, minimiert werden soll. Beim Lernvorgang iteriert der Perceptron tiber alle
Trainingsdaten und addiert die fehlklassifizierten Beispiele entsprechend ihrer korrekten

Klassifikation mit der Lernrate n hinzu.

2.3.4 Hybride Systeme

Hybride Ansétze verbinden verschiedene Recommender Techniken, um so die Vorteile der
jeweiligen Verfahren zu erhalten und die Nachteile auszubessern. In den meisten Féllen wird
hierbei Collaborative Filtering mit einem anderen Verfahren kombiniert, um so die das Cold
Start Problem zu beheben.*

Fiir die Zusammenfithrung der Ergebnisse werden existieren fiinf verbreitete Methoden:*

* Weighted: Die einzelnen Scores oder Votes verschiedener Recommender werden in
einer einzigen Empfehlung vereinigt.

* Switching: Das System wechselt zwischen verschiedenen Recommendern, abhédngig
vom Kontext.

* Mixed: Empfehlungen mehrerer Recommender werden zur gleichen Zeit angezeigt.

* Feature Combination: Features aus mehreren Verfahren werden vereinigt.

* Cascade: Ein Recommender verfeinert das Ergebnis eines anderen.

* Feature Augmentation: Das Ergebnis eines vorherigen Recommenders flie3t als Feature

mit in den nachfolgenden Recommendation Prozess ein.

8 vgl. Bishop (2007), S.2

¥ Vgl. Burke (2002), S.339
% vgl. ders., S.340
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* Meta-Level: Das gesamte Modell eines vorherigen Recommenders wird als Input fiir

einen nachfolgenden Recommender genutzt.

2.4 Nachrichtenfeeds

Zuvor wurden Wege beschrieben, wie man aus den Eingangsdaten eines Nutzers
Empfehlungen generieren kann. Diese Empfehlungen sind im vorliegenden Fall
Nachrichtenartikel, die in einer einheitlichen Form gespeichert bzw. aggregiert werden
miissen. Hierzu wird von vielen Nachrichtenaggregatoren die weitverbreiteten Formate Rich
Site Summary®' (RSS) oder Atom genutzt, die beide auf XML basieren. Diese RSS-Feeds (bzw.
Atom-Feeds) beinhalten Informationen zu mehreren Artikeln und werden oftmals von
Nachrichtenseiten in Kategorien unterteilt. Zu einem Artikel werden dabei der Titel sowie

teilweise Bilder, Kurzzusammenfassung (Abstract), Stichworter und Kategorien mitgeliefert.

Nachrichtenseiten veroffentlichen ihre neuen Artikel auf ihrer Webseite und zeitgleich in den
RSS-Feeds. Aggregatoren nutzen dies aus, in dem sie in regelmilligen Zeitabstdnden die
Feeds auf Aktualisierung untersuchen. Dazu miissen sie jedes Mal von einem Parser
verarbeitet werden, was aufgrund des, im Verhéltnis zu HTML-Webseite, geringen XML-

Overheads sehr effizient gestaltet werden kann.

Die Links zu den wichtigsten RSS-Feeds werden von den Nachrichtenseiten in der Regel in
den Meta-Informationen der Startseite eingetragen. Auf den Artikelseiten befinden sich
wiederum Verweise in den Meta-Informationen auf andere, meistens Kategorie-Feeds. Diese
Meta-Informationen konnen aufgrund einheitlicher Tags automatisiert ausgelesen werden,

was auch als Autodiscovery bezeichnet wird.

2.5 Evaluierung

Im Folgenden soll ein Uberblick iiber Verfahren und Metriken der Evaluierung gegeben
werden, die fiir Information-Retrieval-Systeme (IR-Systeme) relevant sind und daher auch fiir

diese Arbeit. Die zwei wesentlichen Fragen bei der Qualitédtsbeurteilung lauten:

31 Oftmals wird RSS auch mit Really Simple Syndication ausgeschrieben.
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* Precision (Genauigkeit): ,Wie viele gefundenen Dokumente sind tatsdchlich relevant?“

— Dieser Wert stellt die Genauigkeit des Ergebnisses dar.

* Recall (Trefferquote): ,Wie grof5 ist beim Frgebnis der Anteil der relevanten
Dokumente im Verhéltnis zur Gesamtzahl der relevanten Dokumente?“ — Dieser Wert

kann als Vollstédndigkeit des IR-Systems aufgefasst werden.

In der vorliegenden Doméne der Nachrichtenaggregatoren lief3e sich der Erfolg eines neuen
Algorithmus automatisiert im Langzeittest und manuell iiber eine festgelegte Auswahl von
Artikeln ermitteln. Manuell bedeutet, dass ein Korpus von Dokumenten bzw. Artikeln von
menschlichen Experten bewertet (labeled) wird. Die Evaluierung wird anschlief3end

ausschlief8lich auf diesem Datensatz durchgefiihrt.

Automatisiert messen liel3e sich der Erfolg in diesem Fall nur {iber die Anzahl der Klicks eines
Nutzers, wobei mehr Klicks auf eine hohere Giite hinweisen. Dies hétte jedoch den Makel,
dass interessante Artikel, bei denen schon die Uberschrift ausreichte, nicht erkannt werden
konnen. Ein schwaches Signal liefern auch ,iibersprungene“ Artikel, die der Nutzer nicht
angeklickt hat, wobei hier nicht eindeutig ist, ob sie zwar interessant, aber nicht lesenswert
waren oder weniger interessant. Auf diese beiden Problematiken wird im Verlauf noch
ausfiihrlich eingegangen. Bei einer automatisierten Auswertung konnen sich auferdem grof3e
Schwankungen dadurch bilden, dass die Artikelauswahl mit der Zeit variiert, womit auch die
Relevanz variieren kann. Die Evaluierung wiirde so an unterschiedlichen Tagen zu

unterschiedlichen Ergebnissen kommen.

Im Folgenden werden die typischen Metriken zur Evaluierung genauer erldutert. Precision,
Recall und F-Measure bilden dabei die Grundlage. Anschliefend werden Metriken erlautert,
die die Genauigkeit einer Ergebnisliste (Mean Squared Error, Root Mean Squared Error) sowie
die Giite ihrer Sortierung ermitteln (Mean Average Precision und Normalized Discounted
Cumulative Gain). Auf die ebenfalls weitverbreite Metrik Mean Reciprocal Rank wird in dieser
Arbeit verzichtet. Sie bezieht zusétzlich noch die Reihenfolge mit ein, was nicht fiir den

Nachrichtenbereich geeignet scheint, weshalb sie auch nicht genauer erlautert wird.
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2.5.1 Precision, Recall, F-Measure

Die Gesamtmenge betrachteter Dokumente ldsst sich in die zwei Teilmengen der relevanten
und gefundenen Dokumente unterteilen. Diese werden als Kombination aus ,true“ bzw. ,false“
und ,positive“ und ,negative“ in einer Konfusionsmatrix dargestellt (Tabelle 1:
Konfusionsmatrix). Anschaulich erkldren lassen sich ,false negative“ als irrtimlich
ausgefilterte Dokumente, wohingegen ,false positive“ falschlicherweise als relevant

gezeichnete Dokumente beschreibt.

Relevant Nicht relevant
Gefunden tp fp

(true positive) (false positive)
Nicht gefunden fn tn

(false negative) (true negative)

Tabelle 1: Konfusionsmatrix

o tp |{Relevante Dokumente} N {Gefundene Dokumente}|
Precision = =
tp+ fp l[{Gefundene Dokumente}|
Recall = tp  |{Relevante Dokumente} N |Gefundene Dokumente] |
eeart = tp+ fn |[{Relevante Dokumente}|

precision x recall
F1=2x

precision + recall

Precision und Recall verhalten sich oftmals gegenldufig. Eine hohe Precision geht daher oft
mit einem niedrigen Recall einher. Die F1-Metrik bringt diese Werte ins Verhéltnis. Abhéngig
von der Doméne konnen die Prioritdten individuell auf Precision oder Recall gelegt werden.
Bei Suchmaschinen beispielsweise ist ein Anwender nicht daran interessiert, moglichst alle
relevanten Dokumente zu seinem Suchbegriff angezeigt zu bekommen, sondern unter den

ersten eine hohe Relevanz zu erhalten, weshalb die Precision hier besonders wichtig ist. In der
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professionellen Recherche hingegen nehmen Anwender eine niedrigere Precision zugunsten

eines hoheren Recalls in Kauf.*?

In der Praxis lasst sich die Precision problemlos berechnen, wohingegen die Ermittlung des
Recalls oftmals, aufgrund der unbekannten Menge an relevanten Dokumenten, unmaoglich ist.
Haufig wird deshalb die Evaluierung anhand von Ausschnitten aus der Gesamtmenge
vorgenommen oder die Ergebnisse mehrerer Suchalgorithmen vereinigt und dies als relevante

Gesamtmenge angesehen.”

2.5.2 Mean Squared Error, Root Mean Squared Error

Der Mean Squared Error**(MSE) gibt die Abweichung eines Schétzers vom zu schitzenden
Wert an. Fiir die Ermittlung wird der Durchschnitt der einzelnen quadratischen Differenzen
zwischen dem tatsdchlichen Wert y und dem geschitzten Wert y berechnet. Grof3e
Abweichungen von den tatsdchlichen Werten werden durch die Quadrierung stirker

gewichtet als geringere.

Der Root Mean Squared Error (RMSE) zieht zum Zwecke der Glattung aus dem MSE zusatzlich

die Wurzel.

n
1
RMSE = |~ (i = 31)?
i=1

Der RMSE muss stets im absolut im Kontext der zugrundeliegenden Werte betrachtet werden,

da allein aufgrund des RMSE keine generelle Beurteilung moglich ist.>

2.5.3 Mean Average Precision

Die bisherigen Metriken Precision und Recall, sowie das daraus abgeleitete F-Maf3 beziehen
sich ausschlieRlich auf Mengen. Dies lédsst jedoch die Sortierung einer Ergebnisliste auller

Betracht, wodurch keine Evaluation von Rankingverfahren moglich ist, bei denen man eine

32 Vgl. Manning et al. (2008), S.2

* Vgl. Stumme, Krause (2009)

3 Im deutschen Raum auch als Mittlere quadratische Abweichung bezeichnet.
% Vgl. Riedel (2008)
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Sortierung nach Relevanz anstrebt. Das im Folgenden dargestellte Evaluierungsmalf3, Mean

Average Precision (MAP), beriicksichtigt genau diese Sortierung bei der Bewertung.

Die Genauigkeit (Precision) fiir einen Rang k (siehe folgende Formel) wird durch die Anzahl
der relevanten bzw. irrelevanten Dokumente in der Ergebnisliste bestimmt. Hierbei nimmt die
Funktion rel(i) den Wert 1 an, falls es sich um ein relevantes Dokument handelt und
ansonsten 0.°° Eine Ergebnisliste mit zehn Dokumenten, P(k=10), von denen 3 relevant sind,
hat folglich eine Prazision von 0,3.

Pl — Zé‘ﬂ;el(i)
Die Average Precision (AP) beschreibt die Summe der einzelnen zuvor berechneten
Genauigkeiten fiir die relevanten Treffer, im Verhiltnis zur Gesamtzahl der relevanten
Dokumente (R).

k=1 P(K)rel(k)
R

AP =

Die Mean Average Precision (MAP) nutzt die Average Precision und bezieht aulerdem noch
mehrere, verschiedene Anfragen (Queries) in Bewertung mit ein.

A

MAP =
Q

2.5.4 Normalized Discounted Cumulative Gain

Der nDCG zieht ebenfalls, wie die MAP, die Sortierung einer Liste in Betracht. Er ist dabei
jedoch feingranularer als MAP, da hier nur bindre Relevanzbewertungen (0|1) {ibernommen
werden konnen. Aullerdem ist er insbesondere fiir abgestufte Bewertungen auf Grundlage der

Top-k Elemente ausgelegt.

lQl
Zrel(} m) _ 1
nDCG(Q, k) = 101 Z Z log (1 +m)

rel(j,m) stellt die Relevanzbewertung des m-ten Elements der j-ten Anfrage dar und muss
dabei keine absolute Relevanz angeben, sondern kann auch mit Relevanzklassen genutzt

werden. Z; hingegen ist ein konstanter Wert, der das bestmogliche Ergebnis beschreibt.

% Vgl. University of Stanford, Evaluation of ranked retrieval results, 2009 (http://nlp.stanford.edu/IR-
book/html/htmledition/evaluation-of-ranked-retrieval-results-1.html, Abruf: 19.9.2013)
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2.5.5 Prequential (Interleaved Test-Then-Train)

Im Data Stream Mining ist Prequential Testing das am haufigsten genutzte Messverfahren.”
Hierbei wird fiir jedes Beispiel eine Vorhersage geliefert, die dann mit dem tatsdchlichen Wert
verglichen wird und dieser tatsdchliche Wert der Trainingsmenge hinzugefiigt. Der Vorteil ist,
dass man so einen Uberblick der Leistungsfihigkeit eines Lernverfahrens iiber die Zeit

erhalt.®®

Eine Abwandlung hiervon fiir eine Nachrichtenauswahl wurde von Bomhardt beschrieben.”
Dabei wurden Chunks aus Nachrichtenartikeln mit der Grof3e 50 gebildet, auf die zunéchst
ein trainiertes Model evaluiert wurde. Anschlie3end wurde dieser Chunk der Trainingsmenge
hinzugefiigt. Chunk 1 wurde zum Training benutzt und auf Chunk 2 getestet. Anschliefend

wurden Chunk 1 und 2 zum Training genutzt und auf Chunk 3 getestet etc.

2.6 State-of-the-Art

Das Internet ist eine ideale Plattform, um den Kunden Produkte zu bieten, die zugeschnitten
sind auf ihre Bediirfnisse und Priferenzen.* Dies gilt vor allem fiir den Nachrichtensektor, da
die meisten Nutzer nur in einen bestimmten Teil der angezeigten Nachrichten und Berichte
interessiert sind.* Manche sind eher im politischen Geschehen interessiert, wihrend andere
sich mehr fiir Finanznachrichten interessieren. Ein individuell auf den Nutzer zugeschnittenes
Angebot spart demnach Zeit, Aufwand und kann im besten Fall zu einer freudigen
Uberraschung fiihren (Serendipitiit). Aus diesem Grund haben grofe Anbieter wie Google
News den Nutzen der Personalisierung erkannt und fiir ihre Nutzer implementiert. Der Grad
der Personalisierung variiert jedoch zwischen den Anbietern stark, was im néchsten
Unterkapitel noch genauer geklart werden soll.

Der wesentliche Punkt dieser Arbeit ist jedoch zu kliaren, ob und wie grofd die
Zahlungsbereitschaft fiir PNA, unter Beriicksichtigung des Personalsierungsgrades. Da in der
Literatur PNAs in der Vergangenheit meistens nur aus technischer Sicht betrachtet wurden,
sind die Informationen beziiglich PNAs als Geschédftsmodell und dabei die

Zahlungsbereitschaft sehr spérlich.

% Vgl. Gama et al. (2009), S.2

% Vgl. Albert und Eibe (2010), S.4
% Bomhardt (2004)

40 Vgl. Liang et al. (2007), S. 46

“ Vgl. ders., S.46
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Im Folgenden soll der Fokus neben der verfiighbaren Zahlungsbereitschaft auch auf die
technische Entwicklung gelegt werden. Aufgrund des derzeitigen Vorhandenseins von
Unternehmen, die &hnliche Ideen verfolgen, sollen diese wegen ihrer Relevanz im Folgenden
auch analysiert werden. Der folgende Abschnitt soll dabei jedoch als Wettbewerbsanalyse zu
verstehen sein, sondern viel mehr die Erkenntnisse dieser Unternehmen adédquat reflektieren.
Dies soll zudem eine wirtschaftliche Sicht auf PNA bringen und wie man mit solchen bestehen

kann.

2.6.1 Personalisierung bei Nachrichten

Blom hat in einer Studie web-basierte Personalisierung untersucht und dabei fiinf Typen von
Nutzern festgestellt, an denen er konkrete Richtlinien fiir den Entwurf einer solchen
allgemeinen Personalisierung abgeleitet hat.*

Seine Empfehlungen fiir den Entwurf eines solchen Systems wurden konkret am Beispiel einer
Plattform fiir Filmempfehlungen durchgefiihrt, lassen sich jedoch auf andere Bereiche

generalisieren:®

* Personifiziere die Oberflache mit den Kommentaren und Bewertungen anderer.

* Seritses Auftreten nach auf3en (nicht zu spielerisch).

* Informationen zu einem empfohlenen Element hinzufiigen, die Empfehlung
unterstiitzen.

* Nutzern nicht vorschreiben was sie mogen, sondern diverse Alternativen bieten.

* Nutzern erklidren, warum der Algorithmus ein bestimmtes Element fiir ihn empfohlen

hat.

Die genannten Richtlinien eignen sich als Grundlage fiir die Entwicklung eines PNA und

dienen fortan der Orientierung.

2.6.2 Zahlungsbereitschaft

In dieser Arbeit soll die Zahlungsbereitschaft fiir einen PNA und damit einhergehend auch der

optimale Grad der Personalisierung mit der héchsten Zahlungsbereitschaft geklart werden.

2 Vgl. Blom (2002), S.540
Vgl ders., S.541

18



Die Zahlungsbereitschaft fiir den Dienst eines PNA setzt sich aus zwei Komponenten
zusammen. Einerseits aus der Zahlungsbereitschaft fiir digitale Nachrichten (Online News
Content). Andererseits aus der Zahlungsbereitschaft fiir die tatséchliche Personalisierung bzw.
individuelle Filterung der Nachrichten. Im Folgenden sollen deshalb diese Bereiche zunéchst

getrennt und anschlieBend in Bezug auf PNA erlautert werden.

Derzeit sind Online Inhalte der Nachrichtenportale grof3tenteils kostenlos, was zu einem
stetigen Schrumpfen der Einnahmen fiihrt, das durch Online-Verkdufe nicht kompensiert
werden kann (Abbildung 8-1: Newspaper Association of America, Einnahmen von US
Zeitungen mit Print- und Onlinewerbung seit 2003). Aus diesem Grund beschiftigen sich viele
Quellen aus der freien Wirtschaft mit dem Thema der Zahlungsbereitschaft fiir digitale
Nachrichten und sollen hier auch herangezogen werden.

Aus diesen Umfragen geht hervor, dass fast 70% der deutschen Internetnutzer Online-
Nachrichten zum Weltgeschehen lesen.** Aus 50,34 Mio. Internetnutzern® interessieren sich
also 35,24 Mio. Nutzer fiir Online-Nachrichten. Eine umfassende Studie der Boston
Consulting Group (BCG) im Jahre 2009 hat sich explizit mit dem Thema Zahlungsbereitschaft
beschéftigt. An dieser Studie nahmen 5083 Internetnutzer aus neun Liandern (1006 aus
Deutschland) teil. Man kam dort zu dem Ergebnis, dass 63% der deutschen Konsumenten von
Online-Nachrichten bereit wéren, fiir diese Inhalte zu zahlen.*® Dies entspricht potentiell
12,21 Mio. Interessierten in Deutschland. Die Preisspanne fiir die meisten zahlenden
Konsumenten liegt dabei zwischen 1-3 Euro (29%), gefolgt von 4-6 Euro (15%) und 7-10
Euro (11%) pro Monat.¥ Nur 8% der Internetnutzer wéiren bereit, 11 Euro oder mehr
monatlich fiir Nachrichten auszugeben.*®

In dieser Studie der BCG wurde aullerdem abgefragt, fiir welche Auspragungen von Online-
Nachrichten sich die Teilnehmer interessieren. Dabei stellte man fest, dass das hochste
Interesse fiir lokal- und regionalbezogene Nachrichten (67%) sowie Nachrichtenarchive

(63%) besteht.* Das geringste Interesse hingegen existiert bei Wirtschafts- und

* Siehe Abbildung 8-2: AGOF 2012, Nutzung von Themen und Angeboten des Internets

* Quelle: TNS Infratest, April 2013

“ Siehe Abbildung 8-5: Boston Consulting Group (BCG), Willingness to pay for news online, German Customers
4 Siehe Abbildung 8-5: Boston Consulting Group (BCG), Willingness to pay for news online, German Customers
* Siehe Abbildung 8-5: Boston Consulting Group (BCG), Willingness to pay for news online, German Customers

4 Siehe Abbildung 8-4: Boston Consulting Group, Willingness to pay for news online: Key findings from an
international survey
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Finanznachrichten (37%).>° Fiir eine personalisierte Online-Zeitung aus verschiedenen
Quellen wiirden sich nach dieser Umfrage 55% der Online-Nachrichtenleser interessierten. *'

Der klassische Konsument von Online-Nachrichten ldsst sich einordnen als tendenziell
ménnlich und jinger als 29 Jahre.”* ** Diese Gruppe ist am meisten bereit fiir Online-
Nachrichten zu zahlen (72% des Preises fiir Printmedien), wohingegen die Gruppe der iiber

50-jahrigen eine deutlich geringere Zahlungsbereitschaft aufweist (45%).>*

Die Zahlungsbereitschaft fiir allgemeine Personalisierung wurde von Li und Unger untersucht.>
Sie fanden dabei heraus, dass Menschen, die Online Personalisierung nutzen,
wahrscheinlicher bereit sind, auch dafiir zu zahlen. Das Augenmerk wurde hierbei
insbesondere auf die Faktoren Qualitdit und Datenschutz gelegt, wozu jedoch keine starke
Verbindung gefunden werden konnte. Die tatsdchlich vorhandene Zahlungsbereitschaft
machten sie von der Domine abhéngig, wofiir sie auch Beispiele nannten. Das erste Beispiel
bezog sich auf Nachrichtenpersonalisierung, wo die Autoren keine besondere
Zahlungsbereitschaft vermuteten, da trotz des generierten Zusatzwertes, in diesem Bereich
grofser Wettbewerb besteht. Das zweite Beispiel hingegen zielte auf Finanzdienstleistungen, bei
denen Kunden in einer Art Finanzberatung tiefergehende Informationen in real-time und
aullerdem erweiterte Analyse Tools erhalten. Hierfiir machten die Autoren eine
Zahlungsbereitschaft aus, da die Informationen schwerer zugdnglich sind und kein signifikanter

Wettbewerb besteht.>®

Oechslein und Hess haben in ihrer Arbeit untersucht, welche Geschiftsmodelle sich fiir die
Verlagsindustrie im Hinblick auf die sinkenden Einnahmen beim Printgeschéft ergeben.”” Da
die Zahlungsbereitschaft fiir reinen Online-Inhalt gering ist legten sie dabei besonders den
Fokus auf PNA, mit denen zusétzlicher Eigenwert durch die Analyse und Adjustierung von

Informationen geschaffen werden kann. Die durchgefiihrte Studie ist aufgrund ihrer Zeitndhe

0 Dieselbe.

*1 Dieselbe.

52 Siehe Abbildung 8-7:Allensbachstudie, ACTA 2012

Siehe Abbildung 8-3: AGOF 2012, Top-Themen nach Geschlecht

* Siehe Abbildung 8-8: PWC, WAN. Moving into Multiple Business Models: Outlook for Newspapers Publishing in
the Digital Age, 2009

5 Li & Unger (2012)
* Vgl. Li & Unger (2012), S.638
57 Ochslein & Hess (2013)

v
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besonders relevant und aussagekréftig, da sie dadurch wesentliche aktuelle Trends bzw.
vergangene Trends miteinbezieht.

Es wurde eine reprasentative Umfrage mit 498 Teilnehmern gemacht, die einen Fragebogen
zu einem PNA ausfiillen mussten. Von diesen konnten aber nur 116 verwertet werden, da die
anderen noch keine Erfahrung mit PNA hatten. Mit der Studie sollten zwei Forschungsfragen

geklart werden:

1. Welche Eigenschaften sind fiir Nutzer relevant und wie beeinflussen sie die Nutzung?

Dabei haben die Forscher als signifikante Eigenschaften herausgestellt: Die wahrgenommene
Niitzlichkeit, der Nutzungskomfort und die soziale Personalisierung. Sie empfehlen daher einen
PNA so zu fokussieren, dass der Nachrichtenkonsum der Nutzer vereinfacht wird. Design
Aspekte beziiglich der Nutzungsoberfliche und der Inhaltedarstellung sollten dabei eine
maligebliche Rolle spielen. Threr Meinung ist Customizing ein Hauptelement des PNA und

konnte zu einer hoheren Zahlungsbereitschaft fiihren.

2. Was sind die Nutzer bereit fiir einen PNA zu zahlen?
Hierbei stellten die Forscher fest, dass sich mit dem zugrundeliegenden Modell ein optimaler
Preis von 1,88 Euro pro Monat ergibt sowie ein akzeptables Preisspektrum von 0,42 Euro bis

6,83 Euro pro Monat. Der Indifferenzpreis betrug 2,83 Euro pro Monat.

2.6.3 Implizites Feedback

Aktuelle Recommender Systeme basieren vor allem auf explizitem Feedback (NewsWeeder,
WebMate, NewsRec). Dies hat den Nachteil, dass der Nutzer so immer gezwungen ist, dem
System aktiv Riickmeldung zu geben, was oftmals erschopfend fiir ihn ist. Eine ergdnzende

Alternative hierzu ist die Nutzung von implizitem Feedback.

Typischerweise werden hierzu die angezeigten Webseiten aufgezeichnet, was jedoch héufig zu
falsch zugeordneten Dokumenten fiihrt, weil der Nutzer unwissentlich oder versehentlich

uninteressante Webseiten aufruft.®

Einige implizite Systeme schliefen deshalb Anzeigedauer, Scrollverhalten, Mausaktivitat,
Tastaturaktivitédt, Lesezeichen sowie Speicher- und Druckbefehle als ein. Hierbei hat sich fiir

viele Bereiche die Anzeigedauer als aussagekriftigstes Feature bewahrt.”

8 Vgl. Burke & Gaul (2009), S.93
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Bomhardt und Gaul haben sich mit einem hybriden System aus explizitem und implizitem
Feedback fiir personalisierte Nachrichtensysteme beschiftigt.®® Sie schitzten dabei die
Anzeigedauer bei einem Artikel als unzureichend fiir das implizite Feedback ein. Sie
begriindeten dies damit, dass Nachrichtenartikel oftmals kurz sind und damit eine hohe
Varianz einhergeht. AuRerdem gibt ihrer Ansicht nach die Anzeigedauer keine Aussage iiber
die Relevanz, da extrem kurze Meldungen (,Sicherheitsupdate verfiigbar“) auch interessant
sein konnen und weil Ablenkungen schlieRlich auch das Ergebnis verfilschen kénnten. ¢!

Aus diesem Grund schlagen sie fiir ihr hybrides System die tatsdchlich aufgerufenen
Webseiten vor. Hierbei werden alle aufgerufenen Seiten positiv gewertet, auller der Nutzer
hat explizit ein negatives Rating abgebeben. Wird ein Artikel nicht aufgerufen, wird dies als
negatives Signal gewertet. Die eigentlichen Empfehlungen wurden dabei von einer SVM
erstellt.

Die Evaluierung wurde anhand eines Datensatzes aus 1185 Artikeln von Heise Online®
gebildet, der zuvor komplett von einer Testperson bewertet wurde. Mit ihrem hybriden
System erreichten sie im Durchschnitt iiber verschiedene Parameterschemata einen Recall von
38% und eine Precision von 67%. Damit liegen sie etwa im Bereich des reinen expliziten
Feedbacks (46%, 65%), jedoch weitaus besser als mit einem reinen impliziten Modell (77%,

53%). Das hier angewendete implizite Feedback soll als Grundlage fiir diese Arbeiten dienen.

Aus einem Modell der Volkswirtschaftslehre entlehnten Joachims et al. die Idee, dass in
Suchergebnissen der Klick auf ein Element, nicht nur Relevanz fiir dieses hat, sondern auch
fir die umgebenden Elemente. Sie nutzen als implizites Feedback demnach neben den
geklickten Elementen auch die nicht geklickten und erzielen so zwar keine absolute Relevanz,
jedoch eine relative. So ist beispielsweise in einer Reihe von Links, bei denen der erste und der
dritte geklickt werden, der dritte von hoherer Relevanz als der zweite, da dieser bewusst nicht
geklickt wurde. Die Autoren geben hierfiir elf Strategien an, die sie iiber
Nutzerbeobachtungen erstellt haben, mit denen sie eine Genauigkeit von bis zu 82% erreichen

konnten:%®

* Vgl. Kelly & Teevan (2003), S.19

% Bomhardt & Gaul (2009)

¢l Vgl. Bomhardt & Gaul (2009), S.2
62 www.heise.de/ct (Abruf 13.9.2013)
6 Vgl. Joachims et al. (2007), S.15ff.

22



10.

11.

Click > Skip Above: Alle iibersprungenen Elemente vor einem geklickten Element
haben eine geringere Relevanz als das geklickte.

Last Click > Skip Above: Das letzte geklickte Element hat eine hohere Relevanz als
die davor iibersprungenen.

Click > Earlier Click: Die Reihenfolge der Relevanz wird gegeben, durch die
Klickreihenfolge.®*

Click > Skip Previous: Die Relevanz des geklickten Elements ist grofer als die des
direkt ibersprungenen Vorgangers.

Click > No-Click Next: Die Relevanz des geklickten Elements ist grofler als die des
Nachfolgers, wenn danach kein weiteres Element geklickt wird.

Click > Skip Earlier Query Chain: Das geklickte Element hat eine hohere Relevanz
als die tibersprungenen Elemente in vorherigen Suchanfragen (Analog zu 1., jedoch
fiir multiple Suchanfragen).

Last Click > Skip Earlier Query Chain: Analog zu 2., jedoch fiir multiple
Suchanfragen.

Click > Click Earlier Query Chain: Analog zu 3., jedoch fiir multiple Suchanfragen.
Click > Top One No-Click Earlier Query Chain: Falls in der vorherigen Suchanfrage
kein Element geklickt wurde, dann hat das geklickte Element hohere Relevanz als das
erste in der vorherigen Anfrage.

Click > Top Two No-Click Earlier Query Chain: Analog zu 9., allerdings fiir das
zweite Element.

Top One > Top One Earlier Query Chain: Das erste Element der neuen Anfrage ist

immer hoherwertiger, als das der vorhergehenden.

Die Strategien 1 — 5 generieren Signale innerhalb der Ergebnisse einer Suchanfrage, was ihrer

Ansicht nach suboptimal ist, da nur die Top Ergebnisse verglichen werden und aul’erdem da

sie nicht beriicksichtigen, dass Nutzer oftmals mehrere Anfragen nacheinander stellen.

Strategien 6 — 11 beziehen sich auf multiple Suchanfragen, also solche, bei denen der Nutzer

nicht sofort ein Ergebnis gefunden hat und deshalb seine Anfrage umformulierte.

% Anmerkung: Die Autoren schreiben dies zwar als eine ihrer Strategien aus, konnten jedoch in der Evaluation mit
ihren Daten diese These nicht stiitzen.
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Hierbei ist jedoch nochmals zu betonen, dass diese Strategien fiir Suchanfragen entwickelt
wurden und nicht fiir die Nachrichtendoméne. In dieser Arbeit sollen deshalb &hnliche

Strategien entwickelt werden, die sich an die von Joachims et al. anlehnen.

2.6.4 Personal Newsaggregators und Abgrenzung dazu

Die Idee, Informationsiiberladung und -Filterung durchzufiihren, existiert bereits seit den
90er Jahren. Dementsprechend gibt es in diesem Bereich viele Arbeiten, die jedoch teilweise
sehr unterschiedliche Ansétze verfolgen. Auerdem sind der Aufbau der Evaluation und deren
immer extrem unterschiedlich, was eine Vergleichbarkeit erschwert. Aus diesem Grund soll
sich dieser Abschnitt nur auf wenige, prdgnante von ihnen beziehen.

NewsWeeder ist eine der ersten webbasierten Anwendung fiir Usenet Newsgroups.” Der
Nutzer bewertet Artikel explizit zwischen 1 und 5, worauf ein Lernmechanismus ein
Nutzerprofil bildet. Hierfiir werden sowohl inhaltsbasierte als auch kollaborative Ansétze
genutzt, womit Nachrichtenzusammenstellungen generiert werden. Hierbei werden vor allem
TfIdf-Ahnlichkeiten verwendet und eine Precision von 44% (Datensatz a) bzw. 59%
(Datensatz b) fiir die oberen 10% der Artikel erreicht.

Ein weiterer Client, WebMate, basiert auf Ahnlichkeitsvergleichen zu explizit bewerteten
Dokumenten und erzielte dort eine Precision von 31%.% Ist ein Dokument sehr dhnlich zu
einem vorher positiv bewerteten, so wird es empfohlen. Ebenfalls ein bekanntes Projekt ist der
Tour Guide WebWatcher.®” Er erstellt Interessenprofile eines Nutzers anhand von Stichworten
und empfiehlt Webseiten von Nutzern mit dhnlichen Interessen. Es basiert dabei sowohl auf
implizitem (Link besucht) als auch explizitem Feedback. NewsRec spezialisiert sich auf
Nachrichtenartikel von Heise Online und nutzt dabei explizites Feedback zusammen mit einer
SVM.® Dabei erzielte NewsRec erzielte bereits nach 30 Trainingsdokumenten eine Precision
von 54% und maximal 61%.

In der neueren Zeit sind die Projekte wie Necta RSS, RelevantNews, NewsSeecr und
PersoNews hervorzuheben. NectaRSS nutzt verschiedene Algorithmen zur Filterung und

Priorisierung von RSS-Feed Eintrdgen, basierend auf Nutzerprofilen.”” RelevantNews haben

% Lang (1995)

% Checn & Sycara (1998)
67 Joachims et al. (1996)
% Bomhardt (2004)

% Samper et al. (2008)
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verschiedene Wege vorgeschlagen, Feeds nach semantischer Ahnlichkeit zu clustern.”
NewsSeecr bildet ebenfalls Cluster aus Artikeln aus Nachrichtenfeeds, jedoch mithilfe von
Named Entities und fiihrt das Ranking basierend auf syntaktischen Features,
popularititsbasierten Features, zeitlichen Features etc. durch.”! PersoNews ist ein Projekt, bei
dem ebenfalls eine groere Menge von Feeds aggregiert wird und mithilfe von Semantik und
Taxonomien fiir den Nutzer personalisiert.”

Die aufgezeigten Projekte haben Schwichen in vielerlei Hinsicht. Dies ist einerseits bedingt
durch die technologische und gesellschaftliche Entwicklung der vergangenen Jahre, jedoch
auch durch den kurzen Zeithorizont dieser Projekte. Im Folgenden werden deshalb die
Schwichen aufgezeigt und anschliefend die Abgrenzung vorgenommen.

(1) NewsWeeder und andere beschéftigten sich ihrer Zeit nur mit Usenet Newsgroups und
nicht mit Nachrichtenartikeln. (2) Viele, z.B. auch WebWatcher, benotigen das Feedback von
mehreren Nutzern. (3) Lediglich bei NewsSeecr bzw. Rankify werden Daten aus sozialen
Netzwerken heran gezogen, um das Ranking zu verbessern. (4) Bei den Projekten speziell fiir
den Nachrichtenbereich, beispielsweise NewsRec, wurden oftmals nur Artikel eine Quelle
herangezogen gezogen, wodurch keinesfalls die breiten Interessen von Nutzern abgedeckt
werden konnen. (5) Die bisherigen Projekte nutzen weder Heuristiken noch bieten sie
effektive Strategien fiir Ausnutzung des impliziten Feedbacks. Die Strategien von Joachims et
al. fiir implizites Feedback bieten zwar den richtigen Ansatz, wurden jedoch fiir
Suchmaschinen konzipiert und lassen sich daher nicht auf PNA {ibertragen.

Aus diesem Grund ergeben sich folgende Abgrenzungsmerkmale:

(1) Spezialisierung auf Nachrichtenartikel.

(2) Generierung von Empfehlungen bereits ab dem ersten Nutzer.

(3) Ausnutzung von Kontextinformationen, vor allem aus den sozialen Netzwerken.
(4) Aggregierung und Evaluierung mit unterschiedlichen Quellen.

(5) Heuristiken und Ausnutzung von implizitem Feedback.

70 Bergamaschi et al. (2007)
71 Katz (2010)
72 Banos et al. (2006)
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2.7 Beispiele aus der Praxis

Die folgenden Analysen der beschriebenen Systeme beruhen zum grof3ten Teil auf eigenen
Beobachtungen und vor allem auf 6ffentlichen Informationen beispielsweise durch Interviews.
Dies ist dadurch begriindet, dass die Unternehmen moglichst wenig Informationen zu ihren
Systemen preisgeben miissen, um in dieser noch jungen Disziplin ihren Wettbewerbern keinen
Vorteil zu bieten. Die Analysen werden im nachfolgenden Kapitel als Grundlage zur
Konzeption eines eigenen personalisierten Nachrichtenaggregatoren verwendet. Aus diesem

Grund werden auch nur die hierfiir relevanten Informationen erlautert.

2.7.1 Prismatic

Prismatic ist ein US-amerikanisches Startup, das das Ziel verfolgt den Nutzer von der
Informationsiiberladung zu befreien und bietet hierfiir ein Webinterface sowie Apps fiir
Mobilplattformen an. Aktuell aggregiert Prismatic ausschlief3lich Artikel in englischer Sprache
und bietet dem Nutzer seine eigenen Quellen hinzuzufiigen. Gegriindet wurde das
Unternehmen 2010 von drei PHD Absolventen, die malfigeblich fiir die Konzeption und
Programmierung zustdndig sind. Wie alle anderen Startups in dieser Branche sind sie sehr
verschwiegen iiber ihre Vorgehensweise. Die folgenden Informationen beruhen deshalb auf
sparlichen Interviews mit den Mitgriindern.

Die verwendete Programmiersprache ist Clojure, eine moderne Variante von Lisp, die in Java
kompiliert. Grol3e Frameworks wie Hadoop werden nicht verwendet, sondern anstatt dessen
kleinere, die nach eigenen Aussagen leichter zu debuggen sind. Prismatic gibt an maschinelles

Lernen auf Nutzer sowie auf Dokumente durchzufiihren.

Dateneingang

Prismatic nutzt RSS Feeds fiir die Verarbeitung von neuen Artikeln mit einer Feed Discovery
Funktion, sodass lediglich die Startseite eingegeben werden muss. Es wird angegeben, dass
Signale (Likes, Shares, Retweets, Kommentare etc.) aus sozialen Netzwerken wie Twitter,
Facebook, Google Reader sowie anderen, ungenannten, Stellen im Internet extrahiert werden.
Anschlieend werden die eingegangenen Links einem Spamfilter unterworfen, woriiber u.a.
anstofdige Inhalte gefiltert werden sollen. Mehr Information werden dazu jedoch nicht
veroffentlicht. Die gefundenen Links werden in einem nichsten Schritt aufgerufen und ihr

HTML Quellcode mit maschinellem Lernen verarbeitet, um den Artikeltext zu erhalten, das
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beste Foto sowie den Autoren, Themenlabel und weitere, nicht niher spezifizierte Daten.
Nach eigenen Angaben wurde viel Aufwand in diesen Prozess investiert, um ihn moglichst
schlank und effizient zu gestalten. In einem finalen Schritt werden die gesammelten

Dokumente von einem ,,Doc-Master” in einem Online-System in Story-Cluster unterteilt.

Clusteringverfahren’

Das Clustering wird bei Prismatic, wie zuvor erwdhnt, online durchgefithrt und muss deshalb
performant geschehen. Es geht darum, verschiedene Artikel, von verschiedenen Quellen
einem Thema zuzuordnen, damit der Nutzer keine Duplikate angezeigt bekommt, jedoch nur
thematisch relevante Artikel unangetastet zu lassen. Im Blog von Prismatic wird erklart, dass
Natural-Language-Processing (NLP) hierbei ein wesentlicher Faktor ist.

In einem ersten Schritt wird eine Named Entity Recognition (NER) auf den Titeln und dem
Artikeltext durchgefiihrt, mit denen Menschen, Firmen und Orte gefunden werden konnen.
Daneben werden die Inhalte mit Stopword-Filterung und Stemming normalisiert.
AnschlieBend werden Unigramme, Bigramme sowie N-Gramme mit Grad 3 bis 8 aus dem
verbleibenden Text gebildet.

Es wird ein Korpus erstellt aus den gesamten Artikeln des letzten Tages, bei dem die Features
eine an den Arbeitspeicher angepasste Threshold-Héufigkeit {iberschreiten miissen. Bei allen
darunterliegenden Features wird als Heuristik eine Haufigkeit von 1 angenommen, womit
nach eigenen Angaben fast identische Ergebnisse erzielt werden und der Ressourcenaufwand
stark reduziert werden kann. Die einzelnen Artikel-Features werden schlieBlich mit einem
TfIdf-Score aus diesem Korpus gewichtet.

Fiir die Ahnlichkeitsfunktion wird das Skalarprodukt zweier Feature-Vektoren verwendet,
nédhere Informationen dazu sind nicht vorhanden. Um die vielen Stringmanipulationen zu
optimieren wurde ein zweistufiges Verfahren entwickelt, das zunichst nur die Titel-Features
(Named Entities sowie N-Gramme mit n < 8) verwendet und mit den bisherigen Artikeln
vergleicht. Falls die Ahnlichkeit {iber einem gegebenen Threshold liegt, wird die Berechnung
auf den gesamten Artikelinhalt erweitert. Mit diesem Verfahren ist eine ressourcenarme und
prizise Art der Ahnlichkeitsberechnungen méglich, die laut Prismatic in 95% der Fille richtig

liegt.

73 Vgl. Prismatic Blog tber Clustering (2012, http://blog.getprismatic.com/blog/2012/4/17/clustering-related-
stories.html, abgerufen 27.8.2013)
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Es wird auflerdem erwéhnt, dass die Vergleiche nicht auf alle Dokumente durchgefiihrt
werden, sondern auch hierbei Heuristiken angewandt wurden, mit denen der Ablauf
effizienter gestaltet werden kann. Uber den Clustering Algorithmus selbst werden keine
Informationen veroffentlicht. Es wird lediglich darauf hingewiesen, dass auch hier mittels
Heuristiken nach systematischen Hinweisen gesucht wird, die auf inkorrekt
zusammengefiihrte Cluster deuten. Laut Prismatic ist dieses Verfahren geeignet, um die
Dokumente sofort beim Eingang korrekt zu klassifzieren. Im Ergebnis haben bei Prismatic

62% der Cluster eine Grofde von 1.

Initiale Empfehlungen

Es wird hervorgehoben, dass innerhalb weniger Sekunden ausreichend historische Daten zu
einem Nutzer gesammelt und analysiert werden kénnen, um dem Nutzer aussagekréaftige
Themen- und Quellenempfehlungen angeboten werden konnen. Dies funktioniert allerdings
nur, wenn der Nutzer sich iiber sein soziales Profil (Facebook, Twitter, Google Reader)
anmeldet und dort zuvor auch aktiv Inhalte verbreitet bzw. kuratiert hat. Nach eigenen
Beobachtungen werden dabei, wahrscheinlich aus Performanzgriinden, in erster Linie die
Meta-Keywords im Header einer Webseite extrahiert. Diese Relevanz bildet sich dabei nicht
durch die kummulierte Hé&ufigkeit dieser Begriffe, sondern eher durch eine TfIdf
Reprisentation. Dem Nutzer werden anschliefend die passenden Keywords angezeigt,
wodurch er sehr schnell einen positiven Eindruck und damit ein Vertrauen in die
Lernmechanismen erhalt. Dieser initiale Prozess dauerte im Anfangsstadium von Prismatic
24h und der Nutzer wurde anschliefend {iber die Fertigstellung seines Profils via Email
informiert. Ein wesentlicher Grund dafiir konnte sein, dass frither der komplette Inhalt der
Webseite analysiert wurden, was diesen zusdtzlichen Zeitaufwand erkldren wiirde. Die
Abweichung davon konnte durch verbessertes Caching der analysierten Seiten, einen nur
geringen Informationszuwachs gegeniiber einfachen Keywords und anderen Heuristiken und

der fehlenden Skalierbarkeit bedingt sein.

Lernprozess

Der Nutzer hat die Moglichkeit, dem System explizites Feedback in Form von ,+“ und
y,remove” zu geben. Diese Signale werden von Prismatic hoch priorisiert und sollen sich
moglichst schnell im Nachrichtenfeed des Nutzers niederschlagen, was durch Heuristiken in

einer Art Online-Learning erreicht wird. Als Beispiel wird hierfiir ein Nutzer genannt, der fiinf
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Artikel von einer Quelle entfernt hat. Dies wird als starkes Signal gegen die Quelle
interpretiert, wodurch diese Quelle fortan nicht mehr angezeigt wird. Alle Interaktionen des
Nutzers werden hierbei persistent gespeichert.

Neben dem Online-Learning wird ein Offline-Batch-System am Rande erwiahnt, das etwaige

Korrekturen des Online-Systems vornimmt und feinere Modelle des Nutzers erstellen kann.

Global Newsfeed”*

Das Team von Prismatic kam zu der Erkenntnis, dass Nutzer nicht nur personalisierte Artikel
zu ihren eigenen Themen wiinschen, sondern auch informiert werden mochten, iiber die
wichtigen Themen in einer weitaus breiteren Fassung. Aus diesem Grund hat Prismatic einen
,Global Newsfeed“ eingefiihrt, der zwei wesentliche Faktoren beriicksichtigt: Einerseits die
Popularitdt in den sozialen Netzwerken, andererseits die allgemeine Haufigkeit zu einem
Thema {iber ein Clustering. Ein vorheriges reines Ranking nach der Popularitdt hatte eine
starke Verzerrung zur Folge, zugunsten von Themen iiber soziale Netzwerke. Die
anschliefende Ranking-Funktion ordnet die Cluster mit einer Mindestgrof3e von fiinf zunéchst

nach ihrer Gré8e und addiert einen Bonus fiir die soziale Popularitét.

Nutzeroberfliche

Der Nutzer erhélt bei Prismatic einen Nachrichtenfeed, der seine Artikel aus verschiedenen
Quellen widerspiegelt. Dieser Feed wird entweder als Liste oder in unterschiedlich grofen
Kacheln dargestellt. Der Nutzer kann hier verschiedene Elemente eines Artikels, wie die

Quelle, Kategorie oder Tags mit ,mehr“ oder ,, weniger“ gewichten.

2.7.2 Piano Media

Das slowakische Unternehmen Piano Media bietet eine Paywall fiir Verleger in der Slowakei,
Slowenien und Polen an. Der Nutzer erlangt Zugang zum Paid Content mithilfe eines
einzelnen Abonnements und die Verleger werden fiir ihre Beitrdge nach dem Leseverhalten
des Nutzers entlohnt. Der technologische Unterschied zu einem PNA besteht darin, dass die
Nachrichten nicht aggregiert werden, sondern der Nutzer wie {blich die Seite jedes
teilnehmenden Anbieters besuchen und sich ggf. dort einloggen muss. Es findet keinerlei

Personalisierung statt. Die Verleger kiimmern sich selbst um den Content, Piano Media

74 Vgl. Prismatic Blog iiber den Global Newsfeed (2012, http://blog.getprismatic.com/blog/2012/5/11/prismatics-
global-newsfeed-1.html, abgerufen am 27.8.2013)
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iibernimmt hierbei letztendlich die Rolle der Autorisierung. PNAs grenzen sich hierbei vor
allem durch die vorhandene Nutzerbasis und der aktiven Akquirierung von Kunden innerhalb
dieser Nutzerbasis ab, da sie einen Zusatznutzen bieten. Damit sind sie in der Lage, effizienter

Umsétze zu generieren als ein reines Paywall-Modell.

2.7.3 Feedly

Feedly wurde zuerst 2008 vorgestellt und ist ein Nachrichtenaggregator, der dem Nutzer
einen Nachrichtenfeed aus verschiedenen RSS-Feeds zusammenstellt. Aufgrund der
Ahnlichkeit zu Google Reader hat Feedly stark von dessen Wegfall im Jahre 2013 profitiert

und ist seitdem einer der groRten Aggregatoren auf dem Markt.”

Relevant ist Feedly einerseits fiir diese Arbeit, da Feedly einen hohen Grad an
Personalisierung im Sinne von Customizing bietet. Die Nutzungsoberlfidche spielt bei Feedly
steht bei Feedly im Vordergrund, wie von Oechslein und Hess empfohlen.”® Nutzer kénnen
zwischen verschiedenen Themen und Farben auswéhlen und zudem aus diversen Stilen fiir
die Nachrichtenanzeige (Kacheln, Magazin, Liste mit wenig und viel Informationen) wahlen.
Dadurch sind die Nutzer in der Lage sich ihre Oberfliche genau nach ihren Wiinschen zu
gestalten. Eine systemische Personalisierung mithilfe von Recommender Systemen existiert

bei Feedly nicht.

Andererseits ist Feedly relevant, da seit Mitte 2013 eine kostenpflichtige Pro-Version
angeboten wird, nach eigenen Angaben, um die finale Version von Feedly finanzieren zu
konnen. Bei dieser Pro-Version erhalten die Nutzer aktuell die Moglichkeit ihre Wunschartikel
zu Evernote sowie Pocket zu {bertragen und aullerdem eine Suche in den Feeds
durchzufiihren. Feedly weist jedoch daraufhin, dass noch weitere Features folgen werden. Fiir
diese Pro-Variante verlangt Feedly $5 pro Monat, $45 pro Jahr oder $99 auf Lebenszeit. Nach
eigenen Angaben wurden die ersten 5000 Probevertrige innerhalb weniger Stunden
ausverkauft.”” Damit decken sich die Preise mit der Zahlungsbereitschaft (0,42 Euro bis 6,83

Euro pro Monat) aus der aktuellen Forschung von Oechslein und Hess.”®

7*Vgl. The Next Web {tiber Feedly (2013, http://thenextweb.com/insider/2013,/06/19/feedly-launches-standalone-
web-version-for-all-users-offers-a-one-click-migration-path-from-google-reader/, 30.8.2013)

7%0echslein & Hess (2013)

Vgl. Internet World Business Artikel iiber Premium Dienst von Feedly (2013,
http://www.internetworld.de/Nachrichten/Medien/Medien-Portale/Feedly-plant-kostenpflichtige-Pro-Version-
Premium-Dienst-ab-fuenf-US-Dollar-78648.html, 30.8.2013)

780echslein & Hess (2013)
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Genauere Zahlen {iber die Conversion Rate oder die Anzahl der Abschliisse veroffentlicht
Feedly nicht. Es ist jedoch davon auszugehen, dass im Vorfeld Untersuchungen bei der
Nutzergruppe durchgefithrt wurden. Das Geschéftsmodell von Feedly stellt das klassische
Freemium Modell dar, bei dem in der Regel eine Conversion Rate von 1 bis 10 Prozent

erreicht wird, im Schnitt jedoch zwischen 2 und 4 Prozent.”

7Vgl. Maltz (2013), S.4
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3 Konzeptuelles Design

Im vorherigen Kapitel wurde bereits erldutert, dass Nutzer an einer Personalisierung
interessiert und sogar bereit sein konnten, hierfiir zu zahlen. Dieses Kapitel widmet sich nun
der Konzeption eines PNA.

Begonnen wird mit der Frage, was der Nutzer von solch einem System erwartet bzw. was
seine Bediirfnisse dabei sind. Im darauffolgenden Abschnitt wird erlautert, wie man dies
erreichen kann. Dabei werden zunédchst Strategien vorgestellt, wie man das Nutzerfeedback,
vor allem das implizite, besser ausnutzen kann. Anschliefend werden verschiedene
Klassifizierungsalgorithmen vorgestellt, deren Eignung fiir die Doméne Nachrichten zum
Schluss getestet werden soll. Auflerdem werden Vorschldge gemacht, wie man das Ranking

anhand von sozialen Netzwerken und den Daten eines Nachrichtenanbieters verbessern kann.

3.1 Anforderungen des Nutzers an die personliche Zeitung

In diesem Abschnitt soll zunachst geklart werden, wofiir sich der Leser eigentlich interessiert
und was er wirklich mochte. Es ist dafiir notwendig die Kriterien festzuhalten, die fiir den
Leser dabei von Bedeutung sind. Nur so ist es moglich, addquate Aussagen dariiber zu treffen,

welche Artikel ihn interessieren und welche nicht.

Fiir diese Kriterien wurde einerseits eine Nutzerbefragung in einer Gruppe (n=30)
technikaffiner Internetnutzer gestartet, die ein Interesse fiir das tdgliche Geschehen haben. Sie
sollten ihre Wiinsche an einen PNA moglichst einfach formulieren, zum Schluss wurden die
Ergebnisse aggregiert. Andererseits wurde das Internet im nicht-wissenschaftlichen Blog-
Bereich durchsucht, da hier teilweise Experten ihre Meinungen und Visionen zu diesem

Thema duRern.®° &

Die gesammelten Daten dariiber lassen sich in zwei Gruppen unterteilen:
1. Kriterien zur Relevanz eines Artikels.

2. Richtlinien fiir das Nachrichtensystem aus Nutzersicht.

8 Markus Breuer, ,Die personliche Zeitung — Die Zeit ist reif“ (http://notizen.steingrau.de/2011/05/17/die-
personliche-zeitung-die-zeit-ist-reif/, Abruf: 28.9.2013)

8 Martin Weigert, ,Das Streben nach Relevanz“ (http://netzwertig.com/2011/07/25/personalisierung-das-
streben-nach-relevanz/, Abruf: 28.09.2013)
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e 08 der. Nachric/“,e,7

Das daraus resultierende Endprodukt soll eine digitale Zeitung ks,

sein, zugeschnitten auf die Interessen eines jeden Lesers.
Relevanz eines Artikels

Aus den obigen Analysen abgeleitet sowie aus den
wissenschaftlichen Untersuchungen (Kapitel 2.6.1)
werden folgende Merkmale und Annahmen als besonders

wichtig erachtet (Abbildung 3-1):

Abbildung 3-1: Relevanz eines Artikels.
* Personliches Interesse: Dies spiegelt die thematischen Priferenzen eines Nutzers

wider. Es lasst sich bspw. aus den Inhalten friitherer Artikel ableiten.

* Serendipitdt: Es beschreibt den thematischen Abwechslungsreichtum und zeigt dem
Nutzer Unerwartetes, das aber dennoch fiir ihn interessant ist. Der Tunnel-Effekte 14sst

sich damit reduzieren.

* Popularitdt: Oftmals existieren zu einer Meldung mehrere Artikel, wobei der Nutzer
zwischen den Quellen teilweise indifferent ist. Die Popularitdt kann dabei helfen, den

richtigen Artikel auszuwahlen.

* Allgemeine bzw. gesellschaftliche Relevanz: Durch ein personalisiertes Angebot
mochten Nutzer keinesfalls Wichtiges verpassen. Die allgemeine Relevanz bezieht sich

also auf Ereignisse, ,iber die man redet”.

e Aktualitdt: In vielen Bereichen (bspw. Sport) spielt die zeitliche Relevanz eine grole
Rolle, in anderen weniger (Wissenschaft). Dieser Aspekt ist auflerdem individuell fiir

jeden Nutzer und soll mit diesem Merkmal abgebildet werden.

Diese Faktoren einzeln betrachtet stellen bereits ein komplexes Problem dar. Allerdings ist
ihre Kombination ebenfalls wichtig und fiir jeden Benutzer unterschiedlich, wodurch dieses
Problem nochmals schwieriger wird. Das Problem soll ausschlie8lich algorithmisch und ohne

menschliche Kuratoren geldst werden.
Richtlinien fiir das System aus Nutzersicht

Allein die Relevanzbestimmung einer Artikelliste wird nicht als ausreichend erachtet.

Mindestens genauso wichtig werden die Prasentation und der tatsdchliche Lernvorgang
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bewertet. Aus diesem Grunde sollen im Folgenden Aspekte erldutert werden, an denen sich

die Entwicklung im weiteren Verlauf stets orientieren wird.

* Nutzung von impliziten Feedback: Nutzer sollen nicht nur iiber explizites Feedback
das System anlernen konnen, sondern vor allem auch durch ihr Verhalten und damit

implizites Feedback.

* Explizites Feedback gewiinscht: Nutzer miissen bei der Artikelauswahl die
Moglichkeiten zur Einflussnahme erhalten, um die Anwendung ihren Préferenzen
anpassen zu konnen. Fehlt dieser Aspekt, fiihlen sich Nutzer machtlos gegeniiber den

Algorithmen.

* Schnelle Umsetzung der Nutzereingaben: Expliziten Eingaben des Nutzers miissen
sich schnell in den Empfehlungen niederschlagen, ansonsten konnte der Nutzer das

Vertrauen an das System verlieren.

* Erlduterung der Empfehlungen: Um das Nutzervertrauen weiter zu stdrken, sollen

die Empfehlungen nachvollziehbar begriindet werden.

* Anbindung an die sozialen Netzwerke: Das Teilen von Artikeln ist aktuell ein sehr

wichtiger Faktor fiir Nutzer, weshalb dies auch im Vordergrund stehen soll.

3.2 Gesamtarchitektur

Dieser Abschnitt stellt die grobgranulare Architektur eines PNA vor. Dadurch soll zunéchst ein
Uberblick iiber die wesentlichen Komponenten, ihre Einordnung im Gesamtsystem und deren
jeweilige Aufgaben geschaffen werden (siehe hierzu auch Abbildung 3-2:Konzeption der
Gesamtarchitektur). Eine genaue Beschreibung der einzelnen Komponenten erfolgt in den

nachfolgenden Abschnitten.
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Algorithmitik
Klassifikation Ranking
(Nachrichtenanbieter ) Nutzer 1
Artikel- Nutzerdaten- Nutzer-
ertassung erfassung schnittstelie

Abbildung 3-2:Konzeption der Gesamtarchitektur

Artikelerfassung (3.3): Welche Daten werden spdter klassifiziert?

Die Daten fiir den hier vorgestellten Nachrichtenaggregator kommen ausschlie@8lich von RSS-
Feeds der Nachrichtenseiten. Diese sind offentlich abrufbar und die Haupt-Feeds von den
Anbietern oftmals in den Meta-Informationen einer Startseite vermerkt, wodurch sie leicht
ausgelesen werden konnen. Es sollen hierbei nicht nur Feeds von einer einzigen
Nachrichtenseite bzw. Quelle genutzt werden, sondern ein breites Portfolio an General Topic

Nachrichtenseiten und thematisch spezialisierten Seiten erstellt werden.

Nutzerdatenerfassung (3.4, 3.5): Was ist iiber den Nutzer und seine Prdferenzen bekannt?

Zur Erstellung von praferenzbasierten Nachrichtenempfehlungen ist es von essentieller
Bedeutung, die Interessen eines Nutzers schnell und prdzise zu erfassen. Es soll gezeigt
werden, dass ein System, das lediglich auf dem expliziten Feedback eines Nutzers beruht,
schlechtere Ergebnisse erzielt als ein hybrides, das ebenso implizites Feedback nutzt. Auf

alternative Wege, Nutzerpréferenzen zu ermitteln, wird im Ausblick hingewiesen.

Klassifikation (3.6): Welche Artikel sind interessant und welche uninteressant?

Nachdem die personlichen Préferenzen eines Nutzers vorliegen, soll fiir ihn eine Auswahl an
interessanten Artikeln zusammengestellt werden. Hierfiir wird eine Klassifikation
durchgefiihrt, die fiir jeden Artikel entscheidet, ob er fiir den Nutzer potentiell relevant ist

oder nicht.
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Ranking (3.7): Was ist die richtige Reihenfolge fiir die Artikel?

Fiir das Ranking sollen einerseits die verfiigbaren Daten aus den sozialen Netzwerken genutzt
werden. Diese geben Riickschliisse {iiber die Popularitit der Artikel. Es wird auch

angenommen, dass sich damit Aussagen zur Qualitit eines Artikels machen lassen.

Andererseits sollen die kuratierten, jouranlistischen Informationen von den
Nachrichten(start)seiten selbst hinzugezogen werden. Diese wurden von den Anbietern bzw.
deren Redakteuren mittels eines Nachrichtenwertes®> manuell bestimmt und bieten eine

wertvolle aggregierte Information.

Nutzerschnittstelle: Wie werden die Artikel dem Nutzer prdsentiert?

Zuvor wurde bereits die zu iiberpriiffende Annahme geéduflert, dass ein System, ausschlief3lich
basierend auf explizitem Feedback schlechtere Ergebnisse liefert. Nichtsdestotrotz hat sich der
Wunsch nach personlicher Einflussnahme deutlich gemacht. Es soll sich deshalb bei dem User
Interface primér an den Richtlinien fiir das System aus Nutzersicht im vorherigen Kapitel 3.1

orientiert werden. %

3.3 Auswertung von RSS-Feeds

In diesem Abschnitt soll erlautert werden, welche priméiren Informationen zu einem Artikel
beim erstmaligen Abruf gesammelt werden sollen und wie dies geschieht. Diese gewonnen

Daten sollen primér fiir das spatere Content-Filtering verwendet werden.

Zunichst sollen RSS-Feeds automatisiert, allein durch Quellenangabe gefunden werden.
Hierzu konnen die Verweise auf RSS-Feeds in den Meta-Daten der Nachrichtenstartseiten

genutzt werden. Die dazugehorigen Feeds umfassen i.d.R. folgende Informationen:
* Titel (50-90 Zeichen)
* Kurzzusammenfassung (250-300 Zeichen)

e Link zum Vorschaubild

8 Weiterfithrende Informationen in Kepplinger (2011).

8 Dieser Aspekt wird in diesem Kapitel nicht weiter beleuchtet, jedoch wird er der Vollstindigkeit halber bei
Gesamtarchitektur erwéahnt.

36



* Kategorie und/oder Stichworte zum Artikel
* Veroffentlichungsdatum
e Link zum Artikel selbst (in den meisten Fillen maskiert)

Bei fehlenden Artikelinformationen sollen die Meta-Daten (Open-Graph Format) auf der
einzelnen Artikelseite ergdnzend wirken, die urspriinglich fiir die Vorschauanzeige bei
Facebook von den Nachrichtenanbietern eingerichtet wurden.?* Diese Meta-Daten beinhalten

oftmals Werbung fiir den Nachrichtenanbieter, welche ggf. entfernt werden muss.

Aufbauend auf dem vorherigen Wissen durch die Feed-Extraktion wéren zwei Strategien zur

Volltext-Extraktion naheliegend:

Template-Extraktion: Die erste Variante basiert auf zuvor festgelegten Vorlagen (Templates),
die feste Strukturen in der Darstellung der Inhalte nutzen. Dies wird dadurch moglich, dass
Autoren von Artikeln fiir ihre Inhalte Content-Management-Systeme nutzen, die sie fiir sie in
maschinenlesbaren HTML-Code transformieren. Konstante Teile einer Webseite (z.B. Header,
Footer, oder Seitenleiste) konnen so erkannt und schnell entfernt werden. Problematisch
hingegen sind dynamische Inhalte wie bspw. Werbung zum relevanten Inhalt zugeordnet
werden, was zu Verfédlschungen fiihrt. Andererseits konnen mehrseitige Artikel nur schwer

erkannt werden.

Ausnutzung des bekannten Wissens: Bei der zweiten Variante nutzt man das bereits
bekannte Wissen zu einem Artikel {iber Titel und Kurzzusammenfassung und extrahiert damit
das umschlieBende oder die nachfolgenden DOM-Elemente mit dem grofdten
zusammenhidngenden Text. Hierbei problematisch erweist sich, dass die bekannten Elemente
teilweise nur in abgeédnderter auftreten, meistens mit Werbung fiir den veroffentlichenden

Verlag.

Neben der Verunreinigung durch irrelevante Inhalten haben beide Methoden ein
konzeptuelles Problem. Artikel unterscheiden sich in ihrer Linge teilweise signifikant,
wodurch etwaige Schlagworter mit ansteigender Artikelldnge verwéssert werden konnen. Die
Kurzzusammenfassungen bzw. Abstracts hingegen sind in den meisten Fallen 250-300 Zeichen

lang. Da es sich hierbei in der Regel um Zusammenfassungen oder Teaser zum nachfolgenden

8 Der verwendete Standard fiir diese Meta-Daten wird von Facebook Open-Graph genannt.
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Text handelt, umfassen diese Texte nach eigener Untersuchung iiberdurchschnittlich viele
relevante Stichworte. Zusammen mit dem Tokens aus dem Titel lésst sich so sehr schnell auf
den Inhalt des Artikels schlielen, was auflerdem die Verarbeitung begiinstigt, die diese so
verkiirzt wird. Aus diesem Grund werden im Folgenden auf die Extraktion der gesamten

Artikelinhalte vergichtet werden.

3.4 Erfassung der Nutzerdaten

In diesem Abschnitt soll ein kurzer Uberblick dariiber gegeben werden, was vom Nutzer
aufgezeichnet wird.*® Es beschreibt also nur die Roheingangsdaten. Die Verwendung und

etwaige Strategien der aufgezeichneten Daten wird in einem spéteren Abschnitt erldutert.

Implizit

* Klicks auf Artikel, Rubriken und Einstellungen.

e Ubersprungene Artikel im Nachrichtenstream.

* Gewichtete Haufigkeit der Impressionen.

Explizit

e ,Daumen hoch, ,Daumen herunter” fiir ganze Artikel.

* Mehr/weniger von einer Kategorie, einem Nachrichtenanbieter oder einem Keyword

aus dem Artikel. %

Die beschriebenen Erfassungswege miissen nicht gemeinsam genutzt werden, konnen in
Kombination jedoch schneller zu besseren Ergebnissen fiihren. Die Lernphase soll mit der
ersten Nutzung beginnen und nicht enden, da sich auch Interessen des Lesers iiber die zeit

andern konnen.

Die ausschlieRliche Nutzung von impliziten Daten wird nicht als vorteilhaft angesehen, da das

Feedback der Pilotnutzer gezeigt hat, dass Benutzer auch manuell personalisieren mochten

% Neben den hier aufgezeigten Moglichkeiten existieren noch weitere, wie bspw. die Abfrage des Nutzerprofils bei
Facebook oder Twitter. Diese werden in dieser Arbeit nicht genutzt und daher nur im Ausblick erwdhnt.

% Diese Art der manuellen Personalisierung wird als duRerst sinnvoll erachtet, jedoch nicht im Rahmen dieser
Arbeit weiter untersucht.
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und nicht die gesamten Inhalte maschineller Auswertung iiberlassen wollen. Eine

Kombination aus beiden Verfahren der richtige Weg zu zufriedenen Benutzern ist.

3.5 Strategien fiir implizites Feedback

Im folgenden Abschnitt sollen Strategien zum impliziten Feedback erlautert werden, die auf
Beobachtungen, speziell im Nachrichtenbereich, beruhen. Daran gekniipft werden die
getroffenen Annahmen. Ziel des impliziten Feedbacks ist es, mehr Relevanzbewertungen zu
generieren und dadurch den Lernvorgang einerseits schneller und andererseits genauer zu

gestalten.

Zu Beginn der Arbeit wurden implizite Feedback Strategien von Joachims et al. (2007) fiir
den Bereich der Suchmaschinen erldutert. Sie sollen als Grundlage fiir die eigenen Strategien
dienen, obwohl sie sich nicht direkt auf den Nachrichtenbereich iibertragen lassen, da hier

eine andere Zielsetzung gegeben ist, die das implizite Feedback erschwert.

a) Bei Suchmaschinen moéchte man in den allermeisten Féllen auf eine Webseite
weitergeleitet werden, die eine Antwort auf die gesendete Suchanfrage liefert. Bei
Nachrichten hingegen verbirgt sich die Antwort oftmals schon in der Schlagzeile oder
im Abstract. Nachrichtenleser mochten in erster Linie informiert sein und um
informiert zu sein, miissen sie aus diesem Grund nicht zwingend den

dahinterliegenden Artikel lesen bzw. 6ffnen.

b) Aufllerdem werden bei einer Suchanfrage Eintrige genau zu einem Thema angezeigt,
falls es sich nicht um Ambiguititen handelt. Bei einem Nachrichtenaggregator
versucht man thematische Duplikate jedoch weitestgehend zu vermeiden, wodurch
man eine starke thematische Diversifikation erhalt. Der Leser ist deshalb nicht auf der
Suche nach einem bestimmten Eintrag, sondern auf der Suche nach einer

unbestimmten Menge an relevanten Eintrégen.

Im Folgenden sollen implizite Feedback Strategien erldutert werden, die direkt positive als
auch negative Trainingsbeispiele generieren oder anderweitig genutzt werden. Auf eine
feingranulare Verarbeitung des impliziten Feedbacks wird der Einfachheit halber im Rahmen

dieser Arbeit verzichtet.
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Sitzungen (Sessions)

Zunichst ist fiir das implizite Feedback die Definition einer Sitzung notwendig. Dies ist daher
notwendig, da bestimmte Strategien mehrere Klicks eines Nutzers in Betracht ziehen. Es
handelt sich hier bei einer Sitzung um alle Klicks, die mit einem Seitenaufruf, also einer
einmaligen Zusammenstellung von Nachrichtenartikeln, zusammenhéngen. Sie ist in ihrer
zeitlichen Hinsicht auf maximal eine Stunde begrenzt. Fiihrt der Nutzer einen Refresh der
Seite durch, wird die alte Sitzung geschlossen und eine neue eroffnet. Die folgenden

Strategien sollen erst dann umgesetzt werden und nicht schon vorher.
Feedback Strategien fiir eindeutig positive Beispiele

Die trivialste Moglichkeit ein aussagekriftiges positives Trainingsbeispiel zu erhalten, ist die
angeklickten Artikel zu nutzen (ArticleClick). Wenn der Leser auf einen Artikel klickt um ihn
zu lesen, ist mit einer grofsen Wahrscheinlichkeit davon auszugehen, dass er sich auch fiir
diesen interessiert. Etwaige Fehlklicks sind hierbei vo6llig vernachlassigbar. Explizite positive
Bewertungen im Anschluss verstirken das Signal, wiahrend bei negativen Bewertungen das

implizite Feedback neutralisiert wird.

Wie bereits zuvor erwihnt, reicht es bei vielen Meldungen aus, nur die Uberschrift oder den
Abstract zu lesen, um informiert zu sein. Um diese Problematik miteinzuschlieBen, wére
zundchst denkbar, die Mausbewegung und das Scrollverhalten zu analysieren. Allerdings sind
derartige Mechanismen sehr ungenau und die Wahrscheinlichkeit fiir ein falsches Signal zu
hoch (Leser ist kurzzeitig nicht am Computer, unterschiedliche Lidnge der Artikel, manche
Leser offnen zunéichst alle interessanten Artikel in Tabs etc.), weshalb sie in dieser Arbeit

nicht zur Anwendung kommen.
Feedback Strategien fiir nichteindeutige Beispiele

Diese Kategorie bezieht sich auf Eintréage, die nicht eindeutig zugewiesen werden kénnen, von
denen jedoch verwertbare Aussagen abgeleitet werden konnen. Wie zuvor erwihnt, reicht es
bei manchen Artikeln schon aus, die Uberschrift und den Abstract zu lesen. AuBerdem ist die
Reihenfolge der angezeigten Artikel bekannt. Klickt ein Leser auf den Artikel n in einer

Listendarstellung, so ist davon auszugehen, dass er die vorangegangen Artikel 1 bis n-1
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ebenfalls wahrgenommen hat.*” Daraus lassen sich zwei grundlegende Schlussfolgerungen

ableiten:

1. Der Leser hat die vorherigen Eintrige gesehen, jedoch nicht als relevant eingeschatzt
(Hinweis auf negative Trainingsbeispiele).

2. Der Leser hat die vorherigen Eintrédge gesehen, ihm haben jedoch die verfiigbaren

Informationen ausgereicht (Hinweis auf positive Trainingsbeispiele).®

Trotz der nicht eindeutigen Zuordnung dieser Eintrage, lasst sich festhalten, dass der Nutzer
diese Eintrdge zumindest teilweise gesehen haben sollte. Es ist also davon auszugehen, dass
sie dem Leser keine neuen Informationen liefern und er sie auch in Zukunft wahrscheinlich
nicht anklicken wird. Die Strategie hierfiir ist demnach, die ,ibersprungenen® Artikel in der
néchsten Sitzung auszublenden (SkipCountNeutral). Um sicher zu gehen, dass der Leser die
iibersprungenen Artikel tatsdchlich alle wahrgenommen hat, soll zusdtzlich noch ein
Schwellenwert t; gesetzt werden. Mit dieser Strategie wird eine Dynamik in die Ergebnisliste

gebracht, die weniger relevante Artikel mit kontinuierlicher Nutzung verschwinden lésst.

Ein weiterer haufiger Fall ist, dass ein Leser ohne einen Klick auf die Seite geht und sich
vollstandig mit den Uberschriften zufrieden gibt. Eine zweite Strategie soll dafiir sorgen, dass
die Ergebnisliste nicht dauerhaft konstant bleibt, indem mit jeder Anzeige ein Decay-Wert
inkrementiert wird (NoClickCount). Diese Erhohung geschieht in Abhingigkeit von der
Position des Artikels und soll degressiv abnehmen. Damit wird abgebildet, dass die
Wahrscheinlichkeit einen oberen Eintrag zu sehen héher ist, als die eines spiteren Eintrags.

Wie zuvor soll hier ebenfalls ein Schwellenwert tg gesetzt werden, nachdem sie verschwinden.

Die Kombination aus beiden Strategien ladsst einen Artikel verschwinden die Bedingungen

zum Teil erfiillt sind, wodurch der Schwellenwert schneller erreicht wird (NoClickSkipCount).
Feedback Strategien fiir eindeutig negative Beispiele

Explizites Feedback ist fiir den Leser sehr miihselig und wird auch nur von Wenigen
konsequent durchgefiihrt. Zuvor wurde eine sehr aussagekréftige Strategie vorgestellt, wie

man positive Trainingsbeispiele erhilt. Negative Beispiele sind weitaus schwieriger zu

8 Der Fall, dass der Nutzer an eine zufillige Stelle springt und deshalb die Artikel davor nicht wahrnimmt tritt so
selten auf, dass er vernachléssigt werden kann.

8 Ein Beispiel hierfiir wére die Schlagzeile, dass die Arbeitslosenquote auf 7,2% gesunken ist. Fiir viele Leser reicht
dieser Fakt bereits aus und sie lesen nicht den gesamten Artikel, da oft die wesentlichen Informationen schon in
den Abstract geschrieben wurden. Nichtsdestotrotz kann ein Interesse fiir solche Nachrichten bestehen.
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erhalten. Aus diesem Grund sollen im Folgenden mehrere, jedoch schwichere Strategien

vorgestellt werden.

Im vorherigen Abschnitt zu den neutralen Strategien wurde festgelegt, dass iibersprungene
Eintrige nicht eindeutig zuordenbar sind und deshalb nach Uberschreitung eines
Schwellenwertes nicht mehr angezeigt werden sollen. Eine zu {iberpriifende Sichtweise wére
hingegen anzunehmen, dass iibersprungene Eintrdge nach dem Schwellenwert als negative
Beispiele anzusehen sind (SkipCountNegative). Dies geht mit der verdnderten Sichtweise
einher beziiglich der Frage, was der Leser eigentlich sehen mé&chte. Zuvor wurde
angenommen, dass dem Leser bei einigen Artikeln ausreicht, nur Uberschrift mit Abstract zu
lesen, um informiert zu sein und deshalb auch diese Artikel eine wichtige Rolle einnehmen.
Mit dieser Strategie ist nun jedoch das Primaérziel die Anzahl der Klicks zu maximieren, da
weniger relevante Artikel nun verworfen werden. Es ist zu erwarten, dass hierdurch jedoch
einige Artikel verworfen werden, die der Leser allerdings interessant findet, weshalb sie

unbedingt getrennt evaluiert werden muss.

Die weiteren Strategien sind stark an die von Joachmis et al. angelehnt, bei denen mittels
Eyetracking bestdtigt wurde, dass die ersten Ergebnisse, insbesondere das Erste, mehr
Aufmerksamkeit vom Anwender erhalten als spitere. Es wird vermutet, dass dies trotz
verdnderter Zielsetzung bei Nachrichten ebenfalls der Fall ist. Daher wird eine Strategie
vorgeschlagen, die das erste Element den negativen Bespielen zuordnet, wenn es
iibersprungen wurde (TopNoClick). Hierfiir soll ebenfalls ein Schwellenwert tr,, eingesetzt
werden, der jedoch niedriger ist als die vorherigen Schwellenwerte. Diese Strategie steht nicht
im Widerspruch zur vorher beschriebenen, sondern soll allenfalls ergdnzend wirken. Diese
Strategie liefSe sich auch auf die ersten fiinf Eintrdgen erweitern, da das primire Ziel bei

diesen Eintrdgen eine hohe Klickrate sein sollte.

Hat ein Leser einen Artikel angeklickt, so ist davon auszugehen, dass er den direkt
umgebenden Artikeln eine erhohte Aufmerksamkeit schenkt. Aus diesem Grund lésst sich
einerseits die Strategie ableiten, dass der Vorgdnger weniger relevant ist und den negativen
Beispielen zugeordnet werden soll (ClickPredecessorNegative). Andererseits soll auch der

Nachfolger zu den Negativen gezdhlt werden. Diese Trennung der Strategien soll die
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Unabhéngigkeit gewdahrleisten, da der Vorgédnger voraussichtlich mehr Aufmerksamkeit erhalt

als der Nachfolger. Bei Joachims et al. wurden Strategien sehr dhnlich zu diesen vorgestellt.*’

Ein weiterer Strategieansatz wéire es, Gemeinsamkeiten bei den iibersprungen Artikeln zu
suchen und anhand dieser die Abneigungen des Lesers abzuleiten. Eine triviale Moglichkeit
besteht darin, sich die ausgelassenen Nachrichtenanbieter, Kategorien oder RSS-Feeds
anzusehen. Wird iiber eine Heuristik festgestellt, dass ein bestimmtes Merkmal immer wieder
auftritt, konnte man dies nach einem Refresh nutzen. Dies wird jedoch im Rahmen dieser

Arbeit nicht verfolgt.

Bei maschinellen Lernalgorithmen wird oftmals eine binédre Klassifikation durchgefiihrt. Es
wird jedoch angenommen, dass dies den vorliegenden Sachverhalt nicht addquat abbildet, da
wie zuvor beschrieben auch eine Nutzerriickmeldung entsteht, die nicht eindeutig zuordenbar
ist. Die genannten Strategien werden in nachfolgender Tabelle noch einmal kurz

zusammengefasst (Tabelle 2).

Name der Strategie Beschreibung Verwertung
ArticleClick Leser klickt Artikel an, um ihn zu lesen. +
SkipCountNeutral Ubersprungene Artikel werden neutral gewertet, 0

verschwinden jedoch aus der Ansicht.

NoClickCount Wenn kein Klick ausgefiihrt wurde, dann sollen 0

nach die obersten Artikel verschwinden.

NoClickSkipCount Kombination aus den beiden vorangegangenen 0

mit niedrigeren Schwellenwerten.

SkipCountNegative Dasselbe wie die zweite Strategie, jedoch mit -

negativer Bewertung.
TopNoClick Der erste Artikel wurde iibersprungen. -
ClickPredecessorNegative Der Artikel vor einem geklickten ist nicht relevant. -

ClickSuccessorNegative Der Artikel nach einem geklickten ist nicht -

relevant.

Tabelle 2:Implizite Feedback Strategien.

8 Joachims et al. (2007)
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3.6 Klassifikation von Nachrichtenartikeln

In diesem Abschnitt soll erldutert werden, wie man herausfindet, ob ein Artikel fiir einen
Nutzer relevant oder nicht relevant ist. Hierzu sollen mehrere Klassifikationsalgorithmen
angewandt und gezeigt werden, in welchem Zusammenhang und auf welche Art diese
Algorithmen einzusetzen sind. Das Ergebnis dieses Schrittes ist demnach eine Menge von
Artikeln, die fiir den Nutzer personlich interessant sind. Die Datengrundlage hierbei wurde

durch das implizite und explizite Leseverhalten des Benutzers geschaffen.

Es soll im Folgenden auf Grundlage der persédnlichen Interessen ein gewichteter, kombinierter
Score berechnet werden. Wobei auch die Daten aus den sozialen Netzwerken bzw. von den
Startseiten der Nachrichtenanbieter wieder Verwendung finden, die im weiteren Verlauf noch
genauer erldutert werden. Auferdem sollen spezielle Heuristiken angewandt werden, die die
Klassifikation noch weiter verbessern. AbschlieBend wird eine Umsortierung vorgenommen,
damit dem Nutzer Artikel aus unterschiedlichen Interessengebieten angezeigt werden und er
nicht in einen Tunnel mit ausschliel3lich einem Bereich gelangt. Dieser Aspekt wird

abschlief3end im Kapitel zum Ranking behandelt.

3.6.1 Tfldf Nutzer-Term-Reprasentation

Die Berechnung des TfIdf ist ein zentrales Merkmal, was fiir alle weiteren Algorithmen
benutzt wird. Es beschreibt, wie oft ein Begriff relativ einem speziellen Kontext vorkommt und

wie oft in den Artikeln insgesamt.

Von diesem Prinzip soll Gebrauch gemacht werden. Die Besonderheit ist jedoch, dass hier fiir
jeden Nutzer einmalig eine eigene Tfldf-Verteilung aus den gelesenen bzw. bewerteten

Artikeln erstellt wird und diese dann im Folgenden genutzt wird.

Jedoch soll sich die hier verwendete Form an einer Stelle vom iblichen Tfldf unterscheiden:
Hier wird fiir jeden Term, der innerhalb eine (iiber die Zeit) gewichtete Haufigkeit innerhalb

der Nutzerartikel erstellt.

Der Grundgedanke ist, dass man alle Terme aus den Nutzerartikeln als eine grofe Menge
betrachtet und zunéachst die Haufigkeit dieser Terme zdhlt (subjektive Komponente). Damit
erhélt man eine noch nicht aussagekriftige Verteilung, da vor allem Stoppworter bis hier her

eine hohe Relevanz einnehmen. Jedoch sollten hier bereits Auffilligkeiten von bestimmten
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Termen auffallen. Hat der Nutzer beispielsweise 20 Artikel {iber Darmstadt gelesen, so sollte

der Term ,Darmstadt® bereits sehr weit oben in der Liste auftauchen.

Um diese Anomalien besser sichtbar zu machen, soll die inverse Dokumentfrequenz dienen.
Dadurch werden nicht aussagekréftige Terme, wie Stoppworter, sofort in ihrer Wichtigkeit
gesenkt (objektive Komponente). Da anzunehmen ist, dass der Term ,Darmstadt“ nicht
besonders héufig in der zugrundeliegenden Dokumentenkollektion auftritt, sollte er nunmehr

ganz oben in der Haufigkeitsverteilung stehen.

Durch einen kurzen Blick auf die Gewichtungen wird schnell ersichtlich, welche Begriffe unter
den Nutzerartikeln am héufigsten vorkommen. Daraus lésst sich sehr schnell schliel3en wofiir
er sich interessiert. Der Vorteil hierbei ist, dass einmalig die subjektive Haufigkeitsverteilung
der Nutzerterme durchgefiihrt werden muss. Anschlie@end konnen die subjektiven
Haufigkeitsverteilungen genutzt werden, ohne sie jedes Mal neugenerieren zu miissen. Auch
Updates sind so leicht moglich, wodurch diese Architektur sehr skalierbar ist. Dabei ist es

extrem wichtig, dass diese Werte richtig gebildet werden.
1. Annahme: Unterschiedliche Kategorien bedeuten unterschiedliche Wortverteilungen.

In der Kategorie Technik ist die Haufigkeit des Begriffes ,Apple“ weitaus hoher als in der
Kategorie Wirtschaft. Die Terme in der Menge der Nutzerartikel werden deshalb einerseits
jeweils fiir alle Sprachen unterteilt sowie fiir einzelne Kategorien. So wird bspw. das

Privatleben Madonnas (Kategorie Panorama) nicht mit ihrem Musikleben vermischt.

Auf einer allgemeinen Nachrichtenseite wie Spiegel Online wird der Begriff ,,Apple® ebenfalls
weniger héufig vorkommen, als auf einer Technikseite wie Engadget. Eine weitere
Unterteilung, die die Nachrichtenseite bei dem jeweiligen Wort mit in Betracht zieht, ware

ebenfalls denkbar.
2. Annahme: Mindesthéiufigkeit im Gesamtkontext vermeidet sinnlose Werte.

Daneben ist es auch wichtig, dass eine minimale Haufigkeit fiir einen Begriff im
Gesamtkontext festgelegt wird. Dies ist wichtig, da sonst ein Begriff, der nur einmal im
Gesamtkontext vorkommt, einen sehr grol3en Wert erzeugen. Um dies zu vermeiden, soll eine
Mindesthéufigkeit hierfiir gesetzt werden. Ein zu hoher Wert verwirft unnotig wichtige
Begriffe, ein zu niedriger verzerrt die Ergebnisse. Aus diesem Grund wird ein Wert von fiinf zu

Beginn als sinnvoll erachtet.

3. Annahme: Mindesthdufigkeit im Nutzerkontext vermeidet falsche Empfehlungen.
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Es wird aullerdem eine Mindesthdufigkeit im Nutzerkontext festgelegt. Dadurch soll
vermieden werden, dass ein Wort aufgrund des einmaligen Auftretens bereits Empfehlungen
erzeugt. Der Schwellwert sollte hier geringer gesetzt werden, da ansonsten der Lernvorgang
unnotig verlangert wird. Deshalb wird hierfiir zunédchst ein Wert von zwei als sinnvoll
angesehen. D.h. ein Wort muss mindestens zweimal im Nutzerkontext vorkommen, ansonsten

wird die gesamte Score auf Null gesetzt.
4. Annahme: Interessen verdndern sich iiber die Zeit.

Daneben wird angenommen, dass die Interessengebiete eines Nutzers sich verdndern kénnen.
Daher wird eine {iber die Zeit gewichtete Termfrequenz innerhalb der geteilten
Nutzerartikelmengen berechnet. Dazu wird fiir jedes Vorkommnis eines Wortes (bzw. eines
Terms) das Datum mit dem Artikel gespeichert, in dem es vorkam. Anschliefend wird die

Termfrequenz mit folgender Formel gewichtet (weighted frequency):

w
1
why (Wy) = Zk: 1+ P +log(1+¢,) fallslw|>1

0 sonst

e kist das einzelne Auftreten des Terms w.

* P beschreibt die Zeitpréaferenzrate, sie sollte auf einen Wert nahe Null

gesetzt werden.”
e tist die Zeit seit dem Auftreten in Stunden.

e u beschreibt den Nutzer in dessen gelesener bzw. bewerteter

Artikelmenge wf berechnet wird.
Die gesamte Formel zur Berechnung des Scores lautet:

ID|
dfet

D
log(1 + wfy,) = log <u> falls df.. < 5und df, > 4

log(1 + wfy;) * log( ) fallsdf.. > 4

UserTermRelevance (Wfy;, df;, N) =

dft

0 sonst

0 Im vorliegenden Fall hat sich 0,2 bewihrt.
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* wfy ist die zuvor beschriebene gewichtete Frequenz fiir den Term t

von Nutzer u.

* df, ist die Dokumentfrequenz innerhalb der Dokumente von

Kategorie c fiir den Term t.

* df; ist die Dokumentfrequenz innerhalb aller Dokumente fiir den

Term t.

* |D|ist die Gesamtanzahl der Artikel in diesem Korpus.

Es wird zunichst versucht, die Dokumentenhiufigkeit innerhalb der Kategoriedokumente zu
finden, ist dies nicht moglich, da sie nicht das Mindestkriterium erfiillen, wird auf die
Haufigkeit im Gesamtkontext zuriickgegriffen, um die Werte nicht vollstdndig herauszufiltern.

Dies kann jedoch zur Folge, dass diese Werte stark nach oben ausbrechen.

Die Anwendung des Logarithmus fiihrt zu einer gewollten Dampfung, damit einzelne Werte
kein zu grolles Gewicht erhalten. Eine Alternative wére es, einen maximalen Wert fiir ein

Token zu setzen.

3.6.2 Simple Scoring

Das erste Verfahren zur Bestimmung der Relevanz eines Artikels ist ein einfaches Scoring
mittels der UserTermRelevance zuvor. Die Werte werden dabei addiert und anschliel3end
normalisiert. Hat der Benutzer Priferenzen in Form von Keywords’' angegeben, erhalten

diese einen Boost, falls sie im Artikel vorkommen.

Die Berechnung findet wie folgt statt:

Y.w UserTermRelevance (a,,) * k,,B

VX w(UserTermRelevance (a,,) * k,,B)?

Simple Scoring(a, k) =

e q ist der Artikel, der untersucht wird, a,, den Term w aus dem

Artikel a.

* k sind die Keywords des Nutzers, die positiv oder negativ, jedoch

nicht null sein kénnen, als Default-Wert wird 1 angenommen.

* Bist der Boost fiir das Keyword.

1 Dieser Aspekt wird im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht niher betrachtet.
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Das Simple Scoring beruht auf der wesentlichen Annahme, dass die Anzahl der textbasierten
Features bei allen Artikeln gleich ist, bis auf kleine, vernachlédssigbare Abweichungen. Dies ist
dadurch begriindet, dass diese textbasierten Features ausschlieflich aus den RSS-Feeds
stammen und dort Nachrichtenanbieter stets in etwa dieselbe Linge bei Titel + Abstract

nutzen.

Es ist zu erwarten, dass dieses Verfahren sehr spezialisierte Empfehlungen liefert. Dies konnte
dadurch begriindet, dass hier ausschlieBlich die Worter unabhingig voneinander betrachtet

werden.

Problematisch konnten diese spezialisierten Empfehlungen dann werden, wenn der Nutzer
sich fiir mehrere Gebiete interessiert, die miteinander zusammenhéangen (Apple, iPhone, Steve
Jobs). Dieses Verfahren wiirde diese Bereiche nicht isoliert betrachten, sondern einen Artikel
empfehlen, der moglichst viele dieser Begriffe enthélt (z.B. einen Kommentar von Steve Jobs,

Apple’s Griinder, zum iPhone).

3.6.3 Perceptron

Der klassische Perceptron ist ein sehr einfacher, aber dennoch maéchtiger Algorithmus.
Perceptrons sind auf lineare Entscheidungsgrenzen beschrinkt, was bei hochdimensionalen
Textklassifikationsproblemen bereits fiir eine gute Performanz ausreicht. Da das vorliegende
Problem vor allem als ein Textklassifikationsproblem angesehen wird, soll er hier verwendet
werden. Der Perceptron entspricht jedoch nicht dem aktuellen Stand der Technik, weshalb
ihm vor allem Support Vector Machines (SVM) fiiberlegen sind, die auch bereits zur
Klassifizierung von Nachrichtenartikeln eingesetzt wurden.’* Hier sollen jedoch die Vorziige
der Perceptrons ausgenutzt werden: Dass sie bei grofsen Datenmengen vergleichsweise

ressourceneffizient sind und online ausgefiihrt werden konnen.
Zunéchst sollen hierfiir die genutzten Features erldutert werden:
* Tokens aus Titel und Zusammenfassung
* Bigramme aus Titel und Zusammenfassung
* Artikel-Keywords

* Kategorie

92 Bomhardt (2004)
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e Nachrichtenseite (z.B. www.spiegel.de)

e RSS Feed
* Facebook Likes und Shares (eingeteilt in Blocken)

* Erwédhnungen auf Twitter (eingeteilt in Blocke, jedoch feingranularer als bei

Facebook, da die Anzahl weitaus geringer ist)
* Themenhierarchie, extrahiert aus der Adresse
* Artikel auf Startseite des Anbieters
* Artikel an erster Position auf Anbieterseite
* Artikelbild vorhanden
* Linge der Zusammenfassung (eingeteilt in Blocke)
e Zeitdifferenz zwischen Erscheinen und Lesen des Artikels (in 10min Schritten)
* Bereits von dieser Quelle Artikel gelesen
* Bevorgzugte Quelle®®
* Bevorzugte Kategorie
* Beinhaltet Nutzer-Keywords

Unter der Annahme, dass spezielle Themenbereiche sich besser klassifizieren lassen als die
Gesamtheit aller Artikel, wird ein dynamisches Splitting eingefiihrt. Ziel ist es dabei, die Menge
der Artikel so grof3 zu halten, dass sich fiir Lerner einfach bestimmen lésst, ob der Inhalt des

Artikels interessant ist oder nicht.

Beim dynamischen Splitting darf die Menge der Trainingsartikel nicht zu klein werden, da
ansonsten keine aussagekréftigen Ergebnisse geliefert werden konnen. Deshalb wurde eine

minimale GréBe von 15 Artikeln fiir einen Split festgelegt.
Die Reihenfolge des Splittings wurde wie folgt festgelegt:
1. Sprachen
2. Kategorien

3. Nachrichtenseiten

%% Die kursiven Eintrdge sind zwar fiir die Nutzer zugéinglich, wurden in der Evaluation jedoch vernachlissigt.
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4. Schlagzeilenartikel auf Startseite

Ein Leser interessiert sich oftmals fir Artikel, die nicht allein durch die Worter seiner
vorherigen Artikel definiert sind. Aus diesem Grund werden Trainingssdtze mit und ohne

Worter gebildet, deren Giite in der Evaluation verglichen werden soll.

Das Training dieser multiplen Perceptrons soll auf den obigen Splits mit einer maximalen
Trainingssatzgrofle von 300 Beispielen in hochstens 20 Iterationen erfolgen, um die
Auslastung moglichst gering zu halten. Die Initialwerte fiir die Worte soll dabei mit ihrem

UserTermRelevance besetzt werden.

Beim Training wird eine Konfidenz berechnet, die beschreibt wie viele Trainingsbeispiele
relativ gesehen {iiber den Lerner in der letzten Iteration richtig klassifiziert wurden. Spéter
werden die Splits so lange vergroflert, wie die Konfidenz wéchst. Dies unterliegt der
Annahme, dass je kleiner die Splits werden, sie sich umso besser lernen lassen und dadurch

die Konfidenz steigt.

Das Ergebnis des Perceptrons ist ebenfalls ein Score aus dem Gewicht der einzelnen Features.
Die Gewichtsvektoren der Perceptrons werden anschlieend im Zwischenspeicher abgelegt
und dann gepflegt. So miissen bei den zukiinftigen Iterationen keine neuen Berechnungen
durchgefiihrt werden. Hat der Nutzer zwischenzeitlich einen neuen Artikel gelesen, werden
nur die Perceptrons erneuert, zu deren Splits dieser Artikel gehort. Die Auslastung pro Nutzer

kann so erheblich reduziert werden.

3.6.4 kNN

Unter der Annahme, dass sich ein Leser immer fiir dieselben Dinge interessiert, bietet sich die
Nutzung von kNN auf den wortbasierten Features an. In der Regel ist die Anwendung des
kNN sehr ressourcenintensiv, weshalb er fiir diesen Fall etwas abgedndert wurde. Dabei soll
eine Architektur ausgenutzt werden, bei der zu jedem Auftreten eines Tokens die Artikel Id
gespeichert wird. So lasst sich sehr schnell fiir jedes Token sofort eine Liste der gelesenen
Artikel zuriickgeben, in der das Token aufgetreten ist. Die Berechnung des kNN ist damit sehr
effizient und beansprucht nur wenige Ressourcen. Die auftretenden wortbasierten Features im
untersuchten Dokument werden dabei mit der UserTermRelevance gewichtet. Die
Ahnlichkeit zu einem anderen Dokument soll sich aus der UserTermRelevance gewichteten
Kosinus-Ahnlichkeit sowie einem fixen Anteil fiir andere Features ergeben, der bei Evaluation

varileren soll. In verschiedenen Szenarien sollen die Features des Perceptrons in
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unterschiedlichen Kombinationen {iberpriift werden. Die Anzahl Nachbarn soll dabei auf

maximal funf beschrankt werden.

Ausgehend von der Annahme, dass man im vorliegenden Fall nur daran interessiert ist, die
interessanten Dokumente weiter oben anzuzeigen, soll eine einfache Summierung der

vorherigen Kosinus-Ahnlichkeiten die finale Reihenfolge bestimmen.

Da der kNN voraussichtlich Empfehlungen zu Artikeln liefert, die den gelesenen Artikeln am
dhnlichsten sind, soll darauf geachtet werden, dass identische Meldung nicht nochmals
empfohlen werden. Daher sollte der gelesene Artikel ein Mindestalter {iberschreiten, bevor er
fiir einen Ahnlichkeitsvergleich herangezogen wird.’* Begriindet ist dies durch die Annahme,
dass eine Meldung zeitnah in einem Artikel veroffentlicht wird und es sich daher nach dem

Mindestalter nicht um dieselbe Meldung handeln kann.

3.6.5 Duplikateerkennung

Eine der Nutzeranforderungen in Kapitel 3.1 war, dass der Nutzer Abwechslung in seiner
Nachrichtenliste erhilt. In diesem Abschnitt soll beschrieben werden, wie man thematische

Duplikate erkennt.

Zunichst einmal entstehen thematische Duplikate, wenn mehrere Nachrichtenanbieter zu

einer Meldung einen Artikel veroffentlichen, wie in folgendem Beispiel:*

Titel A: ,Bundesregierung will mit Snowden sprechen”

Abstract A: “Edward Snowden konnte bereit sein, vor einem Untersuchungsausschuss
des Bundestages auszusagen. Innenminister Friedrich will ein Gesprdch mit der

Bundesregierung erméglichen. Moskau darf Snowden aber wohl nicht verlassen.”

Titel B: “Bundesregierung will mit Snowden sprechen”

Abstract B: “Das Treffen des Griinen-Politikers Strobele mit Snowden zeigt Wirkung:
Nach Wochen des Mauerns deutet Innenminister Friedrich an, dass die
Bundesregierung mit dem US-Informanten sprechen konnte. Eine Deutschland-Reise

des Ex-NSA-Mitarbeiters ist aber unwahrscheinlich.”

4 Hierfiir hat sich im weiteren Verlauf ein Mindestalter von drei Tagen bewéhrt.

°* Diese Beispiele stammen von FAZ und SPIEGEL Online am 31.10.2013.
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Thematisch beschreiben diese Artikel dieselbe Meldung, stammen jedoch von
unterschiedlichen Nachrichtenseiten. Thre Titel sind zwar identisch, ihre Abstracts
unterscheiden sich jedoch signifikant, wodurch ein einfacher Vergleich iiber alle Worte nicht
das gewtinschte Ergebnis liefert. Oftmals unterscheiden sich sogar die Titel in ihrer Wortwahl,
sodass die Duplikate noch schwerer zu erkennen sind. Die Titel weisen jedoch die kleinste
Varianz auf, weshalb sie zunédchst bei der Duplikateerkennung ein hoheres Gewicht erhalten
sollen. AuBerdem fallt auf, dass bestimmte Worte wie ,,Bundesregierung“ oder ,,Snowden“ im
Gesamtkontext vermutlich weitaus weniger hédufig vorkommen als die Worte ,,sprechen“ oder

3 46¢

,,mit®.

Konkret soll als MaR fiir die Ahnlichkeitsvergleiche die Kosinus-Ahnlichkeit dienen. Sie soll
die Stoppworter-bereinigten und gestemmten Wortlisten mit den typischen Tfldf Gewichten
erhalten, wobei Titel-Tokens hoher bewertet werden als Abstract Tokens. Aullerdem sollen
neben den textuellen Features noch zu einem kleinen Teil die Nachrichtenquelle und die
Kategorie miteinflieBen, da nicht davon auszugehen ist, dass auf derselben Nachrichtenseite

zwei Artikel zur selben Meldung veréffentlicht werden.*®

Dieser hat die Grundlage fiir die Erkennung von Duplikaten geliefert, der konkrete Umgang

mit ihnen soll im Kapitel zum Ranking genauer erldutert werden.

3.6.6 Zusammenfassung

Es wurden in den vorhergehenden Abschnitten die drei Algorithmen vorgestellt, die der
Klassifikation von Nachrichtenartikeln dienen. Sie sollen in der Evaluation einerseits
unabhéngig voneinander, andererseits in Kombination getestet werden. Dabei steht am Ende

der Berechnung immer ein Score fiir das personliche Interesse an einem speziellen Artikel.

Die vorgestellten Algorithmen hidngen miteinander zusammen, jedoch unterscheiden sie sich
signifikant in ihrer Berechnung, weshalb sie unterschiedlich angewandt werden sollten. Es ist
zu erwarten, dass der Perceptron bei einer grofden Trainingsmenge mit vielen positiven und
negativen Signalen aussagekréftige Ergebnisse liefert und dabei den anderen klar iiberlegen
ist. Wohingegen das Simple Scoring voraussichtlich bei wenigen Signalen bereits akzeptable
schwach personalisierte Empfehlungen aussprechen kann, da er nur die Gewichte der

einzelnen Worte aufaddiert. Der kNN hingegen verfolgt einen anderen Ansatz, kann aufgrund

% Im weiteren Verlauf hat sich hier ein Verhiltnis von 90% Wortfeatures und 10% andere Features bewihrt.
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der Restriktion des Mindestalters aber nicht von Anfang genutzt werden. Dies soll in der

Evaluierung tiberpriift werden.

Diese Klassifikation erfordert in der Regel einen grollen Ressourcenbedarf. Je mehr Nutzer
und je mehr Artikel verwaltet werden miissen, desto mehr Ressourcen sind erforderlich. Ein
prazises Online Empfehlungssystem ist so nicht méglich und sollte ins Backend ausgelagert
werden. Dadurch soll es moglich werden, die Empfehlungen iterativ fiir jeden Nutzer zu

erneuern.

Dies hat den Vorteil, dass in einer Iteration eine grofle Menge von Nutzern effizient
abgearbeitet werden kann (Batch-Betrieb). Dieser Prozess lasst sich leicht auf mehrere Server
verteilen, sodass die Skalierbarkeit gewahrt ist. Eine hohere Anzahl an Nutzern fiihrt dazu,
dass die Dauer jeder Iteration sich erhoht. Somit wiirde bei einem rapiden Anstieg der
Nutzerzahlen nicht das gesamte System abstiirzen, sondern sich nur die Iterationsdauer
erhohen. Ein Backend-Server sollte bei einer effizienten Implementierung mindestens 50.000

aktive Nutzer bearbeiten konnen und eine Iterationsdauer von weniger als 30 Minuten haben.

Der Nachteil eines reinen Offline-Recommenders ist hingegen, dass einerseits Trends und
Adhoc Meldungen unzureichend abgedeckt werden und andererseits die Anpassung an den
Nutzer nicht sofort stattfinden kann, da dies im schlimmsten Fall eine gesamte Iteration

dauert.

Ein Hybrid-System, das im Backend mit einem Offline Recommender prézise Empfehlungen
und Modelle berechnet, wiahrend im Frontend ein schneller Online Recommender arbeitet,
konnte den optimalen Weg darstellen. Hierfiir bieten sich insbesondere etwaige Heuristiken
wie die von Prismatic an, in der beispielsweise nach fiinf negativen Signalen einer Quelle,
diese ganzlich ausgeblendet wird. Der Nutzer erhéalt dadurch sofortige Riickmeldung iiber seine

Aktionen und gewinnt Vertrauen zu dem System.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ausschlieBlich der Offline Recommender beschrieben, jedoch

werden konkrete Vorschldge und Ansétze zum Online Recommender im Ausblick geliefert.

3.7 Ranking

Im vorherigen Abschnitt wurden Artikel fiir den Nutzer als relevant oder nicht-relevant
klassifiziert. Dieser Abschnitt steht unter der Annahme, der Benutzer interessiert sich fiir
bestimmte Themen mehr und fiir andere weniger, weshalb die Reihenfolge der relevanten

Artikel so angeordnet sein sollte, dass sie genau diese Vorlieben widerspiegeln.
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Wenn man einen typischen Nachrichtennutzer anschaut, dann stellt man fest, dass er ein
grofles Interesse an den Artikeln auf der Startseite seines Nachrichtenanbieters hat und
aullerdem seine Nachrichten heute auch aus den sozialen Netzwerken konsumiert. Diese

Aspekte sollen in das Ranking miteinflieRen und werden im Folgenden genauer betrachtet.

3.7.1 Auswertung der Daten aus sozialen Netzwerken

Das Internet bringt einerseits eine ungeahnte Informationsvielfalt mit, andererseits hat es
auch dazu gefiihrt, dass mitunter Beitrdge veroffentlicht werden, die falsche Informationen
beinhalten oder schlicht schlecht geschrieben wurden. Oftmals werden Artikel mit demselben
Inhalt von mehreren Quellen verdffentlicht, aus denen Leser den fiir sie geeigneten wahlen

miissen.

Indem dem Nutzer herausragende Artikel angezeigt werden, soll ihm diese Wahl erleichtert
werden. Dazu soll der Abdruck jedes Artikels in den sozialen Netzwerken (Facebook, Twitter)
iiberpriift werden. Wird beispielsweise festgestellt, dass ein Artikel stark iiberdurchschnittlich
viele Likes bzw. Shares erhalten hat, deutet dies in jedem Fall auf seine Beliebtheit hin und ist

ein starkes Indiz fiir seine Qualitit.

Diese Informationen sollen deshalb zu den zuvor aggregierten Artikeln automatisiert
gesammelt werden, als eindeutige Identifikation dient die URL des Artikels. Bei Facebook lasst
sich direkt der Zahl der Likes und Shares im Batch-Betrieb abfragen. Die Riickgabe ist dabei
insbesondere bei kleineren Seiten oftmals O, kann bei den groflen allgemeinen
Nachrichtenseiten auch bis 100.000 gehen. Bei Twitter konnen die Retweets nur indirekt iiber
eine Suchquery mit dem Artikellink abgefragt werden. Dabei gibt Twitter die Tweets und
deren Nutzerprofile zuriick. Die Riickgabe ist auf maximal 100 Elemente beschrankt.
Aufgrund der restriktiven Nutzungspolitik von Twitter und dem fehlenden Batch-Betrieb wird
die Abfrage stark erschwert. Da die Retweets bei Weitem nicht die Groflenordnung von

Facebook erreichen, wird ein Element daher nach 100 Eintrdgen nicht weiter untersucht.

Die sozialen Signale der verschiedenen Nachrichtenseiten sind nicht direkt miteinander
vergleichbar. Auf einige wesentliche Besonderheiten muss hierbei Riicksicht genommen

werden:
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* Die Anzahl der sozialen Signale hédngt stark von der Bekanntheit der Nachrichtenseite
ab, so erreicht bspw. Spiegel Online weitaus hohere Werte als die Frankfurter

Rundschau.

* Die Anzahl hdngt auch mit der Leserschaft bzw. der Ausrichtung der Nachrichtenseite
zusammen, technische Seiten haben z.B. tendenziell weniger Facebook Likes als

General Topic Seiten.

* Innerhalb der Nachrichtenseiten unterscheidet sich die Anzahl in Abhéngigkeit mit
den Kategorien. So erhélt bspw. Politik bei Spiegel Online weitaus mehr Signale als

der Bereich Wissenschaft bei selbiger Seite.

» Artikel, die auf der Startseite eines Nachrichtenanbieters angezeigt werden, erhalten
weitaus mehr Signale. Dieser Effekt ist umso stérker, je weiter oben die Artikel gelistet

werden.

Unter Beriicksichtigung dieser Merkmale ergibt sich folgende Formel zur Bestimmung des

sozialen Faktors eines Artikels:

socialScore(p, c,t) = count — u)(mpctt +(1- t)mpc) + amy, + fmy,. + ymyt

p beschreibt die Nachrichtenseite.
e st die Kategorie des Artikels.

* t beschreibt, ob es sich um einen Startseitenartikel (Topnews) handelt und kann

0 oder 1 annehmen.

*  my ist der Mittelwert fiir Artikel der Nachrichtenseite p, der Kategorie c, fiir
den Fall, dass es sich um einen Topnews-Artikel handelt. Die anderen

Mittelwerte verhalten sich analog.

* w, a, B,y beschreiben Dampfungsfaktoren zwischen 0 und 1, wobei
tendenziell ndher bei 1 sein sollte und «, 8, y hingegen eher bei 0, da sie ein

fixes Premium darstellen.
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Mit dieser Berechnung soll eine Vergleichbarkeit der verschiedenartigen Signale gewdahrleistet
werden. Spater sollen die Daten dann in das Content-Filtering (eingeteilt in Klassen) sowie

das Ranking einflieRen.

3.7.2 Auswertung journalistisch kuratierter Daten

Dieser Abschnitt bezieht sich auf allgemeine bzw. gesellschaftliche Relevanz. Sie beschreibt
einerseits Ereignisse, liber die der Leser in jedem Fall informiert sein méchte, auch wenn sie

eigentlich nicht in sein personliches Spektrum fallen.

Leser erwarten andererseits jedoch auch Abwechslung beim Lesen ihrer Nachrichten und
mochten mit neuen Inhalten {iberrascht werden (Serendipitédt). Ansonsten kann es passieren,
dass sie in eine Art Tunnel (Filter-Bubble-Effekt®”) fallen, in dem die gelesenen Artikel die
Fokussierung auf ein Thema immer weiter verstirken, sodass nach einer gewissen Zeit nur
noch Artikel zu einem Thema angezeigt werden. Mit der gesellschaftlichen Relevanz sollen

diese Ziele erreicht werden und dem Leser breitgefacherte Inhalte angezeigt werden.

Um zu bestimmen, ob ein Artikel gesellschaftlich relevant ist, soll die Artikelreihenfolge auf
den Startseiten der Nachrichtenanbieter genutzt werden. Diese Reihenfolge wird von
Journalisten bzw. Redakteuren individuell gesetzt. Um eine objektive Berichterstattung zu
ermoglichen, wird hierfiir von ihnen ein sog. Nachrichtenwert bestimmt. Dieser umfasst

verschiedene unabhingige Elemente, wie Konflikte, Prominenz, Uberraschung etc.”®

AuBerdem ist davon auszugehen, dass die Reihenfolge auf der Anbieterstartseite noch durch
die Klickraten der Artikel sowie der Entwicklung in den sozialen Netzwerken beeinflusst wird.
Bei kleineren Nachrichtenseiten sind oftmals keine Abdriicke in den sozialen Netzwerken
vorhanden, weshalb die Beeinflussung durch die Klickraten hier ein positiver Effekt erzielt
wird. Nichtsdestotrotz sollte dieser Zusammenhang mit der vorher beschriebenen Popularitét

nicht vernachléssigt werden.

Die Daten zur momentanen Reihenfolge sollen stets aktuell sein, weshalb sie in regelmaf3igen
Abstanden aktualisiert werden sollen. Zur effizienteren Bearbeitung sollen Nachrichtenseiten

mit einem grofReren Veroffentlichungsvolumen héufiger besucht wurden.

Die hier beschriebene Wichtigkeit eines Artikels soll nicht nur die punktuelle Auflistung auf

der Startseite reprasentieren, sondern auch, wie lange ein Artikel dort gezeigt wird, denn je

7 Umgangssprachlich auch Tunneleffekt genannt.
8 Mehr dazu von Kepplinger (1998).
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langer ein Artikel in den oberen Rédngen verweilt, desto wichtiger ist er. Hierfiir sollte man
sich zundchst den Trendverlauf eines Artikels auf der Startseite genauer anschauen. Dieser
wird, wie zuvor beschrieben, in der Regel von einem Redakteur gesetzt und bewegt sich in
den meisten Féllen anschliel3end mit fortschreitender Zeit abwarts (a). In einigen Féllen steigt
er zuvor noch auf, bedingt bspw. durch starke Klickraten (b). Um diesen Sachverhalt
abzubilden, miissen aktueller Rang, Trend und zeitabhidngiger Rang in eine Formel

miteinbezogen werden:

w ’ i2
startpageScore;(a) = m + §(rank;(a) — rank;_1(a)) + 6 m

* ibeschreibt die i-te Extraktion der Startseitenartikel.
* rank;(a) beschreibt die Position von Artikel a in der Iteration i.
* o stellt den Anteil des punktuellen Rangs dar.

e § gibt den Anteil des Trends wider. In dieser Form werden Bewegungen in

beide Richtungen gleich bewertet.

* 6 bestimmt die Wirkung des zeitabhéngigen Rangs, bei dem die Anzahl der

Iterationen mit dem Durchschnitt dividiert wird.

Damit kann man den Artikel in seiner gesellschaftlichen Relevanz gewichten und spéter in
einem Clustering-Verfahren, die Themen der Nachrichtenanbieter untereinander verkniipfen.
Das Ergebnis ist eine Liste mit Clustern zu Themen {iiber die die meisten Nachrichtenanbieter

berichten.

3.7.3 Andere Ranking-Faktoren

Bisher wurden in diesem Kapitel der popularititsbasierten Faktor der sozialen Netzwerke
sowie gesellschaftlich orientiere Faktor aus den Informationen seitens der
Nachrichtenanbieter erlautert. Im Kapitel zuvor wurde 1iiber die vorgestellten
Klassifizierungsalgorithmen ein Score fiir das persdnliche Interesse eines individuellen Nutzers

fiir einen Artikel berechnet.

57



Diese Informationen werden fiir das Ranking jedoch nicht als ausreichend erachtet, da die
Nutzeranforderungen aus Kapitel 3.1 damit noch nicht erfiillt sind. In diesem Abschnitt sollen

deshalb noch Regeln fiir die Bereiche Aktualitdt und Abwechslung vorgeschlagen werden.

Aktualitit eines Artikels

Benutzer sind daran interessiert, immer auf dem neuesten Stand bei Nachrichten zu sein.
Allerdings trifft dies bei Sportmeldungen mehr zu als auf Meldungen aus der Wissenschaft.
AuBerdem variieren Benutzer auch hier bei ihren Préferenzen. Es ist daher notwendig diesen
Sachverhalt abzubilden und den richtigen Kompromiss aus Relevanz und Aktualitét zu finden.
Dies kann gelost werden iiber eine Funktion, die fix mit steigendem Alter (in Minuten) des
Artikels, dessen Score “verderben” langsam ldsst. Die Geschwindigkeit des Verderbens wird
durch B bestimmt. Artikel, die bereits drei Tage alt sind, sollten nicht dafiir einen wesentlich
schlechteren Score erhalten, als Artikel, die nur zwei Tage alt sind. Aus diesem Grund soll die
Alterungsfunktion bis zu einem Maximalwert m berechnet werden. AuRerdem sollten Artikel,
die in den letzten n Minuten veroffentlicht wurden (bspw. Eilmeldungen), ein Premium 7

erhalten, da der Alterungseffekt hier sich nicht addquat niederschlégt.

score

1+B+log (1+m)
score
timeAdjustedScore(score, article) = { Tiplog (L+articlegge) + 7 fallsage <n

score
1+p+log (1+articlegge)

fallsage >m

sonst

Eine individuelle Koppelung an die Nachrichtenseite oder die Kategorie wire ebenfalls

denkbar und wiirde den einleitend erwdhnten Sachverhalt mit der Sportmeldung abdecken.

Abwechslung in finaler Liste

Nutzer mochten nicht Themen immer nur zu einem Thema erhalten, sondern moglichst breit
iiber ihre Interessen informiert werden. Deshalb soll in einem letzten Schritt eine finale

Umsortierung stattfinden. Hierzu soll im Folgenden ein Algorithmus vorgestellt werden.
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Der Algorithmus fiigt der Reihe nach die einzelnen Elemente einer finalen Liste hinzu. Dabei
wird flir jeden Artikel einerseits die maximale und andererseits eine gewichtete Kosinus-

Ahnlichkeit zu den vorherigen Artikeln bestimmt.

Mit der maximalen Ahnlichkeit lassen sich Artikel finden, die dieselbe Meldung beschreiben,
jedoch bspw. von einer anderen Quelle verdffentlich wurde. Falls die maximale Ahnlichkeit

grofer ist als ein festgelegter Grenzwert ¢, dann soll der Artikel fortan ignoriert werden.”

Liegt die maximale Ahnlichkeit unter dem Grenzwert wird nun die gewichtete Ahnlichkeit
{iberpriift. Sie beschreibt die Ahnlichkeit von diesem Artikel zu den restlichen Artikeln in der
Liste, wobei deren Ahnlichkeiten in Abhingigkeit ihrer Distanz, also ihrem Rang, gewichtet
werden. Damit soll verhindert werden, dass zu viele Artikel zu einem Thema in der Liste

auftauchen, ohne sie direkt abzulehnen. '

Falls die gewichtete Ahnlichkeit eines Artikels {iber einem weiteren Grenzwert p liegt, wird
der Artikel auf einen Stack geschrieben und dort aufbewahrt, andernfalls wird er direkt
hinzugefiigt. Da die gewichtete Ahnlichkeit mafgeblich von der Zusammensetzung der finalen
Liste abhédngt, wird nach jeder Iteration gepriift, ob die Elemente aus dem Stack nun
qualifiziert sind, in die Liste aufgenommen zu werden. Dabei wird auflerdem fiir jeden auf
dem Stack fiir jede Iteration des Wartens die gewichtete Ahnlichkeit schrittweise mit dem
Faktor w reduziert. Dies liegt der Annahme zugrunde, dass der Nutzer zwar keine Haufung
von thematisch gleichen Artikeln hinnimmt, jedoch nach einem gewissen Abstand wieder
Artikel mit demselben Thema akzeptiert. Am Ende soll eine moglichst breitgefacherte und

diversifizierte Liste mit Artikeln.

3.7.4 Kombination der Ergebnisse

In diesem Abschnitt soll beschrieben werden, die beschriebenen Ansidtze miteinander
kombiniert werden. Mit den folgenden Scores und Mechanismen soll ein finaler Rang fiir

einen Artikel generiert werden:

e Personliches Interesse (3.6.6)

e SocialScore (3.7.1)

% Hierbei hat sich im weiteren Verlauf eine Kosinus-Ahnlichkeit von 0,5 fiir ¢ als optimal erwiesen.

100 giir die gewichtete Ahnlichkeit hat sich im weiteren Verlauf eine Kosinus-Ahnlichkeit von 0,1 bewahrt.
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» StartageScore (3.7.2)
* TimeAdjustedScore (3.7.3)

* Abwechslungsmechanismus (3.7.3)

Hierbei stellen die ersten drei Werte eine voneinander unabhéingige Bewertung des Artikels
dar. Wahrend die beiden letzteren den vorhandenen Wert nur anpassen.

Die Grundidee ist es, dem Nutzer zunéchst die Artikel anzuzeigen, die auf den Startseiten
seiner préferierten Anbieter erscheinen. Falls der Artikel sich auf der Startseite des Anbieters
befindet, wird deshalb der kombinierte Score um ein Premium erhoht. Ist der Artikel sogar an
erster Stelle beim Anbieter, dann wird er nochmals erhéht. Das beruht auf der Annahme, dass
Schlagzeilen fiir den Nutzer interessant sind, auch wenn dieser Artikel eigentlich nicht in sein

Interessenspektrum fallt.

AuBBerdem soll der Rank eines Artikels aus dem Score zum personlichen Interesse bestehen
sowie aus dem SocialScore. Aus diesem Grund soll der SocialScore den bisherigen Score
nochmals um einen gegebenen Anteil erhohen, der in Abhingigkeit vom bisherigen Score
berechnet wird. Zum Schluss soll dieser neue Score noch beziiglich des Artikelalters und der

Themenihnlichkeit angepasst werden.

Alternativ wére auch ein reines Ranking anhand des SocialScores oder des StartpageScores
moglich, in dem vorgegebene Blocke geméld ihrer Beliebtheit in den sozialen Netzwerken

umsortiert werden. Dies konnte jedoch zu verzerrten Ergebnissen fiihren.
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4 Konkrete technische Umsetzung

Bei der Implementierung wurde die Architektur zunéchst in vier Blocke Crawler, Frontend,
Model und Recommendation Engine (Backend) geteilt (siehe Abbildung 4-1:
Gesamtarchitektur in der Implementierung). Physisch sind Frontend, Model und Crawler
gemeinsam auf einem und das Backend auf einem separaten Server platziert. Dies ist moglich,
da der Crawler gleichzeitig nur eine begrenzte Zahl an RSS-Feeds bearbeitet und dadurch
keine kurzen Spitzen, sondern eine relativ gleichméllige Last verursacht. Das Backend
repliziert die Datenbank vom Frontend Server, wodurch auf der Hauptdatenbank lediglich

Schreiboperationen beim Erneuern der Empfehlungen anfallen.

Nachrichtenanbieter
Likes
RSS-Feeds v Shares
Artikel-Extraktion v
4/7

Bilderextraktion
Reihenfalge
\ / @ Tweets

Engine

Recommendation ’

Abbildung 4-1: Gesamtarchitektur in der Implementierung

4.1 Verwendete Infrastruktur

In diesem Kapitel soll auf die unterliegende Infrastruktur eingegangen werden. Hierbei vor
allem auf die verwendete Datenbank, Programmiersprache und die Frameworks bzw.
Bibliotheken, die Verwendung finden. Dies soll dem Leser helfen, die Moglichkeiten und die

Schwachstellen des Systems zu erkennen.

4.1.1 Programmiersprache

Die Programmierung wurde ausschliel3lich in Java vorgenommen. Einerseits, da der Autor im

Studium und in personlichen Projekten bereits hdufiger mit Java gearbeitet hat. Andererseits
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jedoch auch, weil zusatzlich zum Recommender System noch ein modernes Webprojekt
erstellt werden soll und in Java einige sehr hilfreiche Bibliotheken und Frameworks fiir diesen
Fall existieren. Zudem ist bei Java Threading sehr leicht moglich, wodurch sich
Parallelisierung schnell implementieren lisst, was bei den maschinellen Lernalgorithmen
ausgenutzt werden kann. Grundlegend kommen hier jedoch die Programmiersprachen

Python, Java und C/C+ + in Frage.

Python bietet viele fertige Pakete fiir linguistische Verarbeitung und vor allem auch viele gute
fiir das maschinelle Lernen. Aulerdem fordert das Design von Python die Lesbarkeit von
Quellcode. Allerdings ist die Performanz hier ein grofes Problem, weshalb es sich fiir den

Produktiveinsatz nicht eignet.

Besser bei der Performanz ist aufgrund der Hardwarenédhe vor allem C/C++, jedoch gibt es
hier weitaus weniger Bibliotheken als bei Java und zudem sind diese oftmals nicht ausgereift
und enthalten Fehler. Langfristig sollte ein Umstieg auf C/C++ von bestimmten Modulen

jedoch durchaus in Betracht gezogen werden.

4.1.2 Datenbank

Fiir die Datenbank wurde Mysql gewéhlt, da auch diesbeziiglich der Autor Erfahrungen
mitbringt. Zudem ist Mysql Open Source, hat eine grof3e Verbreitung und dementsprechend
auch eine gute Community fiir Support und nicht zuletzt schnell auf allen gingigen

Betriebssystemen einzurichten.

Langfristig sollte zusitzlich eine weitere Datenbank wie MongoDB herangezogen werden, die
performanter mit gro3en Daten umgehen kann und besser skaliert als Mysql. Dies niitzt vor

allem bei der Auswertung mit maschinellem Lernen.

4.1.3 Frameworks, Tools und Bibliotheken

Die verwendeten Frameworks lassen sich in drei Kategorien einteilen: Allgemein, Content und

Backend. Im Folgenden sollen diese genauer beleuchtet werden.
Allgemein

Hibernate, ein objekt-relationaler Mapper fiir Java, der die Mysql Datenbankanbindung regelt.
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Apache Maven, ein Build-Management-Tool fiir Java, mit dem man Programme standardisiert

erstellen und verwalten kann.
Ehcache, ein allgemeiner Open Source Cache fiir Java.
Content

Apache Wicket, ein komponentenbasiertes Open Source Web-Framework fiir Java, das u.a.

beim Discounter Walmart Verwendung findet.

Jakarta Feedparser, ein Open Source Parser fiir RSS/Atom, der u.a. heuristische Methoden zur
Entdeckung von RSS Feeds bereitstellt und ist toleranter bei nicht-XML-konformen

Dokumenten.
Backend

Apache Lucene, eine Programmbibliothek zur Volltextsuche fiir Java, notwendig fiir die

Verarbeitung und Indizierung von Worten.

Zukiinftig ist der Einsatz von Machine Learning Frameworks wie Mahout denkbar fiir
bestimmte Anwendungsbereiche, bspw. fiir das Clustering. Das gesamte Recommender
System iiber Mahout zu erstellen wird jedoch nicht als vorteilhaft erachtet, da so der

Differenzierungsvorteil verloren geht.

4.2 Erfassung der Nachrichtenartikel (Crawler)

Speicher

AN

Crawler

Kontext Crawler

Feedparser > Kmkl};" H>| Bilder Crawler |—[>|

Abbildung 4-2: Crawler Architektur

Die Erfassung der Nachrichtenartikel ist wichtig fiir den weiteren Verlauf, um zu verstehen
welche Informationen vorliegen. Sie geschieht iterativ fiir jeden RSS Feed im Abstand von

wenigen Minuten, jeweils in mehreren Schritten (siehe Abbildung 4-2: Crawler Architektur).
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So konnen Redundanzen vermieden und trotzdem die Daten immer aktuell gehalten werden.

Im Folgenden soll der Ablauf kurz erldutert werden:
Feedparser

Der Jakarta Feedparser iteriert iiber die Inhalte im RSS-Feed und schreibt den Artikel ggf. in
die Datenbank, ansonsten stoppt der Crawler hier. Jeder Feed wird dabei als unabhingiger
Thread bearbeitet, sodass die Ausfiihrung bei rdumlich weit entfernten Quellen (bspw. Asien)

nicht verzogert wird.
Korrektur Modul

Die Artikelinformationen sollten fiir die weitere Verarbeitung moglichst vollstdndig und
richtig sein. Daher werden fiir jeden neuen Artikel in diesem Modul folgende Korrekturen

vorgenommen:

* Demaskierung der Links: Nachrichtenseiten verwenden in ihren RSS-Feeds oftmals
maskierte Links, um den Besucherstrom besser zuteilen zu konnen. Diese Links sind
fiir die weitere Verarbeitung jedoch nicht niitzlich. Daher werden diese Links

demaskiert.

* Ergdngung um Meta-Informationen: Die urspriinglichen Informationen stammen nur
aus den RSS-Feeds. Teilweise fehlen dort Informationen (z.B. keine Zusammenfassung
vorhanden) oder sie sind inkorrekt (z.B. Titel mit Werbung der Verlage). Dies kann
behoben werden durch das Auslesen der Meta-Informationen eines Artikels, hierbei

erweist sich der Open-Graph von Facebook als besonders niitzlich.

* Kategorie Mapping: Nachrichtenseiten bezeichnen ihre Rubriken unterschiedlich,
beispielsweise meinen ,Ausland“ und ,International“ dasselbe. Dieses Problem wird

hier gelost.

* Link Extraktion: Bei manchen Artikeln existieren keine Informationen zur Kategorie,
allerdings lasst sich dies im deutschsprachigen Raum oftmals durch ein scharfes
Hinsehen auf den Artikellink beheben. Diese beinhalten hé&ufig die hierarchische
Einteilung des Artikels. Ein Artikel von Jan Fleischhauer

(http://www.spiegel.de/politik/deutschland/jan-fleischhauer.html) ldsst erkennen,

dass dieser Artikel in der Kategorie Politik, speziell in der Unterkategorie Deutschland

ist. Diese Zusatzinformationen werden auch in die Datenbank geschrieben.
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* Kategorien finden iiber kNN: Falls die vorhergehenden Schritte zu keinem Ergebnis
gefiihrt haben, wird mithilfe von Lucene eine effiziente Suchanfrage iiber die Artikel
der letzten Tage gesendet. Anschliefend wird ein Majority Voting {iiber die

gefundenen Kategorien, gewichtet mit der Ahnlichkeit, durchgefiihrt.
Bilder Crawler

Ein ansprechendes Bild ist wichtig bei der Entscheidung, einen Artikel zu lesen. Die Bilder aus
den RSS-Feeds sind heutzutage oftmals fiir Mobilgerite ausgelegt und weisen daher eine
schlechte Qualitat auf. Handelt es sich um einen neuen Artikel, werden deshalb iiber einen
separaten Crawler die Bilder zu diesem Artikel gesucht und abgespeichert. Die Suche nutzt
die zuvor gesammelten Titel und Zusammenfassungen zum Artikel. Im XML-Baum des
Artikels wird dann ihr gemeinsamer Vaterknoten gesucht und von dort aus der Baum nach
aullen traversiert. Das nédchste Bild wird als Artikelbild abgespeichert, wenn eine
Mindestgrofle liberschreitet und eine festgelegte Knotendistanz nicht iiberschreitet. Dies ist
erforderlich um falsche Bilder bzw. Werbung zu umgehen. Dieser Mechanismus kann spéter

auch genutzt werden, um den gesamten Artikelinhalt zu extrahieren.
Kontext Crawler

Im nichsten Schritt werden Kontext-Informationen zum Artikel gesucht. Dazu werden
Separate Prozesse gestartet, die in regelméaf3igen Abstdnden einerseits die Position des Artikels
auf der Anbieterstartseite suchen (die Artikelreihenfolge dieser Seite wird zuriickgegeben.
Andererseits aber auch Twitter und Facebook nach dem ,sozialen Abdruck® dieses Artikels
durchsuchen und die Anzahl der Retweets bzw. die Anzahl der Likes und Shares zum

aktuellen Zeitpunkt persistent festhalten.
Ein Nachrichtenartikel hat demnach folgende Attribute:
* Titel

e Zusammenfassung

e Link
* Bild
*  Quelle
o RSS-Feed

o Startseite
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o Sprache
o (Beschreibung der Quelle)
o (Kategorie der Quelle)
* Kategorie
*  Keywords
* Veroffentlichungsdatum
* Eingangsdatum
* Anzahl der Retweets zu unterschiedlichen Zeitpunkten
* Anzahl der Likes zu unterschiedlichen Zeitpunkten
* Anzahl der Shares zu unterschiedlichen Zeitpunkten

Wie zuvor erwidhnt, wird der komplette Inhalt des Artikels nicht extrahiert, da die
Zusammenfassung in der Regel die wichtigsten Begriffe bereits enthélt. Ein Lerner muss daher

auf weniger Features lernen, was sich jedoch auf die Genauigkeit auswirken kann.

4.3 Vorbereitung der Inhaltsanalyse

Preloading

Anfragen an die Datenbank werden zum Flaschenhals bei der Ausfithrung der
Lernalgorithmen. Deshalb ist es extrem wichtig, diese Anfragen so gering wie moglich zu

halten.

Aus diesem Grund werden in einem ersten Schritt einmalig alle notwendigen Daten in den
Arbeitsspeicher geladen, sodass jederzeit schneller Zugriff auf diese moglich ist (Over-Eager-
Loading). Auerdem konnen Datenbankanfragen mit diesem Mechanismus gebiindelt werden,
wodurch in der Folge nur noch Schreiboperationen bei den finalen Empfehlungen anfallen.
AnschlieBend werden bei jeder weiteren Iteration in mit einer Update-Strategie nur noch neu

hinzugekommene bzw. gednderte Daten geladen.

Der Trade-Off des Preloadings ist es, dass hauptsichlich bedingt durch die Strings ein relativ
hoher Bedarf im Arbeitsspeicher entsteht. Daher ist es wichtig, nur die Daten zu laden, die

auch wirklich erforderlich sein konnten.
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Um den Arbeitsspeicher jedoch zu schonen, werden alle Daten zentral verwaltet, sodass
immer auf denselben Objekten gearbeitet wird und keine Redundanzen entstehen. Besonders

wichtig hier ist, dass die Daten threadsafe abgefragt werden.

Das Ziel dieser Malinahme ist es, eine moglichst konstant hohe Auslastung durch die
Lernalgorithmen zu erzeugen und dabei die Wartezeiten fiir das Bereitstellen der Daten zu

minimieren.
Indizierung der Artikel

In diesem Schritt werden die Nachrichtenartikel mit Lucene indiziert. Lucene {ibernimmt
dabei auch die Ubersetzung in Tokens, das Stemming der Worte sowie das Filtern der
Stopwords. Die daraus resultierenden Directories sollen spiter genutzt werden, um die TfIdf
der einzelnen Worter zu berechnen. Aus diesem Grund sollen mehrere Directories angelegt
werden, in denen Lucene sehr schnell nach Begriffen suchen kann. Die Unterteilung soll wie

folgt geschehen:
* Artikel unterteilt nach Sprachen.
* Artikel unterteilt nach Kategorien in der jeweiligen Sprache.

Da Lucene jeden Artikel als einzelnes Dokument speichert, ist es im Nachhinein leicht

moglich, auf einen einzigen indizierten Artikel zuzugreifen.
Zu obigen Artikel werden in diesem Schritt folgende Felder indiziert:
* Titel
e Zusammenfassung
e NGramme (n = 2)
e Keywords

* Kombination aus Titel, Zusammenfassung und Bigrammen

4.4 Nutzeroberflache

Im Folgenden soll kurz die Nutzeroberflache fiir den Experten der Evaluation beschrieben

werden. Diese wurde gemdf3 der Richtlinien aus Nutzersicht in Kapitel 3.1 umgesetzt.

Um nicht vom Nachrichtenvergniigen abzulenken, wurde ein minimalistischer Stil

eingehalten, wodurch die Ubersicht fiir den Experten wie folgt aussah (Abbildung 4-3):
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Evaluation Page

Nachrichtenstream

# Alle Nachrichten

Lesezeichen

Kategorien B Neue Lumias: Nokia zeigt sein erstes Tablet un

Seiten Spiegel , Netzwelt vor 10 Tagen
Nokia setzt auf groR und flach: Die Firma bringt zwei grolRe Telefone

Spater lesen AulBerdem zeigten die Finnen ihren erste Tablet-Computer - der vore

Kurzlich gelesen

Einstellungen

Feedback
B Apple: Mac OS X 10.9 kostet nichts

Logout
Golem vor 9Tagen

Apple hat angekundigt, sein Betriebssystem OS X 10.9 alias "Mavericl
Macbooks um eine Stunde verlangerte Browsing-Sessions und um ei

FAZ, Wirtschaft vor 9 Tagen

L2
raent BOer e

Qandra Maicrhheraoer hirt ihren (Racten 711 dac 7eiot cich anich haim °

Abbildung 4-3: Portal fiir den Evaluierungsxperten.

Die Darstellung wurde in Listenform gewahlt, damit keine Verzerrungen bei den vorgestellten
impliziten Strategien auftreten. Alternativ dazu wurde auch eine Ansicht in Kachelform
entwickelt, wobei die Teilnehmer der anschliefenden Feldstudie, zwischen diesen Designs

wéhlen konnten.

Klickte der Experte auf einen Artikel, so wurden ihm weitere Informationen und

Bewertungsmoglichkeiten angezeigt (Abbildung 4-4):

¥ FAZNET-Fruhkritik: Maischberger: Gekonnt am Kitsch vorbei
FAZ, Wirtschaft vor 9 Tagen

Sandra Maischberger hort ihren Gasten zu, das zeigt sich auch beim Thema ,Politik und Krankenkassen®. Dadurch kommt sie ihren
Gasten nahe und entlockt ihnen Intimes. Die peinliche Seelenschau der Pseudo-Psychologen hat sie nicht nétig.

o B o

W Tweet | O EFIRecommend - 0

Abbildung 4-4: Artikeldetailansicht fiir Evaluierungsexperten.
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Dort hatte er auch die Moglichkeit, einen Artikel positiv und negativ zu bewerten, ihn zu
seiner Leseliste hinzuzufiigen sowie Details iiber den sozialen Abdruck des Artikels. Ganz
unten befand sich die Bewertungsskala fiir den Experten in den Farben (rot=0, gelb=1,

griin=2 und blau=3). Diese Bewertung wird im 0. Kapitel noch genauer erlautert.
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5 Evaluation der technischen Umsetzung

Die Evaluation bei Nachrichten-Recommendern stellt eine besondere Schwierigkeit dar, die
nicht mit Suchmaschinen zu vergleichen ist. Zunéchst sollen deshalb die Probleme kurz

aufgezeigt werden:

1. Zu jeder Meldung existieren mehrere Artikel, von verschiedenen Quellen. Der Nutzer

préferiert oftmals nicht nur eine dieser Quellen.

2. Ein Nutzer interessiert sich nicht ausschlieflich fiir bestimmte Themenbereiche,

sondern mochte haufig auch mit Neuem iiberrascht werden.
3. Ein Nutzer hat keine statischen Interessen, sondern verdandert diese iiber die Zeit.

4. In vielen Fillen reicht es dem Nutzer auferdem, die Uberschrift und die dazugehérige
Zusammenfassung zu lesen. Eine Messung der Klicks kann dadurch ein verzerrtes Bild

liefern.

Dadurch ergibt sich keine singulédre, perfekte Anordnung der Artikel, weshalb bestimmte
Evaluationsmethoden nicht anwendbar sind. Vielmehr existiert eine extrem grof3e Zahl an

Permutationen, die sehr gut zum Nutzer passen.

Es ist im Folgenden auch angenommen, dass der Nutzer nicht an allen fiir ihn relevanten
Artikeln interessiert ist, da er téglich nur eine begrenzte Zeit mit Medien verbringt und nicht
in der Lage ist, jeden Artikel zu lesen. In der Folge sollen deshalb Ergebnislisten mit einer
hoheren Precision gegeniiber denen mit hoherem Recall préferiert werden. Es wird sogar
angenommen, dass die F1 Metrik nicht aussagekréftig fiir den vorliegenden Fall ist. Im
Grundlagenteil (siehe Kapitel 2.6.4) wurde bereits erwahnt, dass dies auch in vielen anderen

Projekten in diesem Bereich so gehandhabt wurde.

5.1 Testdaten

Zunichst wurde ein Korpus von Dokumenten bzw. Artikeln von menschlichen Experten

indiziert. Diese Methode ist jedoch mit einem gréferen Aufwand verbunden, weshalb der

70



Einfachheit halber die Relevanz typischerweise bindr ausgedriickt wird. Wegen der bereits
erwdhnten Ambiguitdten mit Nachrichtenartikeln wurde eine Bewertung jedoch in folgendem

Schema durchgefiihrt:

3 — Lesenswert
2 — Sehr Interessant, aber Uberschrift und Zusammenfassung eventuell ausreichend
1 — Marginal interessant

0 — Nicht interessant

Mit diesem Bewertungsschema wurden 840 Artikel (24 Chunks mit jeweils 35 Artikeln) aus
acht verschiedenen Nachrichtenseiten in einem Zeitraum von sieben Tagen zuféllig ausgewéhlt

(siehe Tabelle 3: Herkunft und Héufigkeit der Evaluierungsartikel).

Nachrichtenportal Webseite Anteil Beschreibung

Spiegel Online www.spiegel.de 37% General Topic News (GTN)
FAZ www.faz.net 16% GTN, Wirtschaft

Zeit www.zeit.de 16% GTN

Handelsblatt www.handelsblatt.com 8% Wirtschaft

Stiddeutsche www.sueddeutsche.de 8% GTN

Golem www.golem.de 6% IT

Bild www.bild.de 5% GTN, Boulevard

Sportl www.sportl.de 3% Sport, Ful3ball

Tabelle 3: Herkunft und Haufigkeit der Evaluierungsartikel

Die acht Quellen hingegen sind nicht zufdllig ausgewéhlt worden, sondern entsprechen in
etwa den personlichen Interessen und dem Leseverhalten des Experten, der sie bewerten
sollte. Dadurch soll die Klassifizierungsaufgabe erschwert werden, da die Quellen zu einem

groBen Teil im Interessengebiet des Experten liegen und so eine tiefere Personalisierung

71



durchgefiihrt werden muss. Von vornherein uninteressante Quellen und Kategorien konnen so
nicht einfach von den Algorithmen aussortiert werden, was die Ergebnisse stark positiv
verzerren wiirde. Nichtsdestotrotz wurden zu einem kleinen Anteil Quellen hinzugezogen, die
nicht das Interessengebiet des Experten adressieren (Bild und Sportl). Damit kann
sichergestellt werden, dass der Experte auch bei der Evaluierung zufillig auf interessante
Nachrichten von nicht préaferierten Quellen stof3en konnte, die durch die Klassifizierung nicht

abgelehnt werden sollten.

Es wurde wert darauf gelegt, dass der Experte eine reale Umgebung fiir das Labeling
vorfindet. Er sollte dieselben Moglichkeiten der Bewertung haben, wie der finale Nutzer des
PNA und die Artikel auch in derselben Weise prasentiert bekommen wie ein typischer Nutzer.
Insbesondere Letzteres ist von auBerordentlicher Bedeutung, da eine erfolgreiche Evaluierung
von einer neutralen und kontinuierlichen Bewertung der Sachverhalte abhingt. Es wird
angenommen, dass eine unattraktive Prédsentation der Artikel zu schlechteren bzw.
verfilschten Ergebnissen fithrt. Aus diesem Grund soll die Evaluierungssoftware zumindest so
gut gestaltet werden, dass dieser Effekt ausbleibt. Ebenfalls aus diesem Grund wurde die
Anzahl der angezeigten Artikel pro Seite auf 35 gesetzt. Dies ist dadurch begriindet, dass viele
groBe Nachrichtenseiten auf ihrer Startseite zwischen 30 und 40 Artikel anzeigen, was mit der

nachlassenden Aufnahmefihigkeit mit steigender Anzahl zusammenhéngen konnte.

Bewertung | Absolut Relativ Kumuliert
3 141 16,79% 16,79%

2 168 20% 36,79%

1 245 29,15% 65,94%

0 286 34,05% 100%

Abbildung 5-1: Uberblick zur Expertenbewertung.

Die Verteilung der Expertenbewertungen nach obigem Schema sind in Abbildung 5-1
beschrieben. Der Experte wurde angewiesen, die prasentierte Artikelliste mehrfach
durchzugehen und bei jedem Durchgang nur eine Art von Bewertung zu verteilen. Also

entweder 0, 1, 2 oder 3, wodurch er sein Ergebnis nicht noch im Nachhinein verindern
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konnte, da er mit jedem Durchgang mehr Informationen aufnimmt, die auch seine
Bewertungen beeinflussen. Bei der ersten Durchsicht sollte er zunichst alle Artikel anklicken,
die er sofort lesen wiirde (Bewertung 3), weil sie so interessant auf ihn wirkten. Er durfte
auch teilweise explizites positives Feedback geben, jedoch nicht {iberméfdig. Im zweiten
Durchgang sollte er alle Artikel als negativ bewerten (Bewertung 0), die ihn {iberhaupt nicht
interessieren. Auch hierbei sollte er nicht zu exzessiv mit dem expliziten Feedback umgehen,
sondern nur, wenn er es fiir angebracht hélt. Danach sollte er unter den iibrigen diejenigen
bewerten, die er interessant findet (Bewertung 2), aber zuvor nicht angeklickt hat und dabei
hin und wieder ebenfalls explizites Feedback geben. Die verbleibenden Artikel sollten im
letzten Schritt mit der Bewertung 1 versehen werden, da er sie zwar nicht uninteressant, aber
auch nicht stark interessant. Die Vorgabe zur spéarlichen Verwendung des expliziten Feedbacks
ist dadurch begriindet, dass nach eigener Beobachtung, ein typischer Nutzer davon ebenfalls

seltener Gebrauch macht.

Basierend auf den zuvor festgelegten Strategien (siehe 3.5) wurde dabei folgendes Feedback

wurde vom Experten generiert (Abbildung 5-2):

Feedback Art Absolute Haufigkeit
Explizit positiv (,,Mehr®) 45

Explizit negativ (,Weniger®) 69

Artikelklick (implizit) 139

Ubersprungene Artikel (implizit) 391

Top Artikel nicht geklickt (implizit) 12

Vorgénger nicht geklickt (implizit) 143

Nachfolger nicht geklickt (implizit) 145

Abbildung 5-2: Feedback Generierung durch Experten in absoluten Zahlen.
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5.2 Methodik der Evaluierung

Um den Lernfortschritt iiber die Zeit zu messen, wird eine Prequential Evaluation (2.5.5)
durchgefiihrt, dhnlich wie bei Bomhardt.'"”! Hierbei wird zunéchst der erste Chunk zum
Training genutzt und das trainierte Model auf dem zweiten Chunk getestet. Anschlielend
wird das zweite Chunk zur Trainingsmenge hinzugefiigt und damit der dritte Chunk getestet
etc. Um reale Bedingungen herzustellen, sollen zur Trainingsmenge Beispiele nur hinzugefiigt
werden, wenn sie durch die vorgestellten Strategien so zugeordnet wurden und nicht, weil
dies aus dem Expertenfeedback bekannt ist. Um etwaige Schwankungen und Verzerrungen zu
vermeiden sollen die Chunks sich an die urspriingliche Grée von 35 bzw. Vielfache davon
anlehnen. Dadurch begriindet ergeben sich fiir die Evaluation drei Chunkgréfsen von 35, 70
und 105 Artikeln. Die zufdllige Anordnung, die der Experte zu sehen bekam, dient im

Folgenden als Baseline.

Ziel eines personalisierten Nachrichtenaggregators sollte es sein, die lesenswerten und
interessanten Artikel moglichst weit oben anzuzeigen. Hierfiir soll der nDCG zu jeder Liste
berechnet werden (siehe auch 2.5.4), der die Reihung der Liste mit den einzelnen

Artikelbewertungen ins Verhéiltnis setzt.

Die Precision wird aulserdem wichtiger als der Recall eingeschétzt. Dies beruht einerseits auf
der Annahme, dass Nutzer nur bereit ist, eine geringe Anzahl von Artikeln tatsédchlich zu lesen
und nicht daran interessiert ist, alle zu lesen. Auflerdem wird angenommen, dass er relativ

indifferent innerhalb der hochstbewerten Gruppe von Artikeln ist.

Allerdings sind diese Einschitzungen subjektiv und miissen im Kontext des Einsatzes gesehen

werden, weshalb auch Metriken wie Recall und F1 mit angegeben werden.

5.3 Evaluierung des Nutzer Feedbacks

Zuvor wurden in Kapitel 3.5 Strategien fiir die Verwendung des Nutzer Feedbacks vorgestellt,
die auf diversen Annahmen beruhen. In diesem Abschnitt soll nun herausgefunden werden,
welche Feedback Kombinationen die besten Ergebnisse liefern, um die vorherigen Annahmen
zu bestitigen oder abzuweisen und um die beste Kombination bei den weiteren Evaluationen

als Grundlage nutzen zu konnen. Es wurden hierfiir Evaluierungen mit unterschiedlichen

101 Bomhardt (2004)
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Kombinationen (fiir die Strategien, siehe 3.5) aus implizitem und explizitem Feedback

durchgefiihrt (Abbildung 5-3). Die Ergebnisse miissen, wie zuvor erwéhnt, auf den Kontext

des Anwendungszwecks bezogen werden, einige Kombinationen sind jedoch anderen klar

iiberlegen (siehe Evaluation Abbildung 8-15, Abbildung 8-16, Abbildung 8-17).

Rating > 1, Chunk 70

ONLY_EXPLICIT
EXPLICIT_CLICK
EXPLICIT_CLICK_SKIP
EXPLICIT_CLICK_TOP
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR
EXPLICIT_CLICK_SUCCESSOR

EXPLICIT_CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR

EXPLICIT_CLICK_TOP_PREDECESSOR

EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP

Micro-averaged
Precisiol Recall

0,4811
0,4424
0,5771
0,4723
0,5814
0,5814
0,5303
0,5193
0,5245

0,6061
0,8139
0,4372
0,7749
0,4329
0,4329
0,4545
0,5238
0,4632

F1

0,5364
0,5732
0,4975
0,5869
0,4963
0,4963
0,4895
0,5216
0,4920

Macro-averaged
Precisio Recall F1 nDCG

0,5237
0,4481
0,5703
0,4738
0,5770
0,5767
0,5440
0,5252
0,5371

0,6132 0,5297 0,6233
0,8110 0,5678 0,6525
0,4274 0,4787 0,5320
0,7661 0,5783 0,6494
0,4238 0,4785 0,5323
0,4238 0,4787 0,5272
0,4723 0,4866 0,5561
0,5406 0,5198 0,5763
0,4810 0,4886 0,5593

Abbildung 5-3: Ubersicht iiber Kombinationen aus impliziten Strategien fiir Chunks mit der GréRe 70

und Bewertung grofder 1.

Zusammengefasst ergeben sich folgende Erkenntnisse:

* Die besten Strategien in Bezug auf Precision waren SKIP, PREDECESSOR und

SUCCESSOR.

* Das ausschlief3liche explizite Feedback, auch in Kombination mit CLICK wurde immer

bei der Precision durch die vorher genannten signifikant outperformed.

Hier ist festzustellen, dass ein System, allein basierend auf explizitem Feedback den hybriden

Systemen klar unterlegen ist. Daher ist von einem PNA, basierend ausschlieflich auf

explizitem Feedback abzuraten.

Chunk: 70

CLIcK
CLICK_SKIP

CLICK_TOP

CLICK_PREDECESSOR

CLICK_SUCCESSOR
CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR
CLICK_TOP_PREDECESSOR
CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP

>0
>0
>0
>0

Micro-averaged

Rating Precision Recall F1
0,7140 0,7749 0,7432
0 0 0
0,7171 0,7749 0,7449
0 0 0
0 0 0

>0
>0
>0
>0

0,8837 0,4502 0,5965
0,9010 0,4313 0,5833
0,9000 0,4052 0,5588

Abbildung 5-4: Ubersicht ohne explizites Feedback.

Macro-averaged
Precision Recall F1 nDCG

0,7279
0
0,7308
0
0
0,8994
0,9072
0,9082

0,7831 0,7353 0,6369
0 0 0
0,7834 0,7371 0,6440
0 0 0
0 0 0
0,4486 0,5794 0,5477
0,4370 0,5810 0,5275
0,4111 0,5559 0,5209
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Bei der nichsten Evaluation wurde génzlich ohne explizites Feedback durchgefiihrt (siehe
Abbildung 8-18). Dabei gibt es gibt es zwei interessante Auffilligkeiten, die erwéhnt werden

sollten:

* Finige Feedback-Kombinationen funktionieren nicht und lieferten schlicht keine

Eintrdge, vermutlich, weil zu viele widerspriichliche Signale generiert wurden.

* Andere Feedback-Kombinationen lieferten hingegen sehr stabile Werte, die in jedem

Fall vergleichbar sind mit der hybriden Evaluation zuvor, so z.B. CLICK + TOP +

PREDECESSOR.
1
a
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0.2
0.1 @=EXPLICIT_CLICK_PRE
. DECESSOR

0 2 4 6 8 10 12
Chunks, F=70, Rating > 0

Abbildung 5-5: Precision nach jedem Chunk mit der Grofle 70 fiir alle Artikel, die nicht als
uninteressant bewertet wurden.

Der zeitliche Verlauf der Precision fiir Artikel, die als nicht uninteressant bewertet wurden,
bestatigt die vorherigen Auffélligkeiten (Abbildung 5-5): EXPLICIT CLICK PREDECESSOR und
EXPLICIT CLICK SKIP sind den anderen Strategien auch hier klar iiberlegen. Hier féllt vor
allem auf, dass die Precision bei den anderen Strategien, vor allem beim ausschlieBlich
expliziten Feedback und der Kombination mit den Artikelklicks stark schwankt. Die Glattung
bei der SKIP ist vermutlich bedingt durch die vielen Riickmeldungen bei dieser Strategie.
Dieser Effekt ldsst sich auch bei anderen Auswertungen (siehe Abbildung 8-19, Abbildung
8-20, Abbildung 8-21) mit unterschiedlicher Chunk-Grél3e nachvollziehen, wobei zu
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beobachten ist, dass die Schwankungsbreite mit einer steigenden Mindestbewertung ebenfalls

zunimmt.

5.4 Evaluierung der Klassifizierungsalgorithmen

Im Abschnitt zuvor wurde festgestellt, dass die SKIP Strategie aufgrund ihrer vielen Signale
gute Ergebnisse liefert und daher als sinnvoll erachtet wird. Sie bietet sogar noch Potential, da
sie in dieser Arbeit nur sehr simpel implementiert wurde. Auch die PREDECESSOR Strategie
hat im vorangegangen Abschnitt gute Ergebnisse geliefert, weshalb weiter mit diesen
Kombinationen evaluiert werden soll. Zum Zwecke der Vergleichbarkeit werden aul’erdem

noch EXPLICIT-ONLY sowie EXPLICIT-CLICK hinzugezogen.

In diesem Abschnitt sollen die Annahmen und Hypothesen beziiglich der
Klassifizierungsalgorithmen aus Kapitel 3.6 iiberpriift werden. Zunéchst sollen dabei die

Algorithmen isoliert evaluiert und die Ergebnisse schliel3lich mit der Kombination verglichen

werden.

kNN Micro-averaged Macro-averaged

Strategy Rating Baseline Precision Recall F1 Precision Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT >0 0,6594 0,8806 0,4673 0,6106 0,8907 0,4733 0,6057 0,6363
EXPLICIT_CLICK >0 0,6594 0,8677 0,5327 0,6601 0,8764 0,5407 0,6571 0,6468
EXPLICIT_CLICK_SKIP >0 0,6594 0,8810 0,4693 0,6124 0,8910 0,4750 0,6075 0,6431
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >0 0,6594 0,8810 0,4693 0,6124 0,8910 0,4750 0,6075 0,6431
ONLY_EXPLICIT >1 0,3679 0,5373 0,5125 0,5246 0,5586 0,5263 0,5225 0,6363
EXPLICIT_CLICK >1 0,3679  0,5290 0,5836 0,5550 0,5412 0,5995 0,5523 0,6468
EXPLICIT_CLICK_SKIP >1 0,3679 0,5390 0,5160 0,5273 0,5598 0,5293 0,5251 0,6431
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >1 0,3679 0,5390 0,5160 0,5273 0,5598 0,5293 0,5251 0,6431
ONLY_EXPLICIT >2 0,1679 0,2761 0,5781 0,3737 0,2892 0,6106 0,3661 0,6363
EXPLICIT_CLICK >2 0,1679 0,2548 0,6172 0,3607 0,2643 0,6454 0,3549 0,6468
EXPLICIT_CLICK_SKIP >2 0,1679 0,2788 0,5859 0,3778 0,2918 0,6163 0,3700 0,6431
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR > 2 0,1679 0,2788 0,5859 0,3778 0,2918 0,6163 0,3700 0,6431

Abbildung 5-6: Evaluation fiir kNN exklusiv, nur wortbasierte Features.

Der kNN trifft seine Entscheidung aufgrund der n-dhnlichsten Dokumente. Zunédchst wurden
hierfiir nur wortbasierte Features genutzt (Abbildung 5-6). Obwohl der Algorithmus so simpel
ist, erzielt er vergleichsweise gute Ergebnisse. Der Lernvorgang ist in nachfolgender

Abbildung dargestellt (Abbildung 5-7).
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Abbildung 5-7: kNN fiir Chunk-Gréf3e von 70 und Bewertungen gréfSer O.

Anschlieffend wurden andere Features mit einem Anteil von 0,5 hinzugezogen, wodurch sich

das Ergebnis jedoch verschlechterte (Abbildung 5-8). Hierbei sind sowohl die Precision als

auch Recall sowie nDCG gefallen.

kNN

Strategy
ONLY_EXPLICIT
EXPLICIT_CLICK

EXPLICIT_CLICK_SKIP
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR

ONLY_EXPLICIT
EXPLICIT_CLICK

EXPLICIT_CLICK_SKIP
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR

ONLY_EXPLICIT
EXPLICIT_CLICK

EXPLICIT_CLICK_SKIP
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >2

Rating Baseline

>0 0,6594
>0 0,6594
>0 0,6594
>0 0,6594
>1 0,3679
>1 0,3679
>1 0,3679
>1 0,3679
>2 0,1679
>2 0,1679
>2 0,1679

0,1679

Micro-averaged
Precision Recall
0,78486 0,3901
0,71159 0,5228
0,80591 0,3782
0,80894 0,3941
0,49801 0,4448
0,43127 0,5694
0,49367 0,4164
0,4878 0,427
0,26693 0,5234
0,20485 0,5938
0,26582 0,4922
0,26829 0,5156

F1
0,5212
0,6027
0,5148
0,53
0,4699
0,4908
0,4517
0,4554
0,3536
0,3046
0,3452
0,3529

Abbildung 5-8:kNN exklusiv, alle Features mit Gewichtung von 0,5.

Macro-averaged
Precision Recall
0,79633 0,3929
0,73047 0,5318
0,81249 0,3816
0,81268 0,3979
0,51073 0,4521
0,44807 0,5886

0,498 0,4212
0,48706 0,4313
0,27534 0,537
0,21845 0,6271
0,26575 0,4984
0,26413 0,5206

F1

0,5189
0,5997
0,5109
0,5254
0,4677
0,4894
0,4432
0,4459
0,3439
0,3032
0,3341
0,3501

nDCG

0,5344
0,5497
0,5191
0,5148
0,5344
0,5497
0,5191
0,5148
0,5344
0,5497
0,5191
0,5148
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Simple Tfldf Micro-averaged Macro-averaged

Strategy Rating Baseline Precision Recall F1 Precision Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT >0 0,6594 0,86901 0,5386 0,665 0,88016 0,5478 0,6587 0,6367
EXPLICIT_CLICK >0 0,6594 0,84656 0,6337 0,7248 0,8505 0,641 0,7232 0,6578
EXPLICIT_CLICK_SKIP >0 0,6594 0,86943 0,5406 0,6667 0,88046 0,5495 0,6604 0,6396
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >0 0,6594 0,86943 0,5406 0,6667 0,88046 0,5495 0,6604 0,6396
ONLY_EXPLICIT >1 0,3679 0,5016 0,5587 0,5286 0,52096 0,5736 0,5239 0,6367
EXPLICIT_CLICK >1 0,3679 0,49206 0,6619 0,5645 0,49498 0,6753 0,5611 0,6578
EXPLICIT_CLICK_SKIP >1 0,3679 0,50318 0,5623 0,5311 0,52247 0,5767 0,5263 0,6396
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >1 0,3679 0,50318 0,5623 0,5311 0,52247 0,5767 0,5263 0,6396
ONLY_EXPLICIT >2 0,1679  0,2492 0,6094 0,3537 0,26432 0,6403 0,348 0,6367
EXPLICIT_CLICK >2 0,1679  0,2328 0,6875 0,3478 0,23512 0,7167 0,3422 0,6578
EXPLICIT_CLICK_SKIP >2 0,1679 0,25159 0,6172 0,3575 0,26675 0,646 0,3515 0,6396
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >2 0,1679 0,25159 0,6172 0,3575 0,26675 0,646 0,3515 0,6396

Abbildung 5-9: Evaluation fiir Simple TfIdf exklusiv.

Der vorgestellte Simple TfIdf Score, der lediglich auf der Addition der Tfldf Gewichte beruht,
erzielt bei Precision lediglich ein leicht schlechteres Ergebnis als der kNN zuvor (Abbildung

5-9). Er erreicht jedoch einen leicht besseren nDCG als der kNN.

Perceptron nur Worter Micro-averaged Macro-averaged

Strategy Rating Baseline Precision Recall F1 Precision Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT >0 0,6594 0,90341 0,3149 0,467 0,90537 0,3198 0,4671 0,4919
EXPLICIT_CLICK >0 0,6594 0,91515 0,299 0,4507 0,92015 0,3045 0,451 0,5095
EXPLICIT_CLICK_SKIP >0 0,6594 0,90341 0,3149 0,467 0,90537 0,3198 0,4671 0,4919
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >0 0,6594 0,90341 0,3149 0,467 0,90537 0,3198 0,4671 0,4919
ONLY_EXPLICIT >1 0,3679 0,48864 0,306 0,3764 0,49924 0,3141 0,3753 0,4919
EXPLICIT_CLICK >1 0,3679 0,50909 0,2989 0,3767 0,51932 0,3074 0,3754 0,5095
EXPLICIT_CLICK_SKIP >1 0,3679 0,48864 0,306 0,3764 0,49924 0,3141 0,3753 0,4919
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >1 0,3679 0,48864 0,306 0,3764 0,49924 0,3141 0,3753 0,4919
ONLY_EXPLICIT >2 0,1679 0,24432 0,3359 0,2829 0,25107 0,3698 0,2777 0,4919
EXPLICIT_CLICK >2 0,1679 0,25455 0,3281 0,2867 0,25787 0,3641 0,2806 0,5095
EXPLICIT_CLICK_SKIP >2 0,1679 0,24432 0,3359 0,2829 0,25107 0,3698 0,2777 0,4919
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR > 2 0,1679 0,24432 0,3359 0,2829 0,25107 0,3698 0,2777 0,4919

Abbildung 5-10: Evaluation fiir Perceptron exklusiv, nur Worter.

Der Perceptron hingegen konnte in diesem Zusammenhang iiberraschenderweise nicht
iberzeugen. Er erzielte ein schlechteres Ergebnis bei Precision unter den und nDCG
(Abbildung 5-10). Gemeinsam mit den anderen Features lieferte der Perceptron jedoch
schlechtere Werte (Abbildung 5-11). Die nédchste Vermutung war, dass das Trainingsset nicht
ausreichend war, sodass der Perceptron nicht geniigend Beispiele fiir den Lernvorgang hatte.

Auch dies konnte ausgeschlossen werden. Testweise wurden hierfiir alle vom Experten
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bewerteten Artikel nach jedem Chunk hinzugefiigt'®

und nicht nur das generierte
Nutzerfeedback. Die Ergebnisse des Perceptrons wurden daraufhin sogar noch schlechter. Der
Trick mit der Verkleinerung der Trainingsmenge (das zuvor beschriebene dynamische
Splitting) machte in diesem Fall — womoglich aufgrund einer zu kleinen Trainingsmenge

keinen nennenswerten Unterschied.

Perceptron alle Features Micro-averaged Macro-averaged

Strategy Rating Baseline Precision Recall F1 Precision Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT >0 0,6594 0,6992 0,695 0,6971 0,73566 0,7132 0,6782 0,6588
EXPLICIT_CLICK >0 0,6594 0,70255 0,7624 0,7312 0,72512 0,7724 0,7187 0,6747
EXPLICIT_CLICK_SKIP >0 0,6594 0,70321 0,7366 0,7195 0,72856 0,751 0,7073 0,6653
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >0 0,6594 0,70038 0,7267 0,7133 0,72631 0,7414 0,7013 0,6558
ONLY_EXPLICIT >1 0,3679 0,40837 0,7295 0,5236 0,45371 0,757 0,515 0,6588
EXPLICIT_CLICK >1 0,3679 0,40328 0,7865 0,5332 0,42806 0,8056 0,5248 0,6747
EXPLICIT_CLICK_SKIP >1 0,3679 0,40832 0,7687 0,5333 0,43706 0,7922 0,5265 0,6653
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >1 0,3679 0,40649 0,758 0,5292 0,43557 0,7809 0,5225 0,6558
ONLY_EXPLICIT >2 0,1679 0,18725 0,7344 0,2984 0,22271 0,7875 0,3027 0,6588
EXPLICIT_CLICK >2 0,1679 0,18796 0,8047 0,3047 0,20961 0,8431 0,3038 0,6747
EXPLICIT_CLICK_SKIP >2 0,1679 0,18904 0,7813 0,3044 0,21447 0,826 0,3066 0,6653
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR > 2 0,1679 0,18893 0,7734 0,3037 0,21479 0,8159 0,3063 0,6558

Abbildung 5-11: Perceptron exklusiv, alle Features.

Der Autor vermutet abschliel3end, das schlechte Abschneiden konnte an zwei Dingen gelegen
haben, die jedoch nicht genauer in dieser Arbeit untersucht wurden. Wie zuvor beschrieben,
wurden keine gesamten Artikelinhalte als Features an den Perceptron iibergeben, sondern
inhaltlich nur die Textfragmente aus den RSS Feeds. In der Folge konnte der Perceptron zu
wenige Features fiir addquate Empfehlungen gehabt haben, was das Ergebnis verzerrt bzw.
beeintrachtigt hat. Der andere Grund konnte sein, dass der Perceptron zu restriktiv mit den
vorhandenen Features umgeht, was zu einem Overfitting fiihrt, wihrend dies bei den anderen
Algorithmen aufgrund ihrer Einfach nicht passiert ist. Fiir eine derartige Anwendung ist

deshalb die Empfehlung, einen kNN oder den vorgestellten Simple Tfldf zu nutzen.

5.5 Evaluierung des Rankings

In diesem Abschnitt sollen die zuvor berechneten Empfehlungen verglichen werden mit der

Evaluierung nach dem Ranking. Hierzu wurden zwei verschiedene Szenarios getestet:

192 Dabei wurden in mehreren Szenarien alle Bewertungen grofer als O als positive Beispiele, danach alle groRer
als 1 etc., wihrend die restlichen als negative Beispiele gewertet wurden.
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1. Die Ergebnisliste ausschlief3lich sortiert nach dem startPageScore (wobei Artikel, die

nicht auf der Startseite vorkamen, ausgelassen wurden).

2. Die Ergebnisliste ausschlief3lich sortiert nach dem socialScore (wobei auch hier Artikel

mit einem socialScore von 0 ausgelassen wurden).

Im ersten Szenario wurden die Werte in Abbildung 5-12 erzielt. Hierbei fallt auf, dass die

Precision im Vergleich zu vorher (Abbildung 5-6) 3-5% besser ist, jedoch zu Lasten des

Recalls, wodurch sich auch die F1-Metrik verschlechtert. Ausgehend von der friiheren

Annahme, dass ein Leser ohnehin nicht interessiert ist, alle relevanten Artikel zu erhalten,

kann dies als Vorteil gewertet werden. Es ist denkbar, dass weitere Schwellenwerte beziiglich

der Maximalposition ebenfalls zu Verbesserungen fithren konnten. Anzumerken ist, dass die

Reihenfolge strikt nach dem startPageCount zu einer Verschlechterung des nDCGs gefiihrt

hat.

kNN

Strategy Rating Precision
ONLY_EXPLICIT >0 0,9143
EXPLICIT_CLICK >0 0,8669
EXPLICIT_CLICK_SKIP >0 0,9319
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >0 0,9365
ONLY_EXPLICIT >1 0,5762
EXPLICIT_CLICK >1 0,5195
EXPLICIT_CLICK_SKIP >1 0,5864
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >1 0,5873
ONLY_EXPLICIT >2 0,3143
EXPLICIT_CLICK >2 0,2500
EXPLICIT_CLICK_SKIP >2 0,3141
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR > 2 0,3122

Micro-averaged

Recall

0,3802
0,5287
0,3525
0,3505
0,4306
0,5694
0,3986
0,3950
0,5156
0,6016
0,4688
0,4609

F1

0,5371
0,6568
0,5115
0,5101
0,4929
0,5433
0,4746
0,4723
0,3905
0,3532
0,3762
0,3722

0,9182
0,8753
0,9359
0,9408
0,5832
0,5289
0,5871
0,5900
0,3128
0,2551
0,2982
0,2957

Abbildung 5-12: kNN exKklusiv, sortiert ausschliel3lich nach startPageScore.

Macro-averaged
Precision

Recall

0,3832
0,5369
0,3549
0,3530
0,4368
0,5846
0,4041
0,4000
0,5268
0,6296
0,4769
0,4617

F1

0,5352
0,6526
0,5077
0,5070
0,4902
0,5392
0,4674
0,4660
0,3747
0,3453
0,3532
0,3501

nDCG

0,5536
0,5710
0,5340
0,5415
0,5536
0,5710
0,5340
0,5415
0,5536
0,5710
0,5340
0,5415

Das gleiche Bild ergibt sich fiir den Simple TfIdf (Abbildung 5-13) und dem Perceptron

(Abbildung 5-14).
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Simple Tfldf Micro-averaged Macro-averaged

Strategy Rating Baseline Precision Recall F1 Precision Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT >0 0,6594 0,9030 0,4238 0,5768 0,9091 0,4282 0,5729 0,5659
EXPLICIT_CLICK >0 0,6594 0,8564 0,6139 0,7151  0,8589 0,6215 0,7141 0,5854
EXPLICIT_CLICK_SKIP >0 0,6594 0,9358 0,3465 0,5058 0,9389 0,3491 0,5020 0,5373
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >0 0,6594 0,9379 0,3287 0,4868 0,9384 0,3308 0,4829 0,5348
ONLY_EXPLICIT >1 0,3679 0,5612 0,4733 0,5135 0,5690 0,4790 0,5083 0,5659
EXPLICIT_CLICK >1 0,3679 0,4917 0,6335 0,5537 0,4936 0,6485 0,5512 0,5854
EXPLICIT_CLICK_SKIP >1 0,3679 0,5829 0,3879 0,4658 0,5775 0,3898 0,4550 0,5373
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >1 0,3679 0,5876 0,3701 0,4541 0,5853 0,3727 0,4452 0,5348
ONLY_EXPLICIT >2 0,1679 0,2996 0,5547 0,3890 0,3041 0,5661 0,3776 0,5659
EXPLICIT_CLICK >2 0,1679 0,2293 0,6484 0,3388 0,2315 0,6836 0,3345 0,5854
EXPLICIT_CLICK_SKIP >2 0,1679 0,3369 0,4922 0,4000 0,3200 0,5011 0,3964 0,5373
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >2 0,1679 0,3277 0,4531 0,3803 0,3099 0,4581 0,3823 0,5348

Abbildung 5-13: Simple TfIdf exklusiv, sortiert ausschlieBlich nach startPageScore.

Perceptron Micro-averaged Macro-averaged

Strategy Rating Baseline Precision Recall F1 Precision Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT >0 0,6594 0,9091 0,2772 0,4249 0,9080 0,2813 0,4250 0,4447
EXPLICIT_CLICK >0 0,6594 0,9136 0,2931 0,4438 0,9186 0,2993 0,4443 0,4750
EXPLICIT_CLICK_SKIP >0 0,6594 0,9231 0,2614 0,4074 0,9227 0,2647 0,4070 0,4366
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >0 0,6594 0,9231 0,2614 0,4074 0,9227 0,2647 0,4070 0,4366
ONLY_EXPLICIT >1 0,3679 0,5065 0,2776 0,3586 0,5049 0,2831 0,3553 0,4447
EXPLICIT_CLICK >1 0,3679 0,5062 0,2918 0,3702 0,5208 0,3013 0,3699 0,4750
EXPLICIT_CLICK_SKIP >1 0,3679 0,5105 0,2598 0,3443 0,5040 0,2647 0,3392 0,4366
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >1 0,3679 0,5105 0,2598 0,3443 0,5040 0,2647 0,3392 0,4366
ONLY_EXPLICIT >2 0,1679 0,2403 0,2891 0,2624  0,2407 0,3065 0,2529 0,4447
EXPLICIT_CLICK >2 0,1679 0,2593 0,3281 0,2897 0,2670 0,3641 0,2844 0,4750
EXPLICIT_CLICK_SKIP >2 0,1679 0,2448 0,2734 0,2583 0,2364 0,2894 0,2533 0,4366
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >2 0,1679 0,2448 0,2734 0,2583 0,2364 0,2894 0,2533 0,4366

Abbildung 5-14: Perceptron exklusiv, sortiert ausschlieBlich nach startPageScore.

Im zweiten Szenario wurde die Liste rein nach dem socialScore sortiert. Die angenommenen
Parameter waren hierbei w = 0,5 und fiir die anderen Werte 0,1. SocialScores von 0 wurden
ausgelassen, jedoch traten diese nicht haufig auf, da in jedem Fall noch ein fixer Teil addiert

wurde.
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kNN socialScore Sortierung Micro-averaged Macro-averaged

Strategy Rating Baseline Precision Recall F1 Precision Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT >0 0,6594 0,8806 0,4673 0,6106 0,89074 0,4733 0,6057 0,5673
EXPLICIT_CLICK >0 0,6594 0,86774 0,5327 0,6601 0,87636 0,5407 0,6571 0,5859
EXPLICIT_CLICK_SKIP >0 0,6594 0,88104 0,4693 0,6124 0,89098 0,475 0,6075 0,5712
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >0 0,6594 0,88104 0,4693 0,6124 0,89098 0,475 0,6075 0,5712
ONLY_EXPLICIT >1 0,3679 0,53731 0,5125 0,5246 0,55865 0,5263 0,5225 0,5673
EXPLICIT_CLICK >1 0,3679 0,52903 0,5836 0,555 0,54117 0,5995 0,5523 0,5859
EXPLICIT_CLICK_SKIP >1 0,3679 0,53903 0,516 0,5273 0,55984 0,5293 0,5251 0,5712
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >1 0,3679 0,53903 0,516 0,5273 0,55984 0,5293 0,5251 0,5712
ONLY_EXPLICIT >2 0,1679 0,27612 0,5781 0,3737 0,28917 0,6106 0,3661 0,5673
EXPLICIT_CLICK >2 0,1679 0,25484 0,6172 0,3607 0,26429 0,6454 0,3549 0,5859
EXPLICIT_CLICK_SKIP >2 0,1679 0,27881 0,5859 0,3778 0,29181 0,6163 0,37 0,5712
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >2 0,1679 0,27881 0,5859 0,3778 0,29181 0,6163 0,37 0,5712

Abbildung 5-15: kNN exKklusiv, Social Score Sortierung.

Auch hier zeigt sich, dass keine Verbesserungen beziiglich des nDCG erzielt werden konnten.
Es wurde auf3erdem ein Mindestscore gesetzt, um ausschliel3lich populére Artikel zu erhalten,
jedoch hat dies eher zu einer Verschlechterung der Precisions und des Recalls gefiihrt

(Abbildung 8-22).

Das beste Ergebnis hierfiir lieferte bisher eine reine Sortierung nach dem Score fiir das
personliche Interesse. Aufgrund dessen sollte dieser Score auch fiir das Ranking in diesem
einfachen Modell herangezogen werden. Obwohl der socialScore hier nicht zur besseren
Ordnung der Reihenfolge beitrdgt, wird dennoch vermutet, dass er eine wichtige Rolle bei
Generierung von Serendipitdtsartikeln einnimmt. Durch ihn werden einerseits Trends

abgedeckt und andererseits beliebte Artikel gefunden, die den Nutzer iiberraschen kénnen.
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6 Daten fiir Feldstudie zur Zahlungsbereitschaft

Neben der zuvor beschriebenen technischen Implementierung eines personalisierten
Nachrichtenaggregators (PNA) sollte auch der wirtschaftliche Aspekt einer solchen Idee
genauer beleuchtet werden. Hierzu wurde eine Feldstudie unter mehreren hundert
Teilnehmern mit dem Ziel durchgefiihrt, die Zahlungsbereitschaft fiir PNA und damit
verbunden, den optimalen Grad der Personalisierung zu bestimmen. Um die
Zahlungsbereitschaft jedoch addquat abzufragen, sollten die Testpersonen selbst Erfahrungen
mit einem PNA sammeln. Aus diesem Grund wurde fiir sie ein vierstufiges Framework mit

ansteigender Personalisierung entwickelt:

a. Vollstdndige Automatisierung — der Nutzer hat kann weder zu Beginn noch im
spateren Verlauf die Personalisierung beeinflussen.

b. Hohe Automatisierung — der Nutzer kann zu Beginn Nachrichtenseiten auswahlen und
spiater durch ,Daumen hoch“ und ,Daumen herunter Feedback iiber die
Personalisierungsgiite geben.

c. Teilweise Automatisierung — der Nutzer hat die vorherigen Moglichkeiten und kann
sich zudem manuell mit Tags (Quellen, Stichworte, Kategorien) seine eigenen,
themenbasierten Zeitungen erstellen.

d. Teilweise Automatisierung mit Customizing - vorherige Moglichkeiten sowie

Customizing anhand von Farbe, Darstellungsstil etc.

Fiir diese vier Gruppen wurde eine Gleichverteilung (25%) gewahlt. Je nachdem, um welche
Gruppe es sich handelt, miissen die Teilnehmer unterschiedlicher Registrierungsprozesse
durchlaufen. Am Ende des Registrierungsprozesses steht fiir alle Gruppen eine kurze Abfrage
der demographischen Daten und ihrer aktuellen Zahlungsbereitschaft.

Anschliefend werden ihnen, ebenfalls gruppenabhingig, unterschiedliche
Personalisierungsmoglichkeiten geboten. Ab Gruppe d) kommt zudem das Customizing hinzu.
Die genannten Elemente sollen im Folgenden beschrieben werden.

Nach Erreichung einer gesetzten Nutzungsschranke werden die Teilnehmer aufgefordert,

einer zweiten, ausfiihrlicheren Umfrage beizuwohnen.
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6.1 Registrierungsprozess

Fiir das Experiment musste sich jeder Teilnehmer zu Beginn mit seiner Emailadresse
anmelden, eine anonyme Nutzung wurde aufgrund der unzureichenden Eindeutigkeit nicht
zugelassen. Alle Teilnehmer miissen zum Abschluss der Registrierung personenbezogene
Daten angeben, bevor sie den PNA zum ersten Mal nutzen, wobei folgende Daten abgefragt

werden:
* Geschlecht
e Alter
* Bildungsgrad
* Berufsstand

* Aktuelle Zahlungsbereitschaft fiir einen derartigen Dienst

Diese Daten dienen ausschlief3lich dem Umfragezweck und werden nicht weiterverwendet.

Gruppe a) erhédlt nach dieser Anmeldung sofort eine Zusammenstellung aus populdren
Artikeln verschiedener Quellen, wohingegen den Teilnehmern ab Gruppe b) die Moglichkeit
geboten wird aus einer Liste von Nachrichtenseiten ihre Favoriten zu wihlen (siehe Abbildung

6-1).
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v Kontenerstellung o Startprofil 3 Los geht's

Sag uns, welche Seiten du gerne liest.

In diesem Schritt mochten wir dich naher kennenlernen, denn zu Beginn wissen wir noch nichts Uber deine Vorlieben und
Abneigungen. Wahle deshalb im Folgenden deine Lieblingsseiten. AnschlieBend musst du dich um nichts mehr kimmern, Yones
Ubernimmt die Auswahl fur dich.

Deutsch °
11freunde Bild i Bundesliga .}
bild.de B o bundesliga.de

English (beta) 11freunde.de

=
-

Chip E Computerbild CB DE Engadget

chip.de computerbild.de de.engadget.com
Derstandard FAZ ‘3 Finanzen ﬂ
derstandard.at faz.net — finanzen.net

Focus rﬁ Fr-online r_R Gizmodo ‘ G‘
focus.de 0 fr-online.de gizmodo.de

Abbildung 6-1: Quellenauswahl im Registrierungsprozess.

Wihlt ein Teilnehmer Seiten aus dieser Ubersicht, erhilt er in einem ersten Schritt populire

Artikel dieser Quellen aus den letzten 48 Stunden.

Anschlieflend werden fiir alle Nutzer die maschinellen Lernalgorithmen im Hintergrund

gestartet.

6.2 Personalisierungsmoglichkeiten

Die Teilnehmer konnen iiber die automatische Anpassung an ihre Interessen korrigieren und
unterstiitzen, indem sie dem System Riickmeldung iiber die Relevanz eines Artikels
angezeigten Artikels geben. Hierzu dienen in erster Linie die Knopfe ,mehr davon“ und

y,weniger“ (Abbildung 6-2: Explizites Feedback und Personalisierungselemente). Nutzt ein
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Teilnehmer diese Form des expliziten Feedbacks, flieen die Features dieses Artikels
vollstindig in den Personalisierungsalgorithmus ein. Diese Form des Feedbacks wird oftmals

auch durch ,Daumen hoch“ bzw. ,Daumen herunter” reprisentiert.

Daneben konnen die Teilnehmer auch bestimmte Eigenschaften eines Artikels nutzen, um
damit ihre eigene, themenbasierte Zeitung zu erstellen. Hierdurch sollen die Teilnehmer eine
Gruppierung der Artikel in bestimmte Bereiche (z.B. Technik und Wirtschaft) vornehmen
koénnen, sodass die Artikel nicht ungeordnet im Nachrichtenstream erscheinen. Sie konnen
dabei beliebig viele eigene Zeitungen (im Folgenden ,Kanile“) erstellen, diese auch nach
ihren Wiinschen benennen und mit folgenden Attributen (Abbildung 6-2: Explizites Feedback

und Personalisierungselemente) akzentuieren:

* Schlagworte zum Artikel
* Artikelkategorie
* Nachrichtenquelle (Hauptseite)

e RSS-Feed zum Artikel

270 0

W Tweet 0 FIRecommend | 0

Z_ Philosoph Julian Savulescu: "Ein Nasenspray kann die
B@ziehungfestigen"

Zeit, Wissen vor 5 Stunden

Julian Savul@gcu will mit Wirkstoffen die Lidge retten - und die ganze Welt. Im Interview sagt der
Philosoph, j solle frei sein, Fortschritte Doping zu nutzen.

...newsfeed.zeit.de/all ...wsfeed.zeit.defindex

Abbildung 6-2: Explizites Feedback und Personalisierungselemente.
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Diese Elemente miissen vom Nutzer iiber Drag & Drop in die erstellten Kanéle (Abbildung
6-3: Kandle mit personlichen Schwerpunkten) gezogen werden und verstdrken dort die
ausgewahlten Attribute der zuvor berechneten Artikelempfehlungen. Bei Hinzunahme bspw.
der Quelle Spiegel Online und des Stichworts Apple werden iibereinstimmende (empfohlene)

Artikel hoher gewichtet, wodurch sie weiter oben im Ranking gelangen.

S
+ Eigene + Eigene
ur
@ http//www.spiegel.de % an Q panorama %
Q@ http//www.faz.net % p Q sport %
& politik % Q kultur %
Qreisen X

+++ - LOW.
unverstanc

ranffurter Allgemein 7"

Abbildung 6-3: Kanéle mit personlichen Schwerpunkten.

6.3 Customizing

Das Customizing verfolgt den Ansatz, dass die Teilnehmer sich ihr Nachrichtenportal nach
ihren Wiinschen gestalten konnen und betrifft ausschlief3lich die Gruppe d). Dieser Ansatz
wird z.B. auch von Feedly (siehe Kapitel 2.7.3) verfolgt. Folgende Bereiche der Weboberfldche

sind vom Nutzer verdnderbar:
* Artikellayout (Kachel- und Listendesign; 1)
* Hintergrundmuster im Inhaltsbereich (fiinf verschiedene Muster; 2)

* TFarbstil fiir Navigationselemente und Seitenleiste (schwarz, braun, lila, blau und

hellgrau; 3)
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Technik Zeit, Wissen vor 12 Stunden

Kategorien Wenn ein psychisch kranker Mensch Suizid
begeht, leiden nicht nur die Angehorigen.

Seiten Auch sein Psychiater fragt sich, was er wohl

falsch gemacht hat. Ein Arzt erzahlt.

Spater lesen

7| Studium Generale:

Abbildung 6-4: Oberfldche mit Customizing-Elementen

6.4 Nutzungsschranke fiir finale Umfrage

Von den Teilnehmern wird erwartet, dass sie ihre personlichen Erfahrungen mit dem
Prototypen des PNA sammeln. Um dies sicherzustellen, wurde eine Nutzungsschranke gesetzt,

nach der ein Teilnehmer den finalen Fragebogen angezeigt bekommt.

Hierzu wurde einerseits die Anzahl der Sitzungen verwendet, wobei eine Sitzung eine
Laufzeit von einer Stunde hat. Hiermit werden unabhingige Logins festgehalten, deren Dauer
der Teilnehmer nicht manipulieren kann. Andererseits wurde die Anzahl der gelesenen bzw.
bewerteten Artikel herangezogen. Die Kriterien fiir den finalen Fragebogen miissen beide

erfiillt sein und lauten:
1. Mindestens drei Sitzungen
2. Mindestens zehn gelesene bzw. bewerte Artikel

Der Aufruf zum finalen Fragebogen wird als zusitzliches Element, dhnlich wie ein Artikel, an

erster Stelle eingeblendet (Abbildung 6-5).
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Abbildung 6-5: Fragebogenelement in Artikelliste

6.5 Ausfuhrliche Umfrage nach Nutzung

Nachdem die Nutzungsschranke erreicht wurde, konnten die Teilnehmer an der finalen
Umfrage teilnehmen. Dort wurden 30 Fragen zu ihrer Nutzung mit dem PNA sowie zu
demographischen Gesichtspunkten gestellt. Unter den Fragen waren Kontrollfragen, um ein

zufélliges Durchklicken zu vermeiden.
Die Nutzungsfragen bezogen sich auf folgende Bereiche:
* Kundenzufriedenheit (Homburg et al., 2006)
» Zahlungsbereitschaft (Voelckner, 2006)
e Preference Fit (Franke et al., 2010)
* Wahrgenommener Personalisierungsaufwand (Dellaert & Stremersch, 2005)
*  Wahrgenommener Personalisierungsnutzen (Franke & Schreier, 2010)
* Psychologischer Besitz / Grad der Selbsteinbringung (Franke et al., 2010)
* Preference Insight (Franke et al., 2009)

* Product Involvement (Franke et al., 2009)
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6.6 Zusammenfassung

Die Teilnehmer der Umfrage wurden bei der Umfrage bei der Registrierung gleichméaRig in
vier Gruppen unterteilt. Der Registrierungsprozess beinhaltete fiir alle Gruppen auller a)
bereits erste Personalisierungsmechanismen und endete mit einer kurzen Erfassung der
demographischen Daten sowie der Zahlungsbereitschaft. Im Anschluss konnten die
Teilnehmer den PNA mit unterschiedlichen Personalisierungsgraden nutzen. Nach einer
vorher festgelegten Nutzungsdauer (drei Sitzungen, mindestens zehn bewertete Artikel)

konnten die Teilnehmer an der finalen Umfrage teilnehmen.

Im Folgenden soll noch einmal ein kurzer Uberblick iiber die Unterschiede bei den vier

Testgruppen gegeben werden (Abbildung 6-6).

Gruppe / Eigenschaft A B C D

Quellenauswahl im Registrierungsprozess - v

Relevanzfeedback iiber Daumen - —

SN RS
SN RS

Relevanzfeedback {iber Tags (Schliisselworter, Kategorie, - —

Seite, Feed)

Erstellung eigener, themenbasierter Zeitung — - -

<

Customizing (Hintergrundfarbe, Themenfarbe, - - - v

Artikelstil)

Abbildung 6-6: Zusammenfassung zu unterschiedlicher Personalisierung der Testgruppen.
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7 Resultate der Feldstudie

7.1 Deskriptive Auswertung der Zahlungsbereitschaft

Die Erhebung der Zahlungsbereitschaft wurde unter 195 Teilnehmern aus dem
deutschsprachigen Raum durchgefiihrt (n=195). Diese Teilnehmer wurden, wie zuvor
beschrieben, zuféllig in vier Gruppen eingeteilt, wobei eine gleichmiige Verteilung

angestrebt wurde (Kapitel 6). Die durchgefiihrten Erhebungen unterteilen sich in:

* Kurze Online-Befragung vor der Nutzung (im Registrierungsprozess)

* Ausfiihrliche Online-Befragung nach definierter Nutzung (Kapitel 6.4)

Uber die Online-Befragung zu Beginn wurden 394 Teilnehmer zu demographischen Details
sowie zu ihrer aktuellen Zahlungsbereitschaft fiir digitale Nachrichten befragt (,,Wie viel wérst
du generell bereit, fiir elektronische Nachrichten im Monat zu bezahlen?“). Die Fragebogen
waren vom 15.7.2013 bis zum 31.8.2013 im Internet zugdnglich und wurden iiber
verschiedene Kandle (Universititen in Darmstadt und Miinchen, soziale Netzwerke, Foren)

beworben.

Nachdem eine definierte Nutzung (Kapitel 6.4) festgestellt werden konnte, wurden die
Teilnehmer zu einer zweiten, ausfiihrlichen Umfrage eingeladen. Die hohe Riicklaufquote
betrug etwa 50%. Die hohe Teilnahmerate wurden einerseits erreicht, da der Fragebogen
schnell zu beantworten war (etwa 5-10min) und aullerdem, da die Teilnehmer Aussicht auf
den Gewinn eines Tablets, E-book-Readers sowie mehrerer Gutscheine hatten. Andererseits
lasst die Teilnehmerquote auf ein Interesse der Internetnutzer an der Thematik schliel3en. Von
den 394 Teilnehmern mussten bei der Vorbefragung aufgrund fehlender Daten (missing
values) ein Teil ausgenommen werden. Bei der finalen Umfrage mussten abermals Datensitze

ausgeschlossen werden, da sie Ausreil3er, alternative Konten etc. darstellten.

Die 195 Einzelergebnisse verteilen sich sehr gleichmifig iiber die vier Testgruppen wie folgt:

a) 50 Teilnehmer

b) 49 Teilnehmer
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c¢) 47 Teilnehmer

d) 49 Teilnehmer

Die demographischen Charakteristika der Untersuchung iiber alle Gruppen konnen wie folgt

zusammengefasst werden:

* Die Befragung wurde {iberwiegend von Méadnnern beantwortet (68,5%).

* Die Teilnehmer verfiigten iiber ein Bildungsniveau von mindestens einer

Fachholschulreife und die Mehrheit ein Abitur (85,8%).

* Im Durchschnitt waren die Teilnehmer genau 25 Jahre alt, wobei das Minimum 19

und das Maximum 40 Jahre waren.

* Bei der Tatigkeit ist festzustellen, dass die meisten Teilnehmer Studenten sind

(75,3%), gefolgt von Vollzeitarbeitnehmern (16,8%) im Durschnitt 1,57. Median 1.

Es handelt sich demnach um eine sehr junge, gebildete Teilnehmergruppe mit iberwiegend
Ménnern, was durch die Bekanntmachung vor allem im Kreise der TU Darmstadt sowie der
LMU Miinchen und dort vor allem im technischen und wirtschaftlichen Bereich begriindet ist.
Dadurch kann mit groller Sicherheit gesagt werden, dass das vorliegende Sample nicht

reprasentativ ist.

Diese Kerngruppe dhnelt sehr stark der Beschreibung der Digital Natives, besonders den
Digital Souverdnen, die zu 41% bzw. 15% der Bevélkerung gehoren.'” Deshalb werden die
Ergebnisse dennoch fiir wertvoll erachtet, da die in den Daten vorherrschende Gruppe bzw.
die Digital Natives durchaus als Interessent fiir digitale Nachrichten aus verschiedenen

104 105

Quellen gilt.

103 ygl. Deutsches Institut fiir Vertrauen und Sicherheit im Internet (DIVSI),
https://www.divsi.de/publikationen/studien/divsi-milieu-studie/internet-milieus-zu-vertrauen-und-
sicherheit-im-netz/510-digital-souveraene/, 2013 (Abruf 16.09.2013)

104 Dieselbe.

105 Sjehe Zahlungsbereitschaft
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7.1.1 Evaluation der Vorbefragung

Bei der Registrierung bereits wurde jeder Teilnehmer einer unverdnderbaren Testgruppe
zugeteilt. Die erste kurze Online-Vorbefragung war dabei immer der letzte Schritt der
Anmeldung. Aufgrund der ansteigenden Personalisierung innerhalb der Testgruppen, war es
fiir Gruppe C und D notwendig, zuvor aus einer Liste die favorisieren Quellen auszuwéhlen
(Abbildung 6-1: Quellenauswahl im Registrierungsprozess). Damit haben die Gruppen C und
D bereits eine manuelle Personalisierungsvorleistung erbracht, die ihre anschlief3ende Angabe
der Zahlungsbereitschaft héatte beeinflussen konnen. Damit verbundene, mogliche
Auffalligkeiten bei den Gruppen B, C und D sind jedoch nicht festzustellen. Aus diesem Grund

werden die Zahlungsbereitschaften aller Gruppen vor der Nutzung zusammengefasst.
Zahlungsbereitschaft

Die Zahlungsbereitschaft vor der Nutzung des PNA liegt iiber alle Gruppen (n=195) bei 0,78
Euro, mit einem Minimum von 0 und einem Maximum von 10 Euro. Hierbei lag die
Standardabweichung mit 1,52 Euro relativ hoch, was auf eine gro3e Unsicherheit schlie3en

lasst.
Effekte mit anderen Variablen

Zwischen der ausgeiibten beruflichen Téatigkeit und der Zahlungsbereitschaft konnte keine
bzw. nur eine extrem schwach negative und nicht signifikante Korrelation festgestellt werden.
Auch beim Bildungsgrad und der Zahlungsbereitschaft konnte nur eine sehr schwach positive,

nicht signifikante, Korrelation festgestellt werden.

Beim Alter und der Zahlungsbereitschaft hingegen wird eine positive Korrelation vermutet, da
der Korrelationskoeffizient nur knapp unter dem kritischen Wert fiir Signifikanz liegt. Dies
wiirde bedeuten, dass é&ltere Nutzer tendenziell eine hohere Zahlungsbereitschaft haben.
Diese Aussage liele sich jedoch nicht generalisieren, da das Sample nicht reprisentativ ist und
im Widerspruch zu vorherigen Erkenntnissen aus anderen Umfragen steht.'® Allerdings liee
sich die Aussage moglicherweise auf die Gruppe der Digital Natives iibertragen, da wie zuvor

erldutert (siehe Kapitel 7.1), eine starke Ahnlichkeit zu dieser Gruppe vorliegt.

16 Siehe bspw. Abbildung 8-8: PWC, WAN. Moving into Multiple Business Models: Outlook for Newspapers
Publishing in the Digital Age, 2009
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7.1.2 Evaluation nach der Nutzung

Bei der Auswertung nach der Nutzung féllt auf, dass die Zahlungsbereitschaften fiir die
einzelnen Testgruppen, wie zu erwarten, stark voneinander abweichen. Aus diesem Grunde

sollen sie im Folgenden auch getrennt erlautert werden.

Zahlungsbereitschaft

Zunichst die aggregierten FErgebnisse iiber alle Gruppen (n=195). Die bereinigte
Zahlungsbereitschaft ist nach der Nutzung signifikant auf durchschnittlich 2,48 Euro
gestiegen, mit einem Minimum weiterhin bei 0 und einem Maximum bei 5,99 Euro. Die
Standardabweichung ist mit 1,68 Euro absolut etwas hoher als zuvor. In Anbetracht der
Tatsache, dass die durchschnittliche Zahlungsbereitschaft nunmehr dreimal so hoch ist wie
zuvor, ist sie relativ gesehen jedoch stark gesunken. Dies lasst auf eine geringere Unsicherheit
schlieen, was darauf zuriickzufiihren ist, dass die Nutzer ausreichend Erfahrung mit dem

PNA gesammelt haben und so besser ihre Entscheidung bewerten konnten.

~N
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o)}

5.59

vl

3.98

S

e===7ahlungsbereitschaft
3.14

w

e===Variationskoeffizient(ZB)

N

Zufriedenheit

Zahlungsbereitschaft (Euro)

[UnN

e (.48

o

Testgruppen

Abbildung 7-1: Getrennte Zahlungsbereitschaften der Testgruppen, einschliel3lich
Variationskoeffizienten (ZB) und Zufriedenheiten.

Die Zahlungsbereitschaft fiir Gruppe A liegt nunmehr bei 1,16 Euro, fiir Gruppe B bei 1,91
Euro, fiir C und D, bei 3,98 Euro sowie 3,14 Euro (die weiteren Auswertungen befinden sich

im Anhang). Innerhalb der Gruppen zeichnet sich demnach eine signifikant unterschiedliche
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Zahlungsbereitschaft ab (Abbildung 6-1: Quellenauswahl im Registrierungsprozess). So steigt
diese gleichsam mit der Personalisierung bis zur Gruppe C an und féllt bei Gruppe D wieder

stark ab.

Hierfiir wurde zunédchst eine Varianzanalyse (ANOVA) {ber die Gruppen und ihrer
Zahlungsbereitschaft durchgefiihrt. Die Nullhypothese, dass alle Mittelwerte gleich sind,
musste verworfen werden (siehe Tabelle 4: ANOVA zu Zahlungsbereitschaft und Gruppen).
Daher kann man sagen, dass die Mittelwerte sich stark signifikant unterscheiden. Die

einzelnen Personalisierungsfunktionen haben also mit hoher Sicherheit einen Einfluss.

Es wurde auflerdem ein Bonferroni-Test durchgefiihrt, der als Ergebnis hatte, dass die
Verteilung der Mittelwerte in den Gruppen nicht zufallig ist, sondern mit der Personalisierung
steigt und bei Gruppe D wieder leicht fallt. Hierfiir wurde ebenfalls eine starke Signifikanz
gefunden (siehe Tabelle 5: Bonferroni-Test der Zahlungsbereitschaft nach Gruppen).

Personalisierung ist demnach bis zu einem bestimmten Maf3 forderlich.

Mit dem Abfall bei Gruppe D einhergehend, sinkt der Variationskoeffizient bis zur Gruppe C
und steigt danach wieder an, allerdings ist er in allen Féllen weitaus geringer als bei der
Vorbefragung. Dieser Intergruppentrend des Variationskoeffizienten ldsst darauf schlie3en,
dass die Teilnehmer sich bei Entscheidung bei Gruppe C am sichersten waren, dies also am
besten einschitzen konnten. Wohingegen sie die zusdtzlichen Customizing-Elemente von
Gruppe D eher nicht quantifizieren konnten oder als unniitz erachteten, daher die
Unsicherheit anstieg und die Zahlungsbereitschaft fiel. Auch die Zufriedenheit ldsst in dieser
Testgruppe nach, was diesen Eindruck bestitigt. Gruppe C stellt also mit grol3er Sicherheit

den optimalen Grad der Personalisierung mit der hochsten Zahlungsbereitschaft dar.
Effekte mit anderen Variablen

Die Zahlungsbereitschaft in der Vorbefragung korreliert schwach positiv mit der in der
ausfiihrlichen Umfrage, was wenig verwunderlich ist, da dies die personliche Wertschédtzung

fiir journalistische Inhalte widerspiegelt.

Ein ebenso wenig verwunderlicher, doch sehr starker Zusammenhang besteht, wie bereits
erwihnt, zwischen Zufriedenheit und Zahlungsbereitschaft. Uber alle Gruppen lésst sich
dieser Effekt wie folgt ausdriicken: Steigt die Zufriedenheit der Nutzers um einen Punkt,

erhoht sich seine Zahlungsbereitschaft um 0,75 Euro. Aufgrund der maximal erreichten
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Zufriedenheit von 6,25/7 in Gruppe C konnte zudem noch Raum nach oben fiir die

Zahlungsbereitschaft sein.

Ein signifikanter Zusammenhang zwischen dem Geschlecht und der Zahlungsbereitschaft
konnte auch hier nicht festgestellt werden. Auch der Einfluss von Bildung und beruflicher

Tatigkeit ist nur marginal.

7.1.3 Zusammenfassung

In erster Linie sollte mit der durchgefiihrten Umfrage die Zahlungsbereitschaft fiir digitale
Nachrichten, speziell in der Darstellung durch einen PNA erortert werden. Aulserdem sollte in
diesem Zusammenhang der optimale Personalisierungsgrad mit der hochsten

Zahlungsbereitschaft gefunden werden.

Die Ergebnisse der Umfrage haben gezeigt, dass vor der Nutzung mit dem PNA Prototypen
nur eine geringe Zahlungsbereitschaft fiir digitale Nachrichten bestand und damit eine grof3e
Unsicherheit der Bewertung einherging. Nach einer vorbestimmten Nutzung haben die
Teilnehmer im Durchschnitt die dreifache Zahlungsbereitschaft gezeigt. Diese stieg gleichsam
mit dem Personalisierungsgrad an und fand bei der Testgruppe C (siehe Kapitel 6) ihren
Hochststand. Dabei verhielt sich die Zufriedenheit proportional zur Zahlungsbereitschaft. Eine
erhohte Zahlungsbereitschaft fiir das Customizing eines PNA (siehe Kapitel 6.3) konnte nicht
festgestellt werden. Customizing fiihrte sogar zu einer 20% geringeren Zahlungsbereitschaft
und einem Anstieg in der Unsicherheit. Weitere Zusammenhdnge zwischen Geschlecht,
Bildung oder beruflicher Tatigkeit und der Zahlungsbereitschaft konnten nicht festgestellt
werden. Es liegt jedoch die Vermutung nahe, dass ein positiver Zusammenhang zwischen der
tendenziellen Zahlungsbereitschaft vor der Nutzung und dem Alter des Nutzers vorliegt. Dies

konnte jedoch nicht endgiiltig bestétigt werden.
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8 Fazit und Ausblick

In diesem Fazit soll auf die Erkenntnisse dieser Arbeit eingegangen werden und gleichzeitig
ein Ausblick auf kommende, spannende Fragen gegeben werden. Zunéchst sollen jedoch die

eingangs gestellten Forschungsfragen beantwortet werden.

8.1 Technische Fragestellung

Wie entwickelt man gesamtheitlich einen PNA?

Kann man mit impliziten Feedback Strategien schneller und besser die Interessen

eines Nutzers lernen?

In dieser Arbeit wurde versucht, die vorhandenen Signale eines Nutzers besser zu
verwenden. Hierzu wurden diverse Strategien vorgestellt, mit denen man teilweise eine
signifikant hohere Genauigkeit erzielen konnte als nur mit explizitem Feedback. Besonders
positiv ist hierbei die Skip-Strategie aufgefallen, die fiir iibersprungene Artikel einen
Zéhler hochgesetzt hat. Diese Strategie wurde hier nur in einer sehr einfach Form
implementiert und kann noch stark verfeinert werden. So wurden hier die letzten zehn
Artikel vor einem geklickten Element ganzzahlig hochgezéhlt. Dies konnte zukiinftig
degressiv gestaltet werden, weil ndhere Elemente vermutlich eine hohere Aufmerksamkeit
erhalten. Auflerdem positiv aufgefallen sind die Predecessor und Successor Strategie, die
auf derselben Annahme wie die Skip Strategie beruhen, jedoch nur fiir ein einziges

Element. Bei der Entwicklung eines PNA sollten diese Strategien Verwendung finden.

Konnen die vorhandenen Informationen aus sozialen Netzwerken oder auf Seiten der

Nachrichtenanbieter besser genutzt werden?

Dieser Punkt konnte nicht vollstindig nachvollzogen werden. Es wird zwar weiterhin
angenommen, dass diese Informationen dazu genutzt werden konnen, die Abwechslung
zu erhohen und verhindern, dass ein Leser schnell den Tunneleffekt erhilt, allerdings

fiihrte es beim Ranking zu keinen merklichen Verbesserungen.

Die Startseiteninformationen konnten dazu beitragen, dass die Precision sich verbessert
hat, jedoch zu Lasten des Recalls. Im Rahmen dieser Anwendung wird jedoch
angenommen, dass dies keine Einschrdnkung darstellt, da der Nutzer ohnehin nicht an

allen relevanten Ergebnissen interessiert ist.
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Wie schnell adaptiert ein PNA die Interessen eines Nutzers?

Die Erkenntnis dieser Arbeit ist, dass die Interessen des Nutzers sehr schnell vom System
bis zu einem bestimmten Grad adaptiert werden konnen. So war bereits nach dem ersten
Chunk eine Precision von etwa 53% fiir interessante und stark interessante Artikel
vorzufinden. Das erste Chunk entspricht in etwa dem Nutzerfeedback, das bereits nach ein
bis zweimal Aufrufen der Ubersichtsseite und Lesen der interessanten Artikel generiert

werden kann.
Wie treffsicher ist ein PNA?

Der hier vorgestellte PNA empfiehlt Artikel, die nicht uninteressant sind, mit einer
Precision von etwa 94%, wahrend die Baseline bei 67% liegt. Artikel, die interessant oder
stark interessant sind, werden mit 58% Precision empfohlen, wiahrend die Baseline hier

bei 37% liegt.
Welcher Algorithmus ist geeignetste?

In dieser Arbeit wurden die Algorithmen Simple Tfldf, kNN und Perceptron angewandt.
Wobei der kNN am besten abgeschlossen hat, geringfiigig besser als der Simple TfIdf. Der
Perceptron wies vor allem bei den stark interessanten Artikeln grol3e Schwéachen im
Vergleich zu den anderen auf. Das Hinzufiigen von weiteren Features hat zu
Verschlechterung bei den Algorithmen gefiihrt, wofiir eine Begriindung Overfitting sein

konnte.

8.2 Weiterentwicklung

Das hier vorgestellte System hat aufgrund des hohen Ressourcenbedarfs den Nachteil, dass im
schlimmsten Fall eine gesamte Iteration vergeht, bis die Empfehlungen fiir einen Nutzer
aktualisiert werden konnen. Hinzu kommt noch die Vorlaufzeit des Crawlers von wenigen
Minuten. Dadurch verpasst der Nutzer Eilmeldungen und Trends, wodurch er schnell das
Gefiihl erhélt, alte Nachrichten zu lesen. Nachrichten sind so volatil, dass sich dies hier starker
auswirkt, als in anderen Bereichen. Nutzer erwarten, dass sich ihre Aktionen direkt
niederschlagen. Vor allem bei neuen Nutzern kann es passieren, dass ihre
Personalisierungsaktionen nicht zeitgerecht i{ibernommen werden koénnen, wodurch der

Nutzer das Vertrauen in den PNA verlieren konnte.

Zukiinftige Arbeiten konnten sich damit beschaftigen, wie man ein Online-Lernsystem erstellt,

mit dem es moglich ist, mit wenig Ressourceneinsatz, schnell aber grobgranular
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Empfehlungen zu generieren. Die Aufgabe des Offline-Lernsystems wire es dann,
feingranulare Empfehlungen in selteneren Abstdnden zu erstellen oder das Modell fiir den

Online-Recommender zu verbessern.

In dieser Arbeit wurde das Collaborative Filtering vernachldssigt, bietet sich jedoch gerade fiir
diesen Bereich an. Hierbei sollte jedoch zunédchst ein guter Mechanismus zur
Duplikateidentifikation bzw. zum Clustering von Artikelmeldungen erstellt werden, sodass
verschiedene Artikel aus mehreren Quellen auf eine einzige Meldung projiziert werden
konnen. Anschliefend konnte das Collaborative Filtering auf die Meldungen ausgefiihrt

werden, wodurch das Sparsity Problem gemindert wiirde.

Ebenso vernachlissigt wurden die Nutzerdaten aus sozialen Netzwerken. Ein grof3er Trend im
Jahre 2011 waren sog. Social Reader, die Facebook Profildaten (einschlieflich Likes und

Shares eines Nutzers) dafiir verwendeten, um ihm interessante Nachrichten anzuzeigen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden textuelle Artikel-Features lediglich aus den RSS Feeds sowie
Meta-Informationen der Nachrichtenanbieter gewonnen. Auf ein Auslesen der gesamten
Artikelinhalte wurde verzichtet. Vor allem das schlechte Abschneiden des Perceptrons lasst
den Wunsch offen, eine zusétzliche Evaluation mit den gesamten Artikelinhalten

durchzufihren.

Die Reihung der Artikel wurde hier im Wesentlichen durch die Ergebnisse der Klassifikation
bestimmt. Spezialisierte Methoden wie Learning to Rank oder Preference Learning wurden in
diesem Zusammenhang nicht durchgefiihrt. Es wird jedoch erwartet, dass mit Instance
Ranking oder Pairwise Ranking eine relevantere Reihung der Ergebnislisten generiert werden

kann, was unbedingt iiberpriift werden sollte.

8.3 Wirtschaftliche Fragestellung

Existiert eine Zahlungsbereitschaft fiir so einen Dienst?
Wird Personalisierung im Allgemeinen bzw. bei Nachrichten vom Nutzer gewiinscht?

Die Ergebnisse der Umfrage und die generierte Zahlungsbereitschaft insbesondere bei
Testgruppe C (siehe Kapitel 6) lassen den Schluss zu, dass ein derartiger Service von den
Nutzern gewiinscht ist. Die Zahlungsbereitschaft nimmt nach diesen Erkenntnissen

steigender Personalisierung zu, erreicht jedoch auch einen Sattigungspunkt, ab dem die
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Nutzer keine weitere Personalisierung wiinschen. Auch die Tatsache, dass die
Nutzerzufriedenheit fiir Gruppe C bei 6,25/7 lag, deutet darauthin, dass es den Nutzern
gefallen hat. Es muss zwar nicht so sein, da die Wiinsche der Nutzer oftmals mit den
tatsdchlichen Aktionen divergieren, jedoch zeigen andere Bereiche (Musik, E-Commerce

etc.), dass Personalisierung bei Nutzern gerne angenommen und durchaus genutzt wird.
Was ist der optimale Grad der Personalisierung?

In der durchgefithrten Umfrage (n=195), wurde wie zuvor beschrieben, ein Anstieg der
Zahlungsbereitschaft bis zum einem Sattigungspunkt festgestellt. Dieser Sattigungspunkt
wurde bei Gruppe C erreicht. Die Personalisierungsfunktionen dieser Gruppe umfassen
das initiale Auswéhlen der priferierten Quellen, Relevanzfeedbacks mit Daumen sowie
feingranularen Tags (siehe Kapitel 6.6). Die Gruppe danach hatte zusétzlich noch die
Moglichkeit, Farben, Stile etc. (Customizing) anzupassen. Mit ihr nahm jedoch die
Zahlungsbereitschaft leicht ab, was verschiedene Ursachen haben kann. Eine Erkldrung
waére es, dass die Nutzer sich tiberladen mit Funktionen fiihlten und nicht recht wussten,
was sie tatsdchlich verdndern sollen. Ausgehend von der Annahme, dass ihre Zahl der
aufgewendeten Klicks fiir eine neue Plattform eine Toleranzschwelle besitzt, waren sie
vielleicht zu sehr mit dem Customizing beschéftigt und nicht mit der Anpassung an ihre
Interessen. Dies konnte dazu gefiihrt haben, dass die Empfehlungen eher maflig
ausgefallen sind und sie daher die Experimentierfreunde verloren haben. Ein weiterer
Grund konnte sein, dass die Plattform durch das Customizing zu spielerisch und zu wenig
serios auf den Nutzer gewirkt hat. Dies wurde durch Oechslein (2013) ebenfalls so
festgestellt. Die Konsequenz sollte sein, dass man nicht zu viel Personalisierung bzw.
Customizing einfithrt und sich eher auf die Kernkompetenzen, in diesem Fall, das

adiquate Filtern von Nachrichten, beschréankt.
Wie hoch ist die Zahlungsbereitschaft fiir die Dienstleistung eines PNA?

In der Umfrage (n=195) wurde eine unterschiedliche Zahlungsbereitschaft fiir die
unterschiedlichen Testgruppen festgestellt (siehe auch Kapitel 7.1.2). Diese weicht
ungefdhr um das dreifache von der urspriinglichen Zahlungsbereitschaft vor der Nutzung
des PNA ab. Vorher lag diese relativ gleichverteilt im Durchschnitt iiber alle Gruppen bei
0,78 Euro, obwohl hier schon Unterschiede beziiglich der Anpassungsfahigkeit des PNA
vorgenommen wurden. Danach variierte sie stark zwischen den Gruppen. Fiir die

Zahlungsbereitschaft fiir die Gruppe mit der niedrigsten Personalisierung wurde nach der
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Nutzung 1,16 Euro, fiir Gruppe B 1,91 Euro, fiir C und D, 3,98 Euro sowie 3,14 Euro

festgestellt.
Welche Aussagen lassen sich iiber die Zielgruppe machen?

Die Zielgruppe ist im vorliegenden Fall nicht eindeutig zu ermitteln, da die
Teilnehmergruppe nicht reprédsentativ ist. Jedoch &hnelte die Gruppe stark einer
Untergruppe der Digital Natives, besonders den Digital Souverdnen, die einen
betréchtlichen Teil der Bevolkerung stellen. '’ Diese Gruppe ist deshalb interessant, weil
sie bisher wenig oder gar nicht fiir digitale Nachrichten zahlt. Fiir die Print-Wirtschaft,
deren Umsitze jahrlich schrumpfen, wére es also erstrebenswert, Angebote fiir diese
Gruppe zu schaffen, da ihnen so ein vollig neuer Kundenkreis gedffnet wird. Mit dieser
Arbeit wurde gezeigt, dass innovative Nachrichtenplattformen, wie ein PNA, ein Weg

dahin sein konnten.

8.4 \Weitere Studien

Diese Arbeit hat einen kurzen Abriss zur Zahlungsbereitschaft fiir personalisierte Dienste
gegeben. In zukiinftigen Arbeiten wére es erstrebenswert zu erfahren, welche Modelle konkret

von den Nutzern getragen wiirden.

In diesem Zusammenhang wire zunichst die Eignung eines Flatrate Modells in der Art von
Spotify, jedoch fiir Nachrichten, zu priifen. Hierbei wiirden die Nutzer einen fixen
monatlichen Preis zahlen und dafiir so viele Artikel lesen, wie sie mochten. In Anbetracht der
Tatsache, dass die Musikindustrie die grof3e Schrumpfung bereits einige Jahre vor der
Verlagsindustrie durchgemacht hat, waren solche Modelle womdglich auch auf Anbieterseite

potentiell durchfiihrbar.

Mit dem Flatrate Modell konnte aullerdem parallel ein Pay-per-Use Ansatz getestet werden,
bei dem Nutzer pro Artikel bezahlen und zwar nur fiir diejenigen, die tatsdchlich auch gelesen

werden.

Ein groBer Trend ist auch die Verschiebung der Internetnutzung in den Mobilbereich. Die
implizite und explizite Erfassung der Nutzerdaten wurde hier ausschlieBlich iiber die

Webanwendung beschrieben. Génzlich vernachldssigt wurde der Aspekt der mobilen

197 Vgl. Deutsches Institut fiir Vertrauen und Sicherheit im Internet (2013)
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Smartphone und Tablet Apps. Sie bieten méchtige Frameworks, die weitaus detaillierte
Informationen zum Nutzungsverhalten offenbaren, die im Webbereich nur sehr schwer oder
gar nicht moglich sind. Zudem kann immer nur eine dieser Apps aktiv im Sichtfeld des
Nutzers laufen, wodurch die erhaltenen Signale auch aussagekréftig sind. Dies konnte im

Rahmen einer zukiinftigen Studie ebenfalls gepriift werden.

Ein letzter Wunsch betrifft die Giite der Personalisierungsalgorithmen. In dieser Arbeit durften
die Teilnehmer bereits nach kurzer Nutzungszeit die finale Umfrage durchfiihren. Interessant
wire es in einer weiteren Arbeit herauszufinden, wie sich die Giite der
Personalisierungsalgorithmen auf die Zufriedenheit und die Zahlungsbereitschaft auswirkt.
Hiermit konnten auch verschiedene Personalisierungsmechanismen wie Schieberegler genutzt

werden, mit denen die Verteilung der Kategorien und Themen bestimmt wird.
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Anhang
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Abbildung 8-1: Newspaper Association of America, Einnahmen von US Zeitungen mit Print- und

Onlinewerbung seit 2003

Thematische Schwerpunkte: Top 10

Private E-Mails versenden, empfangen

Recherche in Suchmaschinen bzw.
Web-Katalogen

Nachrichten zum Weltgeschehen
Online-Einkaufen bzw. -Shoppen
Wetter

Regionale oder lokale Nachrichten
Online-Banking

Testergebnisse

Chats und Foren

Sportergebnisse, Sportberichte

AGOF

Seite 13

Abbildung 8-2: AGOF 2012, Nutzung von Themen und Angeboten des Internets

Vil



Top-Themen nach Geschlecht
AGOF

Méanner ®Frauen

Sportergebnisse, Sportberichte 71,3
Testergebnisse 60,5

Flirten und Kontakte 59,7

Weblogs/Blogs 56,9

Nachrichten zum Weltgeschehen s6.+
Fness ns wetnes .+ ]

Essen, Trinken und GenieBen

i

2
o

Familie und Kinder

Stars und Prominente

W
o
N

w
&
S

Horoskope

Basis: 101.306 Falle (Internetnutzer letzte 3 Monate) / ,Nutzen Sie diese Themen und Angebote héufig, gelegentlich,
selten oder nie?" / Top Two-Box: haufige oder gelegentliche Nutzung / Darstellung der Top 5 Themen pro Geschlecht .
/ Angaben in Prozent / Quelle: AGOF e.V. / internet facts 2012-02 Seite 14

Abbildung 8-3: AGOF 2012, Top-Themen nach Geschlecht
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Abbildung 8-4: Boston Consulting Group, Willingness to pay for news online: Key findings from an

international survey
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Abbildung 8-5: Boston Consulting Group (BCG), Willingness to pay for news online, German Customers
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Abbildung 8-6: Boston Consulting Group (BCG), Willigness to pay for news online, European customers




Mediennutzung allgemein: Um
mich zu informieren, brauche ich
keine Zeitung, mir reichen die
Informationen, die ich im
Fernsehen und im Internet

bekomme
Falle Anteil
(ungew .) % Mio % Index
Gesamt 2.063  100,0 12,53 38 100
Geschlecht
Manner 1.166 57,3 7,18 39 102
Frauen 897 42,7 5,35 37 98
Alter
Alter
40-49 Jahre 333 18,4 2,31 31 81
30-39 Jahre 482 205 2,56 41 [EeE
50-59 Jahre 140 10,2 1,28 24 63
25-29 Jahre 289 14,0 1,76 50 [EEE
18-24 Jahre 499 213 2,66 51 S
14-17 Jahre 255 | 10,8 1,35 56 [
60-64 Jahre 35 3,2 0,40 26 68
65-69 Jahre 30 1,7 0,21 20 51
Nettoeinkommen des
Hauptverdieners
2.500 - unter 3.000 Euro 229 10,9 1,37 34 89
2.000 - unter 2.500 Euro 315 14,7 1,84 35 91
1.250 - unter 1.500 Euro 261 12,6 1,57 44 114
1.000 - unter 1.250 Euro 169 8,2 1,02 42 110
1.750 - unter 2.000 Euro 241 12,6 1,58 41 108
3.000 - unter 3.500 Euro 137 6,4 0,81 32 83
1.500 - unter 1.750 Euro 210 11,2 1,41 40 104
750 - unter 1.000 Euro 117 51 0,64 41 108
4.000 - unter 5.000 Euro 67 3,0 0,38 31 81
3.500 - unter 4.000 Euro 72 3,5 0,43 34 88
5.000 - unter 6.000 Euro 26 0,9 0,12 19 50
500 - unter 750 Euro 113 55 0,69 55 143
Unter 500 Euro 89 44 0,55 55 142
7.500 - unter 10.000 Euro 4 0,3 0,04 34 88
6.000 - unter 7.500 Euro 10 04 0,05 26 67
10.000 Euro und mehr 3 0,1 0,01 8 21
Nutzung kostenpflichtiger
Inhalte von Zeitungen und
Zeitschriften im Internet
Kéme eher nichtin Frage 1.667 809 10,14 39 2
Kéme in Frage 180 8,3 1,05 36 A
Nutze es bereits 28 1.1 0,14 20 53
Einstellung zum Lesen am
Bildschirm
Lieber auf Papier 641 31,0 3,88 28 73
Genauso gerne wie auf Papier 937 451 5,66 48 125
Unentschieden 455 21,9 2,75 42 109

Abbildung 8-7:Allensbachstudie, ACTA 2012
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Maximaler Preis, den Kunden nach Altersgruppen fiir das Abrufen von Nachrichten
iiber das Internet oder Printmedien zu zahlen bereit sind (Index Print = 100 Prozent)

100%

100%
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statista 5 Quelle: PricewaterhouseCoopers

Abbildung 8-8: PWC, WAN. Moving into Multiple Business Models: Outlook for Newspapers Publishing
in the Digital Age, 2009
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Alter

Geschlecht Mannlich
Weiblich

Welchen héchsten Schuler, besuche eine allgemeinbildende Vollzeitschule

allgemeinen Von der Schule abgegangen ohne Hauptschulabschluss (Volksschulabschluss)
Schulabschluss hast Hauptschulabschluss (Volksschulabschluss)
du? Realschulabschluss (Mittlere Reife)

Fachhochschulreife, Abschluss einer Fachoberschule
Allgemeine oder fachgebundene Hochschulreife
Abitur Uber den zweiten Bildungsweg nachgeholt
Einen anderen Schulabschluss, und zwar:

Was ist deine aktuelle Schuler

Tatigkeit? Student
Auszubildender

Arbeitnehmer (Vollzeit)
Arbeitnehmer (Teilzeit)
Selbstandig
Arbeitssuchend
Hausfrau/Hausmann
Rentner/Pensionar

Wie viel warst du
generell bereit, fur

elektronische Euro
Nachrichten im Monat
zu bezahlen?

Abbildung 8-9: Fragebogen bei Registrierungsprozess

Anzahl der Beobachtungen = 190 R-quadrariert = 0,521

Root MSE =1,17 Adj R-quadriert = 0,513

Variations- Quadrat- Freiheits- Mittlere F Wahrschein-
quelle summe grade Quadrat- lichkeit > F
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summe
Modell 276,71 3 92,24 67,34 0,0000
Gruppe 276,71 3 92,24 67,34 0,0000
Residuen 254,79 186 1,37
Total 531,50 189 2,81
Tabelle 4: ANOVA zu Zahlungsbereitschaft und Gruppen
Reihendurchschnitt/ 1 2 3
Zeilendurchschnitt
2 1,045
0,000
3 3,226 2,181
0,000 0,000
4 2,276 1,231 -0,95
0,000 0,000 0,002
Tabelle 5: Bonferroni-Test der Zahlungsbereitschaft nach Gruppen
Grundlegende Statistiken, mit Beobachtungen 1 - 195
(Fehlwerte wurden ausgelassen)

Variable arith. Mittel Median Minimum Maximum
zufriedenheit1 4,22564 5,00000 1,00000 7,00000
zufriedenheit2 4,10256 5,00000 1,00000 7,00000
zufriedenheit3 4,17436 5,00000 1,00000 7,00000
preferencefit1 4,22564 5,00000 1,00000 7,00000
preferencefit2 3,98974 4,00000 1,00000 7,00000
preferencefit3 4,08718 5,00000 1,00000 7,00000

interesse 4,74872 5,00000 1,00000 7,00000
purchaseintenti 3,83590 4,00000 1,00000 7,00000
involvement1 4,65128 5,00000 2,00000 7,00000
involvement2 4,68718 5,00000 1,00000 7,00000
involvement3 4,63077 5,00000 1,00000 7,00000
involvement4 4,40000 5,00000 1,00000 7,00000
involvement5 4,53846 4,00000 1,00000 7,00000

incomeclass 2,54872 2,00000 1,00000 6,00000
processeffort1 3,10000 3,00000 1,00000 7,00000
processeffort2 5,38621 6,00000 1,00000 7,00000
processeffort3 4,31034 5,00000 1,00000 7,00000
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processeffort4 4,30345 5,00000 1,00000 7,00000
perceivedenjoym 4,98621 5,00000 1,00000 7,00000
perceiva 5,00000 5,00000 1,00000 7,00000
psychownership1 6,38000 7,00000 4,00000 7,00000
psychownership2 5,01379 6,00000 1,00000 7,00000
psychownership3 5,05517 6,00000 1,00000 7,00000
prefinsight1 4,63590 5,00000 1,00000 7,00000
prefinsight2 4,52308 5,00000 1,00000 7,00000
prefinsight3 4,61538 5,00000 1,00000 7,00000
satisfaction 4,16752 5,00000 1,00000 7,00000
wip 2,48041 2,50000 0,000000 5,99000
wtpp 9,73303 10,0000 0,000000 50,0000
sex 0,310526 0,000000 0,000000 1,00000
job 1,57368 1,00000 0,000000 5,00000
education 5,10000 5,00000 4,00000 6,00000
age 25,0053 24,0000 19,0000 40,0000
priorwtp 0,780526 0,150000 0,000000 10,0000
Variable Std. Abw. Var'koeff. Schiefe eberwilbung
zufriedenheit1 2,01550 0,476968 -0,204323 -1,45995
zufriedenheit2 2,13216 0,519715 -0,130931 -1,41634
zufriedenheit3 2,20598 0,528460 -0,192974 -1,50323
preferencefit1 1,96630 0,465327 -0,182166 -1,42220
preferencefit2 2,00769 0,503213 -0,108522 -1,39835
preferencefit3 2,11952 0,518577 -0,179687 -1,43170
interesse 1,34449 0,283128 -0,211662 -0,454613
purchaseintenti 2,04429 0,532936 0,128240 -1,35293
involvement1 1,29290 0,277966 -0,0633119 -0,619891
involvement2 1,45361 0,310124 -0,162096 -0,597898
involvement3 1,36112 0,293930 -0,147683 -0,636158
involvement4 1,28993 0,293166 -0,312626 0,0669767
involvement5 1,28925 0,284073 0,00881865 -0,393730
incomeclass 1,22324 0,479945 1,06422 0,914503
processeffort1 1,32865 0,428596 1,02836 1,32360
processeffort2 1,35496 0,251561 -1,06074 0,898481
processeffort3 1,95618 0,453833 -0,0487492 -1,44215
processeffort4 2,01840 0,469020 -0,103478 -1,46687
perceivedenjoym 1,61153 0,323198 -0,596958 -0,617682
perceiva 1,77951 0,355903 -0,519381 -0,841066
psychownership1 0,779586 0,122192 -1,29196 1,47027
psychownership2 1,73600 0,346245 -0,732521 -0,619535
psychownership3 1,81345 0,358732 -0,671186 -0,879152
prefinsight1 1,32608 0,286047 -0,347823 -0,534262
prefinsight2 1,40442 0,310502 -0,0641179 -0,558623
prefinsight3 1,33578 0,289418 -0,0531162 -0,575476
satisfaction 2,06547 0,495612 -0,192305 -1,56328
wip 1,67656 0,675920 0,206663 -1,12184
wtpp 6,44999 0,662691 1,93952 8,22450
sex 0,463932 1,49402 0,818975 -1,32928
job 1,09464 0,695593 1,63140 1,53294
education 0,364423 0,0714555 1,23645 3,32207
age 4,06136 0,162420 1,41628 1,70007
priorwtp 1,52759 1,95712 2,87034 9,15115

Abbildung 8-10: Statistische Auswertung {iber alle Teilnehmer nach der Umfrage.
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Grundlegende Statistiken, mit Beobachtungen 1 — 50 (Fehlwerte wurden ausgelassen)

Variable arith. Mittel Median Minimum Maximum
zufriedenheit1 2,00000 2,00000 1,00000 7,00000
zufriedenheit2 1,92000 1,50000 1,00000 7,00000
zufriedenheit3 1,82000 1,00000 1,00000 7,00000
preferencefit1 2,02000 2,00000 1,00000 6,00000
preferencefit2 1,80000 2,00000 1,00000 6,00000
preferencefit3 1,70000 1,00000 1,00000 6,00000

interesse 4,24000 4,00000 2,00000 7,00000

purchaseintenti 2,38000 2,00000 1,00000 7,00000
involvement1 4,34000 4,00000 2,00000 7,00000
involvement2 4,24000 4,00000 1,00000 7,00000
involvement3 4,24000 4,00000 1,00000 7,00000
involvement4 4,20000 4,00000 2,00000 7,00000
involvement5 4,24000 4,00000 2,00000 7,00000
incomeclass 2,38000 2,00000 1,00000 6,00000

processeffort1 3,10000 3,00000 1,00000 7,00000

psychownership1 6,38000 7,00000 4,00000 7,00000
prefinsight1 4,34000 4,50000 2,00000 7,00000
prefinsight2 4,02000 4,00000 1,00000 7,00000
prefinsight3 4,22000 4,00000 1,00000 7,00000
satisfaction 1,91333 1,33333 1,00000 7,00000
witp 0,986200 0,525000 0,000000 5,00000
wtpp 7,70200 5,00000 0,000000 25,0000
sex 0,319149 0,000000 0,000000 1,00000

job 1,65957 1,00000 0,000000 5,00000
education 5,21277 5,00000 5,00000 6,00000
age 25,0426 23,0000 20,0000 39,0000

priorwtp 0,617234 0,250000 0,000000 5,00000

Variable Std. Abw. Var'koeff. Schiefe eberwilbung
zufriedenheit1 1,22890 0,614452 2,33269 6,11249
zufriedenheit2 1,33768 0,696708 2,26571 5,98057
zufriedenheit3 1,35059 0,742080 2,48997 6,53720
preferencefit1 1,02000 0,504952 1,70835 4,07672
preferencefit2 0,968904 0,538280 1,90383 5,41399
preferencefit3 1,05463 0,620371 1,88753 4,10454

interesse 1,25454 0,295883 -0,0231536 -0,820004

purchaseintenti 1,49680 0,628907 1,28549 1,09488
involvement1 1,25536 0,289253 0,211229 -0,574981
involvement2 1,40785 0,332040 0,187523 -0,615096
involvement3 1,45069 0,342143 -0,100868 -0,796936
involvement4 1,19523 0,284578 -0,0289767 -0,581224
involvement5 1,25454 0,295883 0,290071 -0,5657708
incomeclass 1,25990 0,529370 1,17088 1,16478

processeffort1 1,32865 0,428596 1,02836 1,32360

psychownership1 0,779586 0,122192 -1,29196 1,47027
prefinsight1 1,30321 0,300280 -0,203511 -0,831760
prefinsight2 1,43555 0,357103 0,0483661 -0,625751
prefinsight3 1,46092 0,346189 0,00955256 -0,681071
satisfaction 1,23775 0,646906 2,75369 7,97102
witp 1,14691 1,16296 2,24902 4,69906
wtpp 5,49568 0,713539 1,18392 0,939915
sex 0,471186 1,47638 0,775940 -1,39792
job 1,20283 0,724784 1,36147 0,734205
education 0,413688 0,0793606 1,40366 -0,0297297
age 4,72255 0,188581 1,42142 1,19419
priorwtp 1,17347 1,90117 2,84572 7,34950

Abbildung 8-11: Statistische Auswertung iiber Gruppe A nach der Umfrage.
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Grundlegende Statistiken, mit Beobachtungen 1 — 49 (Fehlwerte wurden ausgelassen)

Variable arith. Mittel Median Minimum Maximum
zufriedenheit1 3,18367 3,00000 1,00000 7,00000
zufriedenheit2 2,91837 3,00000 1,00000 7,00000
zufriedenheit3 3,02041 3,00000 1,00000 7,00000
preferencefit1 3,30612 3,00000 2,00000 6,00000
preferencefit2 3,02041 3,00000 1,00000 6,00000
preferencefit3 3,12245 3,00000 1,00000 7,00000

interesse 4,63265 5,00000 1,00000 7,00000
purchaseintenti 2,89796 3,00000 1,00000 7,00000
involvement1 4,42857 4,00000 2,00000 7,00000
involvement2 4,57143 5,00000 1,00000 7,00000
involvement3 4,32653 4,00000 2,00000 7,00000
involvement4 4,14286 4,00000 1,00000 7,00000
involvement5 4,28571 4,00000 2,00000 7,00000

incomeclass 2,38776 2,00000 1,00000 6,00000
processeffort2 4,48980 4,00000 1,00000 7,00000
processeffort3 2,42857 2,00000 1,00000 7,00000
processeffort4 2,42857 2,00000 1,00000 6,00000

perceivedenjoym 3,48980 3,00000 1,00000 7,00000

perceiva 3,28571 3,00000 1,00000 7,00000
psychownership2 3,26531 3,00000 1,00000 7,00000
psychownership3 3,18367 3,00000 1,00000 7,00000

prefinsight1 4,55102 5,00000 2,00000 7,00000

prefinsight2 4,28571 4,00000 1,00000 7,00000

prefinsight3 4,26531 4,00000 2,00000 7,00000

satisfaction 3,04082 2,66667 1,33333 7,00000

witp 1,90816 1,99000 0,000000 5,00000
wtpp 8,18490 8,00000 0,000000 20,0000
sex 0,326531 0,000000 0,000000 1,00000
job 1,53061 1,00000 1,00000 5,00000
education 5,06122 5,00000 4,00000 6,00000
age 25,3673 24,0000 19,0000 40,0000

priorwtp 1,03776 0,150000 0,000000 6,29000

Variable Std. Abw. Var'koeff. Schiefe eberwilbung
zufriedenheit1 1,34897 0,423716 1,10244 0,858652
zufriedenheit2 1,42649 0,488796 0,797288 0,317959
zufriedenheit3 1,49290 0,494270 0,724039 -0,116893
preferencefit1 1,32609 0,401100 0,668656 -0,782685
preferencefit2 1,34613 0,445679 0,428651 -0,676589
preferencefit3 1,49489 0,478755 0,545077 -0,513050

interesse 1,42440 0,307469 -0,380533 -0,295460
purchaseintenti 1,37303 0,473791 0,672950 0,0106957
involvement1 1,24164 0,280370 0,0659784 -0,302045
involvement2 1,48605 0,325073 -0,274892 -0,666607
involvement3 1,23132 0,284598 0,0338675 -0,752161
involvement4 1,27475 0,307699 -0,209036 0,0700197
involvement5 1,17260 0,273608 0,212613 -0,0895317

incomeclass 1,25526 0,525708 1,15109 1,02516
processeffort2 1,55620 0,346609 -0,349445 -0,489108
processeffort3 1,13652 0,467977 2,19997 5,59157
processeffort4 1,09924 0,452629 1,56209 2,94946

perceivedenjoym 1,27675 0,365854 0,356717 -0,299168
perceiva 1,27475 0,387969 0,487750 0,677515
psychownership2 1,51073 0,462662 0,640343 -0,537316
psychownership3 1,53668 0,482676 0,906307 0,0710509
prefinsight1 1,24267 0,273052 -0,0847563 -0,730383
prefinsight2 1,17260 0,273608 -0,0223803 0,546832
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prefinsight3 1,15064 0,269768 0,545821 0,0330814
satisfaction 1,32048 0,434252 0,952526 0,527906
wtp 1,16513 0,610603 1,30780 1,74576

wtpp 4,92829 0,602120 0,481427 -0,134319
sex 0,473804 1,45102 0,739830 -1,45265
job 1,00212 0,654721 1,67214 1,78694
education 0,316765 0,0625867 1,39346 6,24296
age 4,10637 0,161876 1,54477 2,28312
priorwtp 1,76686 1,70258 1,72345 1,53576

Abbildung 8-12: Statistische Auswertung {iber Gruppe B nach der Umfrage.

Grundlegende Statistiken, mit Beobachtungen 1 - 47
(Fehlwerte wurden ausgelassen)

Variable arith. Mittel Median Minimum Maximum
zufriedenheit1 6,10638 6,00000 4,00000 7,00000
zufriedenheit2 6,27660 6,00000 3,00000 7,00000
zufriedenheit3 6,36170 7,00000 3,00000 7,00000
preferencefit1 6,04255 6,00000 2,00000 7,00000
preferencefit2 5,89362 6,00000 2,00000 7,00000
preferencefit3 6,19149 6,00000 3,00000 7,00000

interesse 5,06383 5,00000 2,00000 7,00000
purchaseintenti 5,48936 6,00000 1,00000 7,00000
involvement1 4,95745 5,00000 2,00000 7,00000
involvement2 4,97872 5,00000 1,00000 7,00000
involvement3 5,02128 5,00000 2,00000 7,00000
involvement4 4,72340 5,00000 2,00000 7,00000
involvement5 4,91489 5,00000 2,00000 7,00000

incomeclass 2,76596 2,00000 1,00000 6,00000
processeffort2 5,95745 6,00000 3,00000 7,00000
processeffort3 4,95745 5,00000 2,00000 7,00000
processeffort4 5,04255 5,00000 1,00000 7,00000

perceivedenjoym 6,12766 7,00000 2,00000 7,00000

perceiva 6,25532 7,00000 2,00000 7,00000
psychownership2 6,14894 6,00000 4,00000 7,00000
psychownership3 6,19149 6,00000 3,00000 7,00000

prefinsight1 4,85106 5,00000 1,00000 7,00000

prefinsight2 5,02128 5,00000 2,00000 7,00000

prefinsight3 4,91489 5,00000 2,00000 7,00000

satisfaction 6,24823 6,33333 3,33333 7,00000

wip 3,97936 4,00000 0,000000 5,99000
wtpp 11,8296 10,0000 0,000000 50,0000
sex 0,355556 0,000000 0,000000 1,00000
job 1,46667 1,00000 1,00000 5,00000
education 5,04444 5,00000 4,00000 6,00000
age 24,5682 24,0000 21,0000 33,0000

priorwtp 0,706000 0,150000 0,000000 5,00000

Variable Std. Abw. Var'koeff. Schiefe eberwilbung
zufriedenheit1 0,786684 0,128830 -0,728573 0,359572
zufriedenheit2 0,877301 0,139773 -1,54167 2,95760
zufriedenheit3 0,845076 0,132838 -1,63377 3,50340
preferencefit1 1,08262 0,179166 -1,64320 3,36351
preferencefit2 1,18384 0,200868 -1,62070 2,93186
preferencefit3 1,05580 0,170524 -1,73243 2,87616

interesse 1,37373 0,271283 -0,420721 -0,295965
purchaseintenti 1,93225 0,351999 -1,08023 -0,125894
involvement1 1,36664 0,275675 -0,387645 -0,444120
involvement2 1,55325 0,311977 -0,386526 -0,400905
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involvement3 1,42172 0,283138 -0,267139 -0,848609
involvement4 1,31384 0,278156 -0,233670 -0,259826
involvement5 1,34859 0,274388 -0,0592313 -0,702615
incomeclass 1,08773 0,393257 1,39696 1,68971
processeffort2 0,931512 0,156361 -1,05756 1,15793
processeffort3 1,21508 0,245101 -1,09416 0,954248
processeffort4 1,38246 0,274159 -1,27435 1,19055
perceivedenjoym 1,24441 0,203081 -1,81739 3,13547
perceiva 1,29326 0,206746 -2,06952 3,62026
psychownership2 0,859189 0,139730 -0,704264 -0,286746
psychownership3 1,05580 0,170524 -1,50838 1,85383
prefinsight1 1,47411 0,303873 -0,769578 -0,0231144
prefinsight2 1,34309 0,267479 -0,0933917 -0,872680
prefinsight3 1,36461 0,277648 -0,260291 -0,847608
satisfaction 0,723879 0,115853 -2,01055 4,47221
witp 1,06746 0,268249 -1,15540 2,82508
wtpp 7,54937 0,638177 2,79513 12,1792
sex 0,484090 1,36150 0,603510 -1,63578
job 1,05744 0,720983 2,01277 2,63821
education 0,298142 0,0591031 1,27885 7,85912
age 3,31591 0,134968 1,11304 0,255305
priorwtp 1,38303 1,95896 2,36950 4,34749

Abbildung 8-13: Statistische Auswertung {iber Gruppe C nach der Umfrage.

Grundlegende Statistiken, mit Beobachtungen 1 - 49
(Fehlwerte wurden ausgelassen)

Variable arith. Mittel Median Minimum Maximum
zufriedenheit1 5,73469 6,00000 4,00000 7,00000
zufriedenheit2 5,42857 5,00000 1,00000 7,00000
zufriedenheit3 5,63265 6,00000 1,00000 7,00000
preferencefit1 5,65306 6,00000 4,00000 7,00000
preferencefit2 5,36735 5,00000 2,00000 7,00000
preferencefit3 5,46939 5,00000 3,00000 7,00000

interesse 5,08163 5,00000 3,00000 7,00000
purchaseintenti 4,67347 5,00000 1,00000 7,00000
involvement1 4,89796 5,00000 2,00000 7,00000
involvement2 4,97959 5,00000 2,00000 7,00000
involvement3 4,95918 5,00000 2,00000 7,00000
involvement4 4,55102 5,00000 1,00000 7,00000
involvement5 4,73469 5,00000 1,00000 7,00000

incomeclass 2,67347 2,00000 1,00000 6,00000
processeffort2 5,73469 6,00000 2,00000 7,00000
processeffort3 5,57143 6,00000 2,00000 7,00000
processeffort4 5,46939 6,00000 1,00000 7,00000

perceivedenjoym 5,38776 6,00000 1,00000 7,00000

perceiva 5,51020 6,00000 1,00000 7,00000
psychownership2 5,67347 6,00000 1,00000 7,00000
psychownership3 5,83673 6,00000 2,00000 7,00000

prefinsight1 4,81633 5,00000 2,00000 7,00000

prefinsight2 4,79592 5,00000 2,00000 7,00000

prefinsight3 5,08163 5,00000 2,00000 7,00000

satisfaction 5,59864 5,66667 2,00000 7,00000

wip 3,13959 3,00000 0,000000 5,99000
wtpp 11,3427 10,0000 0,000000 35,0000
sex 0,244898 0,000000 0,000000 1,00000
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job 1,63265 1,00000 1,00000 5,00000
education 5,08163 5,00000 4,00000 6,00000
age 25,0000 24,0000 20,0000 37,0000
priorwtp 0,748367 0,150000 0,000000 10,0000
Variable Std. Abw. Var'koeff. Schiefe eberwilbung
zufriedenheit1 0,638211 0,111289 -0,204373 0,0537502
zufriedenheit2 0,978945 0,180332 -1,34621 6,94612
zufriedenheit3 0,950743 0,168791 -2,14943 9,62499
preferencefit1 0,663043 0,117289 0,0729041 -0,309405
preferencefit2 0,858630 0,159973 -0,779021 3,52972
preferencefit3 0,738863 0,135091 -0,363577 1,35742
interesse 1,16970 0,230182 0,156386 -0,960821
purchaseintenti 1,62516 0,347742 -1,02054 -0,0532714
involvement1 1,22890 0,250901 -0,212741 -0,642582
involvement2 1,26639 0,254316 -0,0858832 -0,584413
involvement3 1,17188 0,236305 -0,155972 -0,255311
involvement4 1,32384 0,290888 -0,873302 1,21958
involvement5 1,28737 0,271901 -0,560066 0,444951
incomeclass 1,26471 0,473059 0,883581 0,385297
processeffort2 0,995312 0,173560 -1,24327 3,08673
processeffort3 1,76777 0,317292 -0,953668 -0,423733
processeffort4 1,91596 0,350307 -0,976218 -0,480976
perceivedenjoym 0,975028 0,180971 -2,06508 6,50133
perceiva 1,20973 0,219543 -1,34385 3,28228
psychownership2 1,10657 0,195042 -1,75104 5,15048
psychownership3 0,986301 0,168982 -1,51192 3,91048
prefinsight1 1,25289 0,260133 -0,290889 -0,568412
prefinsight2 1,45745 0,303893 -0,252655 -0,906728
prefinsight3 1,15175 0,226650 -0,160093 -0,181008
satisfaction 0,716795 0,128030 -2,32364 11,2431
witp 1,50486 0,479317 -0,349996 0,0339038
wipp 6,68675 0,589523 1,49597 3,57414
sex 0,434483 1,77414 1,18645 -0,592342
job 1,13089 0,692670 1,54388 1,28150
education 0,399830 0,0786814 0,689626 2,83120
age 4,02596 0,161038 1,22900 1,17511
priorwtp 1,70103 2,27298 4,02904 17,6318

Abbildung 8-14: Statistische Auswertung {iber Gruppe D nach der Umfrage.
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Rating >0 Micro-averaged Macro-averaged

Chunk Precision Recall F1 Precisior Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT 35 10,7949 0,6086 0,6894 0,8336 0,6077 0,6664 0,5937
EXPLICIT_CLICK 35 0,7378 0,8108 0,7725 0,7571 0,8100 0,7641 0,6564
EXPLICIT_CLICK_SKIP 35 10,9535 0,3527 0,5149 10,9566 0,3551 0,5070 0,5519
EXPLICIT_CLICK_TOP 35 0,8065 0,7441 0,7740 0,8327 0,7385 0,7652 0,6526
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR 35 10,9524 0,3441 0,5055 0,9547 0,3471 0,4981 0,5375
EXPLICIT_CLICK_SUCCESSOR 35 09521 0,3419 0,5032 0,9544 0,3445 0,4957 0,5313
EXPLICIT_CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR 35 0,9072 0,4624 0,6125 0,9161 0,4703 0,6035 0,5748
EXPLICIT_CLICK_TOP_PREDECESSOR 35 10,9064 0,5204 0,6612 0,9098 0,5280 0,6540 0,5876
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP 35 09091 0,4731 0,6223 10,9179 0,4818 0,6134 0,5782
ONLY_EXPLICIT 70 10,7869 0,5427 0,6424 10,8477 0,5501 0,6291 0,6233
EXPLICIT_CLICK 70 0,7835 0,7891 0,7863 0,7937 0,7874 0,7830 0,6525
EXPLICIT_CLICK_SKIP 70 0,9371 0,3836 0,5494 0,9502 0,3863 0,5381 0,5320
EXPLICIT_CLICK_TOP 70 10,7995 0,7180 0,7566 0,8231 0,7192 0,7543 0,6494
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR 70 0,9360 0,3815 0,5421 0,9497 0,3799 0,5311 0,5323
EXPLICIT_CLICK_SUCCESSOR 70 0,9360 0,3815 0,5421 0,9499 0,3793 0,5305 0,5272
EXPLICIT_CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR 70 0,9040 0,4242 0,5774 10,9132 0,4315 0,5739 0,5561
EXPLICIT_CLICK_TOP_PREDECESSOR 70 0,9056 0,5000 0,6443 0,9084 0,5074 0,6435 0,5763
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP 70 10,9069 0,4384 0,5911 0,9161 0,4462 0,5878 0,5593
ONLY_EXPLICIT 105 0,7959 0,5639 0,6601 0,8422 0,5667 0,6473 0,5930
EXPLICIT_CLICK 105 0,7287 0,7639 0,7459 0,7420 0,7681 0,7432 0,6568
EXPLICIT_CLICK_SKIP 105 0,9524 0,3373 0,4982 10,9513 0,3397 0,4965 0,5080
EXPLICIT_CLICK_TOP 105 0,7885 0,7277 0,7569 0,8025 0,7247 0,7515 0,6226
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR 105 0,9075 0,3783 0,5340 0,9271 0,3746 0,5218 0,5262
EXPLICIT_CLICK_SUCCESSOR 105 0,9514 0,3301 0,4902 0,9510 0,3320 0,4891 0,5058
EXPLICIT_CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR 105 10,9031 0,4265 0,5794 0,9095 0,4342 0,5792 0,5648
EXPLICIT_CLICK_TOP_PREDECESSOR 105 10,9032 0,4723 0,6203 0,9083 0,4806 0,6189 0,5682
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP 105 0,9055 0,4386 0,5909 0,9124 0,4463 0,5905 0,5662

Abbildung 8-15: Implizites Feedback, Bewertung gro8er O

XXI



Rating > 1 Micro-averaged Macro-averaged

Chunk Precision Recall F1 Precision Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT 35 0,4579 0,6367 0,5327 0,5111 0,6475 0,5314 0,5937
EXPLICIT_CLICK 35 0,4207 0,8398 0,5606 0,4363 0,8420 0,5555 0,6564
EXPLICIT_CLICK_SKIP 35 0,5872 0,3945 0,4720 0,6029 0,4123 0,4664 0,5519
EXPLICIT_CLICK_TOP 35 0,4709 0,7891 0,5898 0,4855 0,7840 0,5839 0,6526
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR 35 0,5833 0,3828 0,4623 0,5989 0,3982 0,4561 0,5375
EXPLICIT_CLICK_SUCCESSOR 35 0,5868 0,3828 0,4634 0,6007 0,4016 0,4581 0,5313
EXPLICIT_CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR 35 0,5401 0,5000 0,5193 0,5515 0,5240 0,5117 0,5748
EXPLICIT_CLICK_TOP_PREDECESSOR 35 0,5281 0,5508 0,5392 0,5369 0,5687 0,5318 0,5876
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP 35 0,5331 0,5039 0,5181 0,5443 0,5290 0,5102 0,5782
ONLY_EXPLICIT 70 0,4811 0,6061 0,5364 0,5237 0,6132 0,5297 0,6233
EXPLICIT_CLICK 70 0,4424 0,8139 0,5732 10,4481 0,8110 0,5678 0,6525
EXPLICIT_CLICK_SKIP 70 0,5771 0,4372 0,4975 0,5703 0,4274 0,4787 0,5320
EXPLICIT_CLICK_TOP 70 0,4723 0,7749 0,5869 0,4738 0,7661 0,5783 0,6494
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR 70 0,5814 0,4329 0,4963 0,5770 0,4238 0,4785 0,5323
EXPLICIT_CLICK_SUCCESSOR 70 0,5814 0,4329 0,4963 0,5767 0,4238 0,4787 0,5272
EXPLICIT_CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR 70 0,5303 0,4545 0,4895 0,5440 0,4723 0,4866 0,5561
EXPLICIT_CLICK_TOP_PREDECESSOR 70 0,5193 0,5238 0,5216 0,5252 0,5406 0,5198 0,5763
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP 70 0,5245 0,4632 0,4920 0,5371 0,4810 0,4886 0,5593
ONLY_EXPLICIT 105 0,4762 0,6306 0,5426 0,4979 0,6236 0,5328 0,5930
EXPLICIT_CLICK 105 0,4161 0,8153 0,5510 0,4256 0,8144 0,5501 0,6568
EXPLICIT_CLICK_SKIP 105 0,5646 0,3739 0,4499 0,5628 0,3740 0,4444 0,5080
EXPLICIT_CLICK_TOP 105 0,4334 0,7477 0,5488 0,4432 0,7435 0,5459 0,6226
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR 105 0,5491 0,4279 0,4810 0,5521 0,4177 0,4637 0,5262
EXPLICIT_CLICK_SUCCESSOR 105 0,5694 0,3694 0,4481 0,5687 0,3684 0,4437 0,5058
EXPLICIT_CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR 105 0,5459 0,4820 0,5120 0,5612 0,4905 0,5114 0,5648
EXPLICIT_CLICK_TOP_PREDECESSOR 105 0,5346 0,5225 0,5285 0,5488 0,5321 0,5271 0,5682
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP 105 0,5373 0,4865 0,5106 0,5530 0,4949 0,5101 0,5662

Abbildung 8-16: Implizites Feedback, Bewertung grofSer 1
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Rating > 2 Micro-averaged Macro-averaged

Chunk Precision Recall F1 Precision Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT 35 10,2219 0,6695 0,3333 0,2492 0,6964 0,3395 0,5937
EXPLICIT_CLICK 35 0,1977 0,8559 0,3211 0,2010 0,8725 0,3121 0,6564
EXPLICIT_CLICK_SKIP 35 0,3314 0,4831 0,3931 0,3125 0,4684 0,3842 0,5519
EXPLICIT_CLICK_TOP 35 0,2261 0,8220 0,3547 0,2275 0,8237 0,3432 0,6526
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR 35 0,3214 0,4576 0,3776 0,3004 0,4450 0,3643 0,5375
EXPLICIT_CLICK_SUCCESSOR 35 0,3174 0,4492 0,3719 0,2945 0,4334 0,3678 0,5313
EXPLICIT_CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR 35 10,2700 0,5424 0,3606 0,2728 0,5514 0,3138 0,5748
EXPLICIT_CLICK_TOP_PREDECESSOR 35 0,2584 0,5847 0,3584 0,2540 0,6272 0,3395 0,5876
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP 35 0,2686 0,5508 0,3611 0,2720 0,6014 0,3419 0,5782
ONLY_EXPLICIT 70 0,2543 0,6981 0,3728 0,2839 0,7150 0,3742 0,6233
EXPLICIT_CLICK 70 0,2118 0,8491 0,3390 0,2158 0,8460 0,3333 0,6525
EXPLICIT_CLICK_SKIP 70 0,3200 0,5283 0,3986 0,2940 0,5121 0,0000 0,5320
EXPLICIT_CLICK_TOP 70 0,2243 0,8019 0,3505 0,2187 0,7903 0,3357 0,6494
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR 70 0,3140 0,5094 0,3885 0,2878 0,4966 0,3730 0,5323
EXPLICIT_CLICK_SUCCESSOR 70 0,3140 0,5094 0,3885 0,2861 0,4966 0,3730 0,5272
EXPLICIT_CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR 70 0,2778 0,5189 0,3618 0,2837 0,5599 0,3519 0,5561
EXPLICIT_CLICK_TOP_PREDECESSOR 70 10,2618 0,5755 0,3599 0,2670 0,6169 0,3537 0,5763
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP 70 10,2745 0,5283 0,3613 0,2794 0,5784 0,3517 0,5593
ONLY_EXPLICIT 105 0,2313 0,6733 0,3443 0,2436 0,6589 0,3419 0,5930
EXPLICIT_CLICK 105 0,1954 0,8416 0,3172 0,1951 0,8385 0,3123 0,6568
EXPLICIT_CLICK_SKIP 105 0,2925 0,4257 0,3468 0,2796 0,4248 0,3305 0,5080
EXPLICIT_CLICK_TOP 105 0,2089 0,7921 0,3306 0,2158 0,7858 0,3308 0,6226
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR 105 0,2832 0,4851 0,3577 0,2667 0,4558 0,3309 0,5262
EXPLICIT_CLICK_SUCCESSOR 105 0,2847 0,4059 0,3347 0,2716 0,4002 0,3183 0,5058
EXPLICIT_CLICK_SKIP_TOP_PREDECESSOR_SUCCESSOR 105 0,2704 0,5248 0,3569 0,2799 0,5400 0,3543 0,5648
EXPLICIT_CLICK_TOP_PREDECESSOR 105 0,2535 0,5446 0,3459 0,2651 0,5623 0,3451 0,5682
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR_SUCESSOR_TOP 105 0,2687 0,5347 0,3576 0,2781 0,5519 0,3550 0,5662

Abbildung 8-17:Implizites Feedback, Bewertung grofer 2

XXl



Chunk: 70
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Abbildung 8-18: Ausschliel3lich implizites Feedback
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Abbildung 8-19: Implizite Feedback Strategien, Vergleich Precision / Chunks mit F=105 und
Bewertung > 1

0.9

e=(me default

ed=ONLY_EXPLICIT

@==EXPLICIT_CLICK

@ EXPLICIT_CLICK_SKIP

@e=EXPLICIT_CLICK_PRE
0 ' ' ' ' ' ' DECESSOR
0 2 4 6 8 10 12

Chunks, F=70, Rating > 1
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Abbildung 8-21: Implizite Feedback Strategien, Vergleich Precision / Chunks mit F=70 und Bewertung
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kNN, socialScore > 2 Micro-averaged Macro-averaged

Strategy Rating Baseline Precision Recall F1 Precision Recall F1 nDCG
ONLY_EXPLICIT >0 0,6594 0,84615 0,1525 0,2584 0,85758 0,1539 0,2583 0,4163
EXPLICIT_CLICK >0 0,6594 0,84783 0,1545 0,2613 0,85758 0,1556 0,2611 0,4262
EXPLICIT_CLICK_SKIP >0 0,6594 0,84783 0,1545 0,2613 0,85758 0,1556 0,2611 0,4214
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >0 0,6594 0,84783 0,1545 0,2613 0,85758 0,1556 0,2611 0,4214
ONLY_EXPLICIT >1 0,3679 0,46154 0,1495 0,2258 0,48842 0,1552 0,2303 0,4163
EXPLICIT_CLICK >1 0,3679 0,46739 0,153 0,2306 0,49448 0,1588 0,2357 0,4262
EXPLICIT_CLICK_SKIP >1 0,3679 0,46739 0,153 0,2306 0,49448 0,1582 0,235 0,4214
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >1 0,3679 0,46739 0,153 0,2306 0,49448 0,1582 0,235 0,4214
ONLY_EXPLICIT >2 0,1679 0,26374 0,1875 0,2192 0,28351 0,2147 0,2229 0,4163
EXPLICIT_CLICK >2 0,1679 0,27174 0,1953 0,2273 0,28957 0,2204 0,2299 0,4262
EXPLICIT_CLICK_SKIP >2 0,1679 0,27174 0,1953 0,2273 0,28957 0,2204 0,2299 0,4214
EXPLICIT_CLICK_PREDECESSOR >2 0,1679 0,27174 0,1953 0,2273 0,28957 0,2204 0,2299 0,4214

Abbildung 8-22: kNN, Sortierung nach socialScore mit socialScore grof3er 2.
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