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Zusammenfassung

In diesem Beitrag beschreiben wir ein Verfahren zur Generierung interaktiver Empfehlungsdialoge auf
Basis latenter Produktfaktoren. Der Ansatz verbindet auf neuartige Weise Methoden zur automatischen
Generierung von Empfehlungen mit interaktiven, explorativen Methoden der Produktsuche. Das vorge-
stellte Verfahren nutzt verborgene Muster in Produktbewertungen (,,latente Faktoren®) und erzeugt auf
dieser Basis visuelle Dialoge, die den Nutzer schrittweise und intuitiv durch einen Explorationsprozess
fiihren. In einer Nutzerstudie konnten wir zeigen, dass ein derartiger interaktiver Empfehlungsprozess
hinsichtlich des Aufwandes und der Zufriedenheit mit den erzielten Resultaten eine deutliche Verbesse-
rung gegeniiber rein manuellen oder rein automatischen Verfahren bieten kann.

1 Einleitung

Eine zentrale Herausforderung bei heutigen Webangeboten besteht darin, den Nutzer durch
die haufig uniibersichtlich grole Menge an Alternativen zu denjenigen hinzufiihren, die sei-
nen Bediirfnissen und Interessen bestmoglich entsprechen. Dies kann sich auf Handelsgiiter,
Nachrichtenartikel, Medienartefakte oder beliebige andere Objekte beziehen. Um dieser
Problematik zu begegnen, wurden Empfehlungssysteme (Recommender Systems) mit dem
Ziel entwickelt, aus einer Vielzahl von Alternativen automatisiert eine Untermenge zu selek-
tieren und zu présentieren, die fiir den Nutzer von besonderem Interesse oder Nutzen sein
konnte (Ricci et al., 2010). Dabei sind aus Nutzersicht neben individuellen Préaferenzen auch
Aspekte wie die Diversitit und der Neuigkeitswert fiir den Nutzer zu beriicksichtigen.

Die kontinuierliche Optimierung von Empfehlungsalgorithmen hat zwar zu einer graduell
stindig verbesserten Passung der empfohlenen Items mit dem jeweiligen Nutzerprofil ge-
fiihrt, bringt jedoch gleichzeitig eine Reihe von Problemen mit sich, die zunehmend kritisch
diskutiert werden (Konstan & Riedl, 2012). Wesentliche Kritikpunkte sind z.B. die vermin-
derte Kontrolle des Nutzers iiber den Selektionsprozess oder die geringe Transparenz beziig-
lich der Ursachen fiir die gegebenen Empfehlungen (Sinha & Swearingen, 2002). Insbeson-
dere wird aber die mit der Zeit stindig zunehmende und sich selbst verstirkende Eingren-
zung der Empfehlungen auf die bisherigen Préferenzen des Nutzers diskutiert, die es diesem
potenziell erschwert, neue Themenfelder oder Produktarten zu erschlieBen (Iacobelli, Birn-
baum & Hammond, 2010) oder besser auf situative Bediirfnisse zu reagieren (Chi, 2004).
Das populdre Schlagwort der ,,Filter Bubble* (Pariser, 2011) kennzeichnet dieses Dilemma.
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Pu et al. (2012) sehen erhebliches Verbesserungspotenzial in der Entwicklung nutzerfreund-
licher und situationsangemessener Benutzungsschnittstellen fiir Recommender. Die verwen-
deten Algorithmen werden hingegen als bereits sehr ausgereift erachtet, so dass hier nur
moderate Qualitétssteigerungen zu erwarten sind. Zudem konnte in Studien gezeigt werden,
dass Nutzer eine aktivere Rolle bei der Empfehlungsgenerierung wiinschen (Xiao & Benba-
sat, 2007). Ein hoherer Einfluss kann die Transparenz des Prozesses steigern und somit die
Akzeptanz der prasentierten Ergebnisse erhohen (Xiao & Benbasat, 2007).

Der vorliegende Beitrag stellt ein neuartiges Verfahren vor, mit dem interaktive Empfeh-
lungsdialoge automatisiert auf Basis existierender Kauf- oder Bewertungsdaten erzeugt wer-
den. Dies soll moglich sein, ohne dass der Nutzer selbst bereits Bewertungen abgegeben hat
bzw. ein Nutzerprofil von ihm vorliegt. Die von anderen Nutzern abgegebenen Bewertungen
werden mit Hilfe algorithmischer Verfahren auf latente Bewertungsmuster untersucht, um die
Produkte anhand der gewonnenen latenten Faktoren zu klassifizieren. Unser Ansatz erzeugt
daraufhin automatisiert visuelle Dialoge, um die Interessen des Nutzers zum Zweck der
Empfehlungsgenerierung inkrementell zu erfassen. Latente Faktorenmodelle werden seit
Jahren erfolgreich in vollautomatischen Empfehlungsverfahren eingesetzt, allerdings sind
diese bislang nicht durch den Nutzer steuerbar. Mit unserem Ansatz verbinden wir die Vortei-
le automatisierter Verfahren (prézise Empfehlungen, kognitive Entlastung) mit denen manu-
eller Exploration (hohe Flexibilitét, situative Anpassung und gute Steuerbarkeit).

2 Automatische und interaktive
Empfehlungssysteme

Systemgesteuerte, algorithmische Empfehlungssysteme (Ricci et al., 2010) koénnen den
Suchaufwand des Nutzers und seine kognitive Belastung reduzieren, sind aber vom Nutzer
nicht oder nur wenig steuerbar. Auch ist die Empfehlungsgenerierung haufig nicht oder nur
in sehr geringem Mafle transparent, was die Akzeptanz der Vorschldge oder das Vertrauen in
den Anbieter des Systems negativ beeinflussen kann (Xiao & Benbasat, 2007). Nutzerge-
steuerte Such- und Filterverfahren sind demgegeniiber flexibel und ermdglichen ein explora-
tives und situativ angepasstes Vorgehen. Andererseits erhdhen sie den Such- und Navigati-
onsaufwand und bieten hdufig nicht die zum Nutzerziel am besten passenden Filtermoglich-
keiten an. Die in der Praxis eingesetzten Methoden sind zudem vorwiegend auf hierarchische
Navigation, Suchfelder und facettierte Filterung beschrinkt. Sie setzen voraus, dass der Nut-
zer sich zumindest ansatzweise ein Suchziel gebildet hat.

Ein vielversprechender Ausgangspunkt zur Uberwindung der Probleme und Einschrinkun-
gen der jeweiligen Ansétze kann darin gesehen werden, interaktive Methoden mit automati-
sierten Empfehlungsmechanismen zu kombinieren, zu integrieren und dadurch dem Nutzer
eine stirkere Kontrolle iiber den Empfehlungsprozess zu ermoglichen. Dialogbasierte Emp-
fehlungssysteme konfrontieren den Nutzer beispielsweise mit einer Reihe von Fragen zu
seinem Suchziel und generieren anschlieend passende Empfehlungen (Mahmood & Ricci,
2009). Die prisentierten Fragen basieren jedoch in der Regel auf vorab modelliertem Wissen,
so dass derartige Systeme nur bedingt als dynamisch anzusehen sind.
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Sogenannte Critique-based Recommender (Chen & Pu, 2012) erhohen den Grad an Interak-
tivitdt, indem sie den Nutzer die Empfehlungen im Anschluss an ihre Erzeugung in Bezug
auf bestimmte Features bewerten lassen. So kann er etwa explizit angeben, dass er eher an
preisgiinstigeren Produkten interessiert ist. Die Features umfassen in der Regel jedoch nur
vorab modellierte Dimensionen. Eine Ausnahme stellt hier der MovieTuner von Vig et al.
(2011) dar, welcher auf einer groen Menge von durch die gesamte Nutzerbasis vergebenen
Tags basiert. MovieTuner erlaubt es seinen Anwendern, explizit Empfehlungen von z.B.
weniger brutalen Filmen anzufordern. Die fiir den jeweiligen Film relevanten Tags werden
dabei vom System automatisch aus der Gesamtmenge aller Tags herausgefiltert und gewich-
tet. Der Ansatz ist allerdings nur bedingt iibertragbar, da eine grofle Menge von Tags oder
textuellen Beschreibungen iiber die zu empfehlenden Inhalte bendtigt wird.

Bisher existieren nur wenige Ansidtze, die Empfehlungssysteme mit interaktiven visuellen
Darstellungen kombinieren. Gretarsson et al. (2010) prasentieren eine graphbasierte interak-
tive Visualisierung fiir ein in Facebook eingebettetes Empfehlungssystem. In der Evaluation
kommen die Autoren zu dem Schluss, dass dies die Transparenz des Systems erhdht, den
Empfehlungsprozess leichter verstdndlich macht und somit die Zufriedenheit der Nutzer
verbessert. Zu einem &hnlichen Ergebnis kommen Bostandjiev et al. (2012), welche mit
TasteWeights ein visuelles, interaktives und hybrides Empfehlungssystem vorstellen. Der
Nutzer kann hier den Einflussgrad von Informationen aus verschiedenen sozialen Netzen auf
den Empfehlungsprozess beeinflussen, was zu einer Verbesserung der wahrgenommenen
Empfehlungsgiite fiihrte.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass es bislang nur vereinzelte oder eingeschriankte An-
sitze zur Integration von interaktiver Exploration mit automatischer Empfehlungsgenerie-
rung gibt und diese hohe Anforderungen an die zugrundeliegende Datenbasis stellen. In allen
Féllen werden reichhaltig vorstrukturierte Daten, zusitzliche Beschreibungen oder Tags
benétigt, um dem Nutzer eine Steuerung des Empfehlungsprozesses zu ermdglichen. Verfah-
ren, die ohne diese Voraussetzungen auskommen und den Nutzer trotzdem effektiv und effi-
zient unterstiitzen, existieren nach unserem Kenntnisstand jedoch nicht.

3 Generierung interaktiver Empfehlungsprozesse

Das im Folgenden vorgestellte Verfahren bestimmt zunéchst aus Kauf- oder Bewertungsda-
ten einer groen Menge von Nutzern eine Anzahl niedrigdimensionaler Faktoren und nutzt
diese, um eine Folge von interaktiven Auswahlschritten mit typischen Produktvertretern fiir
die unterschiedlichen Faktorausprigungen zu generieren. Nach Durchlaufen einer wihlbaren
Zahl von Auswahlschritten werden dem Nutzer Empfehlungen présentiert, die bestmoglich
zu den von ihm getroffenen Auswahlentscheidungen passen. Ohne Beschrinkung der Allge-
meinheit wird das Verfahren am Beispiel eines Filmportals erklirt, fiir dessen Filme eine
groBBe Zahl von Nutzerbewertungen von 1 (,,gefillt mir gar nicht™) bis 5 (,,gefdllt mir sehr
gut) abgegeben wurden. Dies entspricht der Situation bei der géngigsten Empfehlungsme-
thode, dem Collaborative Filtering.

Ausgangspunkt und einzige Vorbedingung fiir das Verfahren ist das Vorliegen von Kauf- oder
Bewertungsdaten in der Form einer (sehr groflen) Nutzer X Item-Matrix (Items seien hier die
zur Auswahl stehenden Filme). Aus den vorliegenden Bewertungsdaten wird eine einge-
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schriankte Zahl von Dimensionen, sogenannten latenten Faktoren, gewonnen, anhand derer
sdmtliche Filme in einem von diesen Dimensionen aufgespannten Vektorraum angeordnet
und dadurch charakterisiert werden konnen. Zur Bestimmung der latenten Faktoren werden
Methoden der Matrix Factorization (Koren et al., 2009) genutzt, wobei spezifische Verfahren
wie Alternating Least Squares oder Stochastic Gradient Descent herangezogen werden. Fiir
die Einzelheiten dieser Verfahren sei an dieser Stelle auf die entsprechende Literatur verwie-
sen (Koren et al., 2009).

Die Anzahl der latenten Faktoren, mit denen sich eine Objektmenge optimal klassifizieren
lasst, kann variieren — 20 bis 100 Faktoren lassen sich hierbei iiblicherweise als guter Richt-
wert ansehen. Die Faktoren kénnen mehr oder weniger offensichtlich sein, z.B. kdnnen sie
bestimmte Charakteristika der Filme, etwa ,,Filme mit schwarzem Humor* oder ,,Filme mit
romantischer Love-Story® reprisentieren. Da es sich um ein rein Statistik-basiertes Verfahren
handelt, ist es nicht moglich, die Faktoren automatisiert mit Bezeichnungen zu versehen. Es
kann lediglich fiir jeden Film gesagt werden, wie hoch oder niedrig seine Auspragung beziig-
lich dieses Merkmals ist.

Die zu erzeugenden Empfehlungen werden anschlieBend anhand der Ahnlichkeit zwischen
den aus den gewonnenen Dimensionen bestehenden Item-Vektoren und dem korrespondie-
renden Vektor des Nutzers, der seine Interessen reprasentiert, bestimmt. Dieser Nutzervektor
ist allerdings zunéchst unbekannt, da wir keine im Voraus durch den Nutzer abgegebenen
Bewertungen voraussetzen. Stattdessen nutzen wir den erstellten Vektorraum als Basis fiir
Benutzerdialoge, um den Nutzer (bzw. seine Interessen) schrittweise interaktiv in diesem
Raum zu positionieren. Hierfiir wird eine Folge von Auswahlentscheidungen generiert, bei
denen der Nutzer jeweils zwischen zwei Mengen an Filmen wéhlt. AnschlieBend konnen wir
ihm diejenigen Filme empfehlen, die im Objektraum die geringste Distanz zu seiner Position
aufweisen. Abbildung 1 veranschaulicht das Vorgehen an einem einfachen Beispiel mit zwei
Faktoren (jeweils représentiert durch eine Achse des Vektorraumes).

Auswahl Empfehlungen

Auswahl
=

Abbildung 1: Beispielhafter Ablauf des interaktiven Dialog-Prozesses zur Empfehlungsgenerierung bei zwei lateten
Faktoren: Fiir jeden Faktor werden Filme moglichst unterschiedlicher Auspragung selektiert, die sich in allen ande-
ren Dimensionen sehr dhnlich sind. Die entsprechenden Représentanten werden dem Nutzer im Auswahldialog
prasentiert. Nachdem sich der Nutzer in jedem Schritt fiir eine Menge entschieden hat, konnen ihm anhand seiner
somit bestimmten Position im Raum Empfehlungen angeboten werden.

In jedem Interaktionsschritt wird implizit die Position des Nutzers gemil eines Faktors er-
mittelt, indem ihm zwei kleine Mengen von Filmen présentiert werden und er nach seiner
Priferenz gefragt wird. Wihrend die eine Menge aus typischen Représentanten mit geringer
Ausprigung eines Merkmals besteht, weisen die Reprisentanten der anderen Menge eine
hohe Auspriagung des Merkmals auf. Wahlt er die Menge mit den niedrigen Merkmalsaus-
priagungen, erhilt der Priaferenzvektor beziiglich dieser Dimension einen niedrigen Wert und
umgekehrt einen hohen Wert, wenn er die Menge der Repridsentanten mit hoher Merkmals-
auspriagung wihlt. Mdchte er fiir einen Faktor keine Entscheidung treffen, wird diese Dimen-
sion nicht weiter beriicksichtigt. Diese Vorgehensweise erlaubt eine situativ angepasste Ge-
nerierung von Empfehlungen und ldsst sich als ,,Recommending by Example* umschreiben.
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3.1 Auswahl und Reihenfolge der Interaktionsschritte

Bei n Faktoren wéren theoretisch n Auswahlentscheidungen notwendig, um den Nutzer op-
timal im Objektraum zu positionieren. Allerdings unterscheiden sich die Faktoren durchaus
in ihrer Wichtigkeit, so dass bei geeigneter Reihenfolge der Entscheidungen schon nach sehr
wenigen Schritten mit einer ,,ausreichend guten® Positionierung zu rechnen ist. Um dies zu
erreichen sollten sich die jeweils gewéhlten Dimensionen stark unterscheiden, das heift die
Filme sollten gemdB ihrer Auspragungen der Faktoren mdglichst distinkt sein. Hierzu wird
fiir jeden Faktor ein Vektor erstellt, dessen Elemente den Ausprigungen jedes einzelnen
Films fiir dieses Merkmal entsprechen. Nach erfolgter Berechnung der Ahnlichkeit dieser
Vektoren (z.B. mittels des Kosinusmafes) konnen Schritt fiir Schritt Faktoren gewéhlt wer-
den, die zu allen vorherigen Faktoren den grotmdéglichen Unterschied aufweisen. Anhand
dieser gewihlten Faktoren werden im Anschluss iterativ die Dialogschritte aufgebaut.

3.2 Auswahl geeigneter Repriasentanten

Um dem Nutzer mdglichst gut unterscheidbare Mengen von Filmen présentieren zu konnen,
werden geeignete Repréasentanten nach den folgenden drei Kriterien ausgewihlt:

1 Bekanntheit: Um sicherzustellen, dass der Nutzer auch qualifiziert iiber die Mengen
urteilen kann, beschrinken wir uns auf Filme mit einer Mindestanzahl an Bewertungen.

2 Hohe Unterschiedlichkeit: Die Filme werden dann derart ausgewéhlt, dass sie gemal
des aktuell betrachteten Faktors eine hohe Unterschiedlichkeit aufweisen.

3 Isolierung des Faktors: Ebenso wird darauf geachtet, dass die Filme hinsichtlich aller
anderen Faktoren eine mdglichst neutrale Position einnehmen.

4  Evaluation

In einer empirischen Studie wurde die Effektivitdt und Effizienz des vorgestellten Ansatzes
im Vergleich zu manueller Exploration und vollautomatischen Empfehlungssystemen iiber-
priift. Unsere Vermutung war, dass eine manuelle Navigation iiber Meniis, Suchfelder und
Hyperlinks zwar gut passende Ergebnisse liefert (hohe Effektivitét), aber aufgrund des hohen
Interaktionsaufwands weniger effizient ist. Fiir die automatisch generierten Empfehlungen
vermuteten wir gegenteilige Ergebnisse. Fiir unseren Ansatz, im Folgenden als ,,Interaktive
Empfehlung® bezeichnet, nahmen wir an, dass er einen guten Trade-off zwischen diesen
Methoden darstellt. Zur Untersuchung dieser Vermutungen entwickelten wir ein fiktives
Filmportal, welches eine Filmauswahl durch vier unterschiedliche Methoden zulésst:

e Populire Filme (Pop) zeigt eine Liste von sechs Filmen an, die nach einer Kombination
von hohem Durchschnittsrating und hoher Anzahl abgegebener Bewertungen ermittelt
wurde. Eine Personalisierung findet nicht statt.

e Manuelle Exploration (Man) erlaubt eine freie Interaktion iiber Navigationsmeniis,
Suchfelder, Tags und Hyperlinks im Portal.

o Automatische Empfehlung (Aut) prisentiert sechs mittels Matrix Factorization auto-
matisch generierte Empfehlungen. Hierzu miissen initiale Bewertungen einiger Filme
durch den Nutzer vorliegen (Details folgen bei der Beschreibung des Studienaufbaus).
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e Interaktive Empfehlung (Int) fiihrt einen Dialogprozess wie oben beschrieben mit fiinf
Auswahlentscheidungen durch und prisentiert danach ebenfalls sechs Empfehlungen.

Zur Realisierung wurde die FactorWiseMatrixFactorization aus der MyMediaLite-Bibliothek
(Gantner et al., 2011) verwendet. Als Bewertungsgrundlage wéhlten wir den héufig verwen-
deten MovieLens 10M-Datensatz'. Um weitere Metadaten zur besseren Darstellung der Fil-
me zu erlangen, reicherten wir diesen um Filmbeschreibungen, Tags, Bilder und weitere
Informationen an. Hierzu bedienten wir uns des HetRec‘l11-Datensatzes (Candator et al.,
2011) und importierten zusitzlich Informationen aus der Internet Movie Database® (IMDb).

4.1 Hypothesen

Zur Uberpriifung unserer Vermutungen formulierten wir eine Reihe von Hypothesen: Die
vier Methoden unterscheiden sich im Hinblick auf wahrgenommene Passung (H1) und
wahrgenommenen Neuigkeitswert (H2) der Empfehlungen. Ebenso im Hinblick auf die
Moglichkeit der Beeinflussung des Auswahlprozesses (H3) und den vom Nutzer wahrge-
nommenen Aufwand (H4). Die Empfehlungen werden als unterschiedlich adaptiv wahrge-
nommen (HS), und die Nutzer vertrauen in unterschiedlichem Maf3 darauf, dass sie die Nut-
zerinteressen und nicht die Absichten des Anbieters beriicksichtigen (H6). Sie eignen sich
unterschiedlich gut fiir Explorationen mit ungefdhrem Suchziel (H7) sowie fiir Explorationen
ohne konkretes Suchziel (H8). Unser Ansatz ist dabei in jedem der betrachteten acht Aspekte
gegeniiber mindestens zwei der Alternativen liberlegen (H9-H16).

4.2 Studienaufbau

Zur Uberpriifung der Hypothesen baten wir 14 Versuchsteilnehmer (je 7 m/w; Durchschnitts-
alter 34.5, 6 14.10) die vier Explorationsmethoden Pop, Man, Aut und Int im fiktiven Film-
portal zu nutzen. Vorab bewerteten die Probanden auf einer Skala von 1-5 drei zufillig aus
den zehn populdrsten gewéhlte Filme. Diese Bewertungen dienten spiter als Basis fiir die
Empfehlungen der automatischen Methode.

Abbildung 2 zeigt eine beispielhafte Gegeniiberstellung von Filmen in einem Dialogschritt

der interaktiven Methode. Wihrend die linke Menge eher diistere Filme beinhaltet, sind es
auf der rechten Seite eher leichtere Unterhaltungsfilme.

! http://www.grouplens.org/node/12 (>10M Bewertungen und >95T Tags von >70T Nutzern fiir >10T Filme).

2 http://www.imdb.com
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Abbildung 2: Dialog mit der Gegeniiberstellung von Filmen mit unterschiedlichen Ausprdgungen eines Faktors

Um die in jedem Dialogschritt fallige Entscheidung des Nutzers fiir eine der beiden Mengen
zu erleichtern, wurden einerseits zusétzliche Metainformationen herangezogen (neben dem
Kinoplakat eine kurze, zusammenfassende Beschreibung des Filmes), andererseits trugen
Tag Clouds zur Differenzierung bei, indem sie die mit den jeweiligen Filmen verkniipften
Tags visualisieren (z.B. ,,scifi, ,,violent” vs. ,,comedy*, ,.disney*). Nach einigen Dialog-
schritten und somit der Exploration mehrerer Dimensionen wurden die geduBerten Praferen-
zen des Nutzers herangezogen, um beziiglich der betrachteten Faktoren dhnlich ausgeprigte
Filme zu selektieren und diese dem Nutzer als Empfehlungen darzubieten.

Die Studie fand in einem Zeitraum von zwei Tagen unter Aufsicht eines Versuchsleiters statt.
Genutzt wurde ein Desktop-PC mit 24-Zoll Display und ein géngiger Internetbrowser. Die
Probanden wurden gebeten, die vier Explorationsverfahren nacheinander auszufiihren. Die
Reihenfolge wurde dabei iiber alle Probanden hinweg systematisch permutiert. Nach jedem
Durchlauf beurteilten die Probanden die jeweilige Methode anhand eines Fragebogens. Die-
ser enthielt eine Reihe von Aussagen mit einer bipolaren Skala mit 7 Zustimmungsgraden
(,,Stimme gar nicht zu“ bis ,,Stimme voll zu*). Die Fragestellungen entsprachen dabei den in
den Hypothesen H1-H8 adressierten Variablen. Im Einzelnen waren dies:

l. Die Auswahl passt sehr gut zu meinem Filmgeschmack (Passung).

2. Die Auswahl enthielt interessante Filme, die ich sonst vermutlich nicht gefunden hétte
(Neuigkeitswert).

3. Ich hatte stets das Gefiihl, den Auswahlprozess mitgestalten zu kdnnen (Einflussnah-
me).

4. Der erforderliche Aufwand, um eine Auswahl von Filmen zu erhalten, war akzeptabel
(Aufwand).

5. Ich hatte das Gefiihl, das System lernt meine Vorlieben (Adaptivitit).

6. Ich habe Vertrauen, dass ausschlieBlich meine Bediirfnisse, nicht die Ziele des Ver-
kaufers, beriicksichtigt wurden (Vertrauen).

7. Ich wiirde die Methode nutzen, wenn ich bereits eine ungefidhre Suchrichtung habe

(mit Richtung).
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8. Ich wiirde die Methode nutzen, wenn ich noch keine Suchrichtung vor Augen habe
(ohne Richtung).

4.3 Ergebnisse

Mit Hilfe einer einfaktoriellen ANOVA mit Messwiederholung (Greenhouse-Geisser-
adjustiert) stellten wir zwischen den vier Konditionen (hoch) signifikante Unterschiede fest.
H1 bis H8 konnten dadurch bestdtigt werden. Anschliefend testeten wir post hoc unsere
Methode Int paarweise mittels Bonferroni-Test auf Unterschiede gegeniiber den alternativen
Methoden, um Aufschluss tiber HO-H16 zu erlangen. Tabelle 1 zeigt die Ergebnisse der A-
NOVA und der anschlieBenden Vergleiche von Int mit den drei anderen Konditionen.

Pop Man Aut Int F Sig.
Passung 429,0=1.33, 550,0=1.29 3.36,0=1.39 5.57,0=0.94 10.353 p=.000
Int 1] 1 (r=.106) 1 (r=1.000) 1 (r=.002)*
Neuigkeitswert  3.07,0=1.54  2.86,0=1.75  3.50,0=1.29  5.50,0=1.23 10.042 p=.000
Int 1| 1 (r=.004)* 1 (r=.003)* 1 (r=.002)*
Einflussnahme  1.64,06=0.84 5.79,0=1.25 2.29,0=1.20 5.71,0=0.83 69.774 p=.000
Int 1| 1 (r=.000)* 1 (r=1.000) 1 (r=.000)*
Aufwand 6.50,0=0.76  2.07,0=0.83 6.07,06=1.59  6.00, 6=0.88 56.374 p=.000
Int 1} 1 (=.662) 1 (=.000)* | (==1.000)
Adaptivitit 2.14,0=1.35 1.21,0=0.58 2.93,0=1.33 5.79,0=1.05 45.138 p=.000
Int 1] 1 (r=.000)* 1 (r=.000)* 1 (r=.000)*
Vertrauen 2.64,0=145 6.00,0=1.62 3.43,0=140 521,0=1.25 15.990 p=.000
Int 7| 1 (r=.001)* | (r=1.000) 1 (=.019)*
Mit Richtung 243,0=1.70 4.71,0=1.54 2.14,0=1.10 4.29,0=1.64 10911 p=.000
Int 1| 1 (r=.004)* 1 (r=1.000) 1 (=.001)*
Ohne Richt. 5.00,0=1.71 2.64,0=1.45 4.00,0=1.88  5.93,06=1.07 14.563 p=.000
Int 1| 1 (r=.760) 1 (r=.000)* T (r=.023)*

Tabelle 1: Jede Zeile enthilt Mittelwerte und Standardabweichungen fiir die jeweiligen Methoden. Zudem sind F-
Wert nach Greenhouse-Geisser-Korrektur und der Signifikanzwert fiir die Uberpriifung auf Within-Subject-
Unterschiede angegeben (H1-HS). Die Pfeile geben schlieBlich an, ob Int besser oder schlechter als die jeweilige
Vergleichsmethode bewertet wurde (H9—H16), und ob dieser Unterschied nach Bonferroni-Test signifikant ist (*).

Unser Ansatz wurde in Bezug auf Passung (H9) und Neuigkeitswert (H10) im Schnitt besser
bewertet als alle Alternativen. In vier von sechs Vergleichen war der Unterschied signifikant.
In Bezug auf Einflussnahme (H11), Vertrauen (H14) und Eignung bei vorhandenem Suchziel
(H15) waren wir Pop und Aut signifikant {iberlegen. Kondition Man wurde hier erwartungs-
gemil} im Schnitt etwas besser bewertet, der Unterschied war jedoch nicht signifikant. Be-
ziiglich des zu leistenden Aufwands (H12) wurde Int umgekehrt signifikant besser eingestuft
als Man. Pop und Aut waren hier noch etwas besser, jedoch nicht signifikant besser. Hin-
sichtlich der zugeschriebenen Lernfahigkeit (H13) war Int allen anderen Methoden signifi-
kant tiberlegen. Weiterhin wurde Int als iiberlegen eingestuft, falls noch kein Suchziel vor-
liegt (H16). Gegeniiber zwei der drei Alternativen war der Unterschied signifikant.
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5 Diskussion

Der vorgestellte Ansatz der interaktiven Empfehlungsgenerierung verbindet auf neuartige
Weise die Vorteile algorithmischer Techniken mit denen der nutzergesteuerten Exploration
und Suche. Es zeigt sich, dass die Nutzung latenter Faktoren ein vielversprechendes Mittel
zur Generierung interaktiver Empfehlungsdialoge darstellt. Unsere Methode fiihrt mit gerin-
gem Aufwand zu einer Menge von Empfehlungen, welche die Nutzer als ihren Interessen
entsprechend einschitzen. Zudem erlaubt der schrittweise Explorationsprozess eine interak-
tive und situative Beeinflussung der Empfehlungsgenerierung, wéhrend bei rein automati-
schen Verfahren keine Steuerbarkeit durch den Nutzer besteht. Ein weiterer wesentlicher
Vorteil der Methode liegt darin, dass das klassische Cold-Start-Problem umgangen wird, da
es nicht notwendig ist, auf vorhandene Bewertungsdaten fiir einen Nutzer zuriickzugreifen.
Aufgrund der Auswahl von visualisierten Beispielen ist es weiterhin nicht erforderlich, dass
die Nutzer ihre Bediirfnisse explizit ausdriicken kdnnen. Die fiir viele Doméinen ohnehin
schwer verfligbaren, expliziten Produktinformationen werden zudem obsolet.

In der durchgefiihrten Studie wurde die neue Methode in 16 von 24 moglichen Parameter-
vergleichen mit den drei alternativ getesteten Methoden signifikant besser bewertet, was
darauf hindeutet, dass die Methode hinsichtlich einer breiten Spanne relevanter Kriterien
optimiert, d. h. einen guten Trade-off beziiglich unterschiedlicher Gestaltungsziele darstellt.
Erwartungsgemil zeigte sich, dass eine manuelle Exploration in Bezug auf Einflussnahme
des Nutzers, Vertrauen und Eignung bei vorhandener Suchrichtung Vorteile bietet, wobei
diese Unterschiede nicht signifikant waren. Umgekehrt wurde unser Ansatz in allen fiinf
anderen Aspekten, insbesondere auch beim empfundenen Aufwand besser bewertet (viermal
signifikant). Der Aufwand wurde erwartungsgeméal bei den vollautomatischen Konditionen
am besten bewertet. In allen anderen Aspekten war unser Ansatz den automatischen Metho-
den iiberlegen. Der Ansatz scheint also ein gutes Verhéltnis von Aufwand zu Nutzen zu bie-
ten. Er wird als lernfahig und vertrauenswiirdig erachtet und scheint besonders dann geeig-
net, wenn der Nutzer noch kein Suchziel gebildet hat.

Hinsichtlich moglicher Einschrinkungen und zukiinftiger Untersuchungen ist zunichst an-
zumerken, dass die Anzahl der Teilnehmer an der durchgefiihrten Studie noch eher begrenzt
war. Die Ergebnisse sollen dementsprechend in Folgeuntersuchungen erhértet werden. In der
Kondition automatische Empfehlungsgenerierung wurde lediglich eine mogliche Auspragung
untersucht. Es ist somit nicht auszuschlieen, dass bei Verwendung umfangreicherer Trai-
ningsdaten oder anderer Recommender-Algorithmen bessere Ergebnisse zu erzielen wiren.
Diese Option besteht allerdings prinzipiell auch fiir die interaktive Methode, die dadurch
weiter optimiert werden konnte. Weitere Optimierungsmdglichkeiten bestehen zum Beispiel
hinsichtlich der Auswahl und Visualisierung der auszuwihlenden Objekte, der Zahl der Aus-
wahlschritte oder der Verbindung mit zusétzlichen Explorationstechniken. Zukiinftig wollen
wir weiterhin den Einfluss von Nutzercharakteristika wie z.B. der Vertrautheit mit der Pro-
duktdoméne oder den nutzerspezifischen Entscheidungsstrategien untersuchen.
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