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1.1 Zielsetzung des Dokuments

Fiir das von der Abteilung Informationssysteme der Universitdit Oldenburg entwickelte Datenstrom-
Management-System (DSMS) Odysseus' [AGG12] soll von der Projektgruppe ein Anwendungsfall
fiir die vom System bereitgestellten Recommender-Funktionalititen hergeleitet und implementiert
werden. Ziel ist es, ein Szenario zu entwerfen, mit dem potenziellen Kunden oder Nutzern von Odys-
seus die Recommender-Funktionen anhand eines Anwendungsbeispiels anschaulich gemacht werden
konnen. Wie dieser Anwendungsfall konkret ausgestaltet wird und welche Funktionalititen er umfassen
soll, bleibt der Projektgruppe frei gestellt. Neben dieser tibergeordneten Aufgabenstellung setzt sich
die Projektgruppe als Ziele, die Qualitit der vom Recommender-System generierten Empfehlungen zu
verbessern und schnelle Antwortzeiten zu realisieren. Dies impliziert zum einen die Verringerung der
Abweichung zwischen den vorhergesagten Bewertungen des Systems und den tatséichlichen Bewertun-
gen der Nutzer. Zum anderen soll bei der Erstellung der Systemarchitektur und der Implementierung
des Anwendungsfalls darauf geachtet werden, die Zeit zwischen Empfehlungsanfrage und -antwort
minimal zu halten. Erst im weiteren Projektverlauf wird erarbeitet, wie die Umsetzung dieser Ziele kon-
kret aussieht. Die iibergeordnete Aufgabenstellung setzt die Anwendung bestimmter Funktionalitdten
von Odysseus in den Fokus. Aus diesem Grund werden von der Projektgruppe o.g. Qualitdtsmetriken,
die direkt mit dem Recommender-System in Verbindung gebracht werden kdnnen, in den Vordergrund
geriickt. Weitere, potenziell mogliche Kriterien, wie beispielsweise Usability-Kriterien, sind explizit
nicht die primdren Ziele. Diese wiirden sich in erster Linie auf das Produkt als solches beziehen,
unabhiingig vom erlduterten Rahmen.

1.2 Vision
1.2.1  Motivation

Die Projektgruppe Datenstrombasierte Recommender-Systeme, bestehend aus zehn Masterstudenten
der Wirtschaftsinformatik, bearbeitet iiber zwei Semester ein Software-Projekt, das sich im Bereich Re-
commender Systems (RecSys) (dt.: Empfehlungs-Systeme/Software) und Datenstromen bewegt. RecSys
sind einer breiteren Masse z. B. durch Produktempfehlungen des Internet-Versandhauses Amazon,
Musikempfehlungen des Musikstreamingdienstes Spotify oder zahlreichen weiteren Unternehmen
bereits bekannt. Die Vorhersagen eines RecSys fiir das Interesse eines Nutzers zielen darauf ab, aus
einer grolen Datenmenge gezielt diejenigen Objekte auszuwihlen, die den Nutzer des Systems zum
jeweiligen Zeitpunkt am meisten interessieren konnten. Fiir die Ermittlung des Interesses in Echtzeit
unter Beriicksichtigung groler Datenmengen bieten sich DSMSs an. Im Gegensatz zu Datenbank-
Management-Systemen (DBMSs) arbeiten DSMSs nicht mit persistenten Daten, sondern mit fliichtigen
Datenstromen, auf denen Abfragen kontinuierlich und sequenziell ablaufen miissen [GOO03].

Die Projektgruppe wird als Anwendungsfall fiir die Recommender-Funktionalititen von Odysseus
eine Mobile Application (App) fiir Endgerite mit Betriebssystem Android entwickeln (Begriindung
der gewidhlten Technologie siehe Kapitel 6.3.1).

! Odysseus: The Event Processing System, http://odysseus.informatik.uni-oldenburg.de, besucht am
06.07.2015.
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1.2.2 Problemstellung

Grundsitzlich soll die App Datenstrome liefern und mithilfe von Odysseus diese Datenstrome ver-
arbeiten konnen und ihren Nutzern in unterschiedlichen Kontexten Empfehlungen fiir einen Besuch
von unterschiedlichen Ortlichkeiten (Locations), wie z. B. Restaurants, Kneipen, Bars, Bistros, Cafés
etc. geben. Die Empfehlungen miissen auf Basis von Nutzer- und diversen Kontextdaten generiert
werden. Ziel ist es, durch eine hohe Qualitédt der Empfehlungen dem Nutzer in einem zeitlich relevanten
Kontext einen groflen Mehrwert zu liefern.

Die direkte oder indirekte Verkniipfung mit dem DSMS wird eine essenzielle Anforderung an die
App sein. Die Verarbeitung von Kontextdaten wie z. B. temporéren Priferenzen des Nutzers oder ggf.
auch Wetter- oder Sensordaten, wird im Bereich des DSMS liegen. Die Verarbeitung und Speicherung
von Stammdaten der App-Nutzer und Bewertungen aus der Vergangenheit wird vom DBMS {ibernom-
men. Fiir die Benutzerfreundlichkeit (Usability) der App miissen die Interaktionen mit dem Nutzer
visuell und funktional ansprechend gestaltet werden. Neben der Identifikation und Anbindung potenzi-
eller Datenquellen stellt die zeitkritische Verarbeitung der Datenstrome eine weitere Herausforderung
dar. Dem Nutzer sollten annihernd in Echtzeit Empfehlungen fiir Locations in seinem jeweiligen
Kontext gegeben werden konnen. Neben der Auswahl und Implementierung bestehender Algorithmen
von Odysseus wird die Projektgruppe gegebenenfalls Anpassungen an den Funktionalititen vornehmen
oder eigene Algorithmen entwickeln und in Odysseus integrieren miissen.

1.2.3 Entwurf des Anwendungsszenarios

In dem System interagieren die Akteure Nutzer, Applikation, Recommender-System und Service
Provider untereinander. Der Nutzer kann mithilfe der App Bewertungen fiir bestimmte Besuche von
Locations abgeben. Es ist nicht vorgesehen, dass lediglich eine Location als solche bewertet wird. Durch
die Bewertung von Besuchen wird beriicksichtigt, dass Locations in der Realitdt hiufig Wochentags-
Aktionen o. 4. anbieten und daher innerhalb einer Woche fiir ein und denselben Nutzer unterschiedlich
attraktiv sein konnen. Fiir die Qualitét der herausgegebenen Empfehlungen pflegt der Nutzer ein Profil,
in das er bestimmte Priferenzen und weitere Angaben iiber sich selbst anlegen kann. Diese Stammdaten
sind in einer Datenbank gespeichert und werden von der App bei Bedarf abgerufen. Zusitzlich
besteht fiir den Nutzer die Moglichkeit, aktuelle Priferenzen anzugeben, die lediglich in einem
bestimmten Kontext zu einem bestimmten Zeitpunkt gelten. Dadurch kénnen prizisere Empfehlungen
gegeben werden. Weiter kann der Nutzer die Empfehlung als solche bewerten. Damit kénnen die
vorausgesagten mit den tatsdchlichen Priferenzen verglichen werden und damit die Qualitédt der
Ergebnisse durch bestimmte Lernalgorithmen des RecSys verbessert werden. Das von der App genutzte
RecSys verwendet Funktionalitdten, die durch Odysseus bereitgestellt werden. Die Datengrundlage, mit
der die Empfehlungsalgorithmen arbeiten, wird aus mehreren Quellen sichergestellt. Neben den oben
genannten Daten des Nutzers erhilt das System Daten iiber Application Programming Interfaces (APIs)
von Diensten wie z. B. Anbietern von Wetterdaten, sozialen Netzwerken oder Eventkalendern.

Die Projektgruppe ldsst sich zum Start des Projektes offen, ob zusétzlich weitere Daten aus eigenen
Hardwarekomponenten wie Lautstirke-Sensoren oder WLAN-Routern fiir die Verwendung im RecSys
generiert werden sollen. Vorstellbar ist beispielsweise, iiber in Locations installierte Hotspots die An-
zahl der eingewihlten Giste zu ermitteln, um Schétzungen iiber die Auslastung einer Location machen
zu konnen. Durch die Hinzunahme derartiger Kontextdaten lieBe sich die Qualitdt der Empfehlungen
weiter optimieren.
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1.3 Aufbau des Dokuments

Fiir das Grundverstdandnis iiber das Datenstrommanagementsystem und die Recommender-Funktiona-
litdten werden in dieser Dokumentation zunichst die Grundlagen in Kapitel 2 erldutert. Im Anschluss
werden die Rahmenbedingungen, konkret die Projektrollen, die Stakeholder und das verwendete
Vorgehensmodell fiir das Projekt vorgestellt (siehe Kapitel 3).

Die User Stories (siche Kapitel 4) bilden den Kern der Anforderungsanalyse. Hier sind samtliche
Anforderungserhebungsmethoden gelistet und potenzielle Anforderungen bereits identifiziert.

Die tatsdchlichen Anforderungen, die im Rahmen des Projekts umgesetzt werden sollen, werden
in Kapitel 5 zunédchst anhand von Use-Cases beschrieben. Die konkreten Anforderungen werden
anschlieBend formuliert und in funktionale und nicht-funktionale Anforderungen unterteilt (Kapitel
5.2und 5.3).

Das Systemkonzept (siche Kapitel 6) besteht aus den Bereichen Doménenmodell (Kapitel 6.1),
Komponenten (Kapitel 6.2), Architektur (Kapitel 6.3) und der grafischen Benutzeroberflidche (Kapitel
6.4). Das Doméanenmodell zeigt simtliche Entitdten, Attribute und Beziehungen, die fiir das System
relevant sind. Daneben verschafft das Komponentendiagramm einen Uberblick iiber die grundlegen-
den Komponenten des Systems. Die Architektur beschreibt insbesondere die Systemarchitektur der
Middleware, der App und des Dashboards. Zudem werden an dieser Stelle Technologieentscheidungen
begriindet und aufgefiihrt sowie die Verteilungssicht auf das System beschrieben. Als Grundlage fiir die
Implementierung der App und des Dashboards sind fiir die grafische Umsetzung als erstes Mockups
erstellt worden. Diese werden im Abschnitt “Grafische Benutzeroberfliche® vorgestellt und dienen als
Einstieg in die Dokumentation der implementierten Anwendungsfille im darauf folgenden Kapitel 7.

Das Implementierungs-Kapitel gliedert sich nach den erhobenen Anforderungen auf. Je nach Umfang
und Komplexitit der jeweiligen Anforderung sind hier die Abschnitte entsprechend strukturiert. Diese
enthalten Beschreibungen der Implementierung und Screenshots zu den einzelnen Anwendungsfillen.

Im Anschluss an die Dokumentation von Testprotokollen und der Testautomatisierung (siche Kapitel
8) wird in Kapitel 9 das Projekt riickblickend betrachtet und die Evaluation des Projekts dokumentiert.
Die Projektreview (siehe Kapitel 9.1) befasst sich mit der Umsetzung der gestellten Anforderungen und
begriindet gegebenenfalls nicht vollstindig implementierte Anforderungen. Zudem wird das Projekt
unter nicht-inhaltlichen Aspekten riickblickend betrachtet und bewertet. Im Rahmen der Evaluation
(Kapitel 9.2 und 9.3) werden grundlegende Zielsetzungen des Projekts einer Evaluation unterzogen.

Durch den Ausblick (siehe Kapitel 10), der potenzielle Erweiterungsoptionen und -szenarien im
Anschluss an das Projekt aufzeigt, wird die Dokumentation abgeschlossen.
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In diesem Abschnitt sind wesentliche Grundlagen beschrieben, die fiir das weitere Verstdndnis die-
ser Dokumentation benétigt werden. Es handelt sich dabei um Ausarbeitungen, die zu Beginn der
Projektgruppe erstellt worden sind und der Projektgruppe einen ersten Einstieg in die Thematik der
Recommender-Systeme und Datenstrommanagement-Systeme geben.

2.1 Datenstrommanagementsysteme und Odysseus

In einer steigenden Zahl von Anwendungsfillen miissen grole Mengen an mit hoher Datenrate kon-
tinuierlich auftretenden Daten zeitnah verarbeitet werden. Beispiele fiir solche Szenarien sind die
Verarbeitung von Sensordaten oder die laufende Uberwachung von Zustinden. Diese kontinuierlichen
Datenaufkommen mit theoretisch unbegrenzter Menge und oftmals variabler Datenrate werden Daten-
strome genannt. Die Reihenfolge der Datenelemente wird implizit durch den Zeitpunkt des Eingangs
oder explizit durch einen zugeordneten Zeitstempel festgelegt [GOO03]. Die eingehenden Datenelemen-
te werden in der Regel sequenziell angeordnet und innerhalb des Datenstroms nicht mehr aktualisiert
oder geloscht, ebenso hat das Managementsystem keinen Einfluss auf das Eintreffen der Elemente
[BBD"02]. Das groBe Aufkommen an Datenelementen stellt hohe Anforderungen an die zur Verarbei-
tung genutzten Managementsysteme, bedingt durch Datenmengen, Datenauftreten und zeitkritische
Anforderungen von Anwendungen [Geil3]. Traditionelle Datenbankmanagementsysteme (DBMS)
wurden entwickelt, um Anfragen auf persistenten Relationen auszufiihren und eignen sich somit nur
bedingt zur kontinuierlichen Verarbeitung von Datenstromen mithilfe von kontinuierlichen Anfragen.
Aus diesen Griinden entstanden Datenstrommanagementsysteme (DSMS), welche als Alternative
zu DBMS auf die Verarbeitung von Datenstromen spezialisiert sind. IThr Hauptanwendungsbereich
sind im Allgemeinen Punkte, an welchen kontinuierlich Daten anfallen, welche nicht ohne grofere
Probleme persistent gespeichert und nachtriglich verarbeitet werden konnen, beispielsweise aufgrund
der anfallenden Datenmengen oder unterschiedlicher eingehender Datenstrukturen - also dort, wo eine
laufende Verarbeitung von Datenstromen notwendig ist [BBDT02].

Bei DSMS handelt es sich um ein vergleichsweise junges Forschungsfeld mit groBem Forschungs-
bedarf und bereits vielfiltigen Losungsansitzen.

2.1.1  Unterschiede zwischen Datenstrom- und Datenbankmanagementsystemen

Aufgrund der Natur von Datenstromen ist es aus Speicherplatz- und Performanzgriinden oft nur
schwer moglich, die eingehenden Datenelemente in persistenten Relationen zu speichern und per
Datenbankmanagementsystem (DBMS) nachtréglich zu verarbeiten. Daher werden Datenstrommana-
gementsysteme (DSMS) entwickelt, welche als Alternative zu DBMS eine strombasierte Verarbeitung
und gegebenenfalls spétere Archivierung der Daten ermdglichen. DSMS arbeiten dhnlich wie DBMS
mit deklarativen Anfragen, welche durch das Managementsystem in logische Anfragepléne iibersetzt,
optimiert und durchgefiihrt werden. Diese Anfragen konnen im Falle von DSMS jedoch kontinuierlich
auf einem Datenstrom ausgefiihrt werden, nicht nur punktuell oder anhand von Triggern auf persisten-
ten Relationen, wie es bei DBMS in der Regel der Fall ist. Ein weiterer Unterschied ist die Form der
ausgegebenen Informationen: DBMS produzieren eine Ergebnismenge zum Zeitpunkt der Anfrage,
wihrend DSMS durch kontinuierlich laufende Anfragen wieder einen Datenstrom als Ergebnis liefern
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[BGJT09]. DSMS konnen durch Anpassung der laufenden Anfragen schnell auf wechselnde Datenmo-
delle und Bedingungen reagieren und Anfrageplidne zur Laufzeit optimieren. Wiahrend der Fokus von
DBMS auf festen, einmalig vor der Ausfithrung optimierten Anfragepldnen und prizisen Ergebnissen
basierend auf persistenten Relationen liegt, sind DSMS auf eine hohe Anpassbarkeit und moglichst
genaue Approximation der eingehenden Datenelemente spezialisiert [BBD*02].

2.1.2 Datenstrommanagementsysteme

Bei DSMS werden laufend grofle Datenmengen in das System gegeben, wihrend bei traditionellen
DBMS traditionell eher Daten aus dem System heraus gezogen werden. DSMS fiithren sowohl laufende
als auch ad-hoc Anfragen auf Datenstromen durch, welche aufgrund der sequenziellen Verarbeitung
selbiger durch Giiltigkeitsfenster in zu betrachtende Datenmengen eingegrenzt werden miissen — auf-
grund von begrenzter Leistung und aus Speichergriinden kénnen Daten nur einmalig betrachtet werden
[GOO03]. Dies ist auch bedingt durch die Tatsache, dass DSMS in der Regel die zu verarbeitenden Daten
im Hauptspeicher halten miissen, da die verfiigbare Prozessorzeit je Element begrenzt ist und Zugriffe
auf die Festplatte zusétzlich zu Latenzproblemen fithren konnen. Aus diesem Grund werden die zu
betrachtenden Elemente anhand von Algorithmen bestimmt [BBDT02]. Die Bestimmung der giiltigen
Datenelemente geschieht im Regelfall durch (gleitende) Zeitfenster, Tupelfenster oder Priadikatfenster.
Der gingigste Ansatz sind Zeitfenster, durch welche nur Datenelemente innerhalb eines zeitlichen
Abschnitts betrachten werden. Tupelfenster grenzen die zu verarbeitenden Elemente auf eine definierte
Anzahl ein, wihrend Priadikatfenster sich anhand der eingehenden Elemente definieren (bspw. Events).
Hierbei kann es sich sowohl um absolute als auch um relative Fenster handeln, welche beispielsweise
einen bestimmten absoluten Zeitraum in der Vergangenheit als giiltig definieren — oder eine Anzahl Ele-
mente seit Eingang des letzten Datenelements. Giiltigkeits-Fenster ermdglichen somit die Eingrenzung
der zum betrachteten Zeitpunkt giiltigen Daten fiir die durchzufiihrenden Operationen und stellen einen
Ausschnitt dar und realisieren somit den Kompromiss zwischen moglichst genauer Approximation
des Datenstroms und Speicherbedarf [BGJ 109, GO03]. Hierdurch wird die inkrementelle Erstellung
von Ergebnismengen ermoglicht, welche dann mit bereits vorhandenen Ergebnissen oder persistenten
Relationen aktualisiert werden konnen. Weiterhin kann ein Load-Shedding- Algorithmus implemen-
tiert werden, welcher bei hoher Systemlast anhand von hinterlegten Strategien und Approximation
Elemente des Datenstroms entfernt und somit Uberlastung vorbeugt oder die Verarbeitung innerhalb
eines festgelegten Zeitfensters sicherstellt [Geil3].

Da mehrere Anfragen auf demselben Datenstrom laufen und weiterhin dynamisch zur Laufzeit
aktualisiert, neu registriert oder geldoscht werden konnen, erfordern diese eine spezielle Optimierung
der Anfrageplidne zur Laufzeit, um eine zeitnahe Verarbeitung der Daten gewihrleisten zu konnen
[BBD"02]. Die Anfragen in DSMS werden deklarativ in SQL-Dialekten oder imperativ iiber algebrai-
sche Operatoren formuliert. Auch eine Kombination aus beidem ist je nach DSMS moglich [GOO03].
Obwohl bereits einige DSMS im akademischen und kommerziellen Bereich entwickelt wurden und
verfiigbar sind, gibt es jedoch bisher keinen einheitlichen Standard fiir SQL-Sprachen, Operatoren
oder deren Semantik [Geil3].

Zu den Aufgaben eines DSMS gehort auch die Kombination von bereits vorhandenen Daten (bspw.
aus persistenten Relationen) mit neu eingehenden Daten oder die Zusammenfiithrung verschiedener
Datenstrome — beispielsweise die Fusion von Sensordaten zur Beurteilung des Gesamtbilds [BGI 09,
BBD"02].
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Die moglichen Anwendungsbereiche fiir DSMS sind vielfiltig und nehmen stetig zu. Beispiele fiir
mogliche Anwendungsfelder sind die Energiebranche oder Borsentransaktionen. Beim dezentralen
Energiemanagement miissen zunehmend groflere Mengen an Sensordaten von mehr und weit verteilten
Anlagen verarbeitet werden. Die dafiir zustdndigen Systeme sind unflexibel, aufwindig anzupassen
und oftmals nicht fiir steigende Datenraten ausgelegt. Ein DSMS konnte die Flexibilitit in Bezug
auf wechselnde Gegebenheiten erhohen und grofle Datenmengen bzw. —raten leichter hiandelbar
machen [BGJ09]. Im Fall der Uberwachung von Bérsentransaktionen sind DSMS in der Lage, groBe
Mengen an dynamisch anfallenden Daten zu verarbeiten um Trends zu identifizieren, Korrelationen
aufzudecken, Zukunftsdaten vorherzusagen und Kursgewinn-Chancen sichtbar zu machen [GOO03].

Als Beispiele fiir akademische Projekte im Bereich DSMS lassen sich unter anderem nennen:
Aurora, COUGAR, NiagaraCQ, OpenCQ, STREAM, TelegraphCQ, Odysseus [GO03]. Auch im
kommerziellen Bereich sind DSMS seit einiger Zeit in der Entwicklung, wie InfoSphere (IBM),
Oracle Event Processing (Oracle), StreamInsight (Microsoft) oder SAP Sybase Event Stream Processor
(Sybase) [Geil3].

2.1.2.1 Kontinuierliche Anfragen und algebraische Operatoren

Bei kontinuierlichen Anfragen handelt es sich um Anfragen, welche eine bestimmte Menge an Elemen-
ten des Datenstroms verarbeiten. Hierbei kann die Verarbeitung der zu betrachtenden Elemente nach
zeitbasierten (periodisch), elementbasierten (bei Ankunft eines neuen Elements) oder eventbasierten
(vordefinierte Events) Modellen geschehen [Geil3].

Ein Problem kontinuierlich laufender Anfragen (oder Operatoren) auf Datenstromen sind blockie-
rende Operatoren, welche eine weitere Verarbeitung des Datenstroms verhindern, beispielsweise weil
auf das Ende des Datenstroms gewartet werden muss bevor eine Ergebnismenge errechnet werden
kann [BGJ+09, GOO03]. Hierzu lassen sich als Beispiel Operatoren nennen, welche die Daten sortieren
oder aggregieren (SUM, COUNT, MIN, MAX, AVG) [BBD'02]. Als Losung fiir dieses Problem
werden bei DSMS nicht- blockierende Operatoren verwendet, welche inkrementell oder periodisch
Ergebnisse ausgeben [Geil3]. Partiell blockierende Operatoren liefern Zwischen- und Endergebnisse
und sind daher ebenfalls nicht geeignet fiir die Verwendung in kontinuierlichen Anfragen. Hier kom-
men die bereits erlduterten Giiltigkeits-Fenster zur Anwendung, welche den Operatoren die Einteilung
und Verarbeitung des Datenstroms ermoglichen. Weiterhin konnen Operatoren eine Approximation
des Datenstroms verwendet werden oder inkrementell gestaltet werden, wodurch sie das Ergebnis
mit Zwischenergebnissen aktualisieren konnen beim Eintreffen neuer Daten [Geil3]. Da nicht alle
blockierenden Operatoren problemlos weggelassen werden kdnnen, versucht man, sie durch dhnlich
funktionierende nicht-blockierende Operatoren zu ersetzen. Ein Beispiel hierfiir ist eine angepasste
Version eines sort-Operators, welcher den Datenstrom lokal neu anordnet und somit die Reihenfolge
der Elemente beeinflussen kann [BBD02].

2.1.2.2 Aufbau von DSMS

Der funktionelle Aufbau von DSMS lisst sich wie folgt skizzieren: um einen eingehenden Datenstrom
im DSMS zur Verarbeitung verfiigbar zu machen, wird dieser auf der Eingabeseite zwischengespeichert,
sortiert und die Elemente in das Datenformat es DSMS konvertiert. Dies geschieht zumeist in ein
relationales Format und resultiert in der Darstellung in Tupeln [KS09]. Danach folgt das Einreihen
in die Warteschlange fiir die Verarbeitung durch die Operatoren. Ein Queue Manager verwaltet die
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Warteschlangen sowie die Zwischenspeicher und ist fiir das Ressourcenmanagement zustindig. Der
Storage Manager ermdglicht die Kombination von persistenten Daten mit (Zwischen-)Ergebnissen aus
dem Datenstrom. Der Scheduler entscheidet iiber die Reihenfolge der Ausfiihrung der Anfragen und
interagiert mit dem Query Processor, welcher letztendlich die Operatoren ausfiihrt. Eine Monitoring-
Komponente erstellt Statistiken iiber Leistung, Durchsatz und Verzégerungen, welche vom Query
Optimizer zur Optimierung von Anfragepldnen verwendet werden konnen [Geil3].

Die deklarativen Anfragen werden vom DSMS zunéchst in logische Anfragepléne iibersetzt, danach
optimiert und anschlieBend in physische, auf den Daten durchfiihrbare Anfrageplidne iibersetzt und
ausgefiihrt [KS09]. Sollten mehrere Anfragen vorliegen, so werden diese vor der Optimierung zu
einem groBen Anfrageplan zusammengefasst [GOO03]. Die Anfragepline enthalten Operatoraufrufe,
Zwischenspeicher und die Struktur der Synopsen, also mogliche Algorithmen sowie Datenstrukturen
und Beschreibung des Datenstroms [BBD102].

Abbildung 2.1 illustriert den abstrakten Aufbau der Architektur von DSMS.

Input Sources ]

Input Monitor +
Static Storage
Summary Working
(Updates to Storage * Storage
Static Data)
Query Repository
| (User Queries)
¥ L v
Query Processor )

Output Buffer

Streaming Output

Abbildung 2.1: Abstrakte Darstellung der Architektur eines DSMS (nach [GO03]).
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Die allgemeinen Komponenten eines DSMS werden spéter noch am Beispiel Odysseus exempla-
risch erlautert, ohne jedoch zu tief auf die algebraischen Mechanismen im Hintergrund einzugehen.
Interessierte konnen sich in die Implementation von Semantik und kontinuierlichen Anfragen unter
[KS09] einlesen.

2.1.3 Odysseus

Odysseus ist als Forschungsprototyp an der Universitit Oldenburg entstanden und teilt sich in zwei
Haupt-Applikationen auf: Odysseus Studio und Odysseus Server. Odysseus Server stellt hierbei das
System mit Verarbeitungsmechanismen, Anfrageschnittstelle, Benutzerverwaltung und anderem bereit
[Thel5a]. Odysseus Studio dient hauptsichlich der Administration des Servers und der Entwicklung
von Anfragen iiber den eingebauten Editor sowie der Verwaltung von Projekten [The15b]. Durch die
vollstidndige Open Source-Implementation in Java ist Odysseus betriebssystemunabhéngig einsetzbar
und umfassend erweiterbar [Thel5c].

Bei Odysseus handelt es sich nicht um ein fertiges DSMS, sondern vielmehr um eine Plattform
welche ein Framework fiir die anpassbare Entwicklung eines DSMS bereitstellt [BGG™10]. Durch
die Erweiterbarkeit und Modularitit der Komponenten ist Odysseus umfangreich an verschiedene
Anwendungsbereiche anpassbar und ermoglicht unter anderem die Implementierung von Verarbeitungs-
mechanismen fiir verschiedenartige Datenmodelle [BGJT09]. Hierbei stellt Odysseus in der Regel die
mittlere Ebene eines Drei-Schicht-Architekturmodells dar und vermittelt zwischen Datenquellen und
Anwendungsebene [Thel5a].

Level

SELECT PATTERN L3
Application . FROM WHERE 5
= where | RETURN & s
| ‘ | |

Monitor Query Interface
Plan Controller
Manager
Data Stream
R - Scheduler  security  QoS/SLA
Level
Transform Rewrite Translate
Repository User Management
Source/Sensor
Level =

Abbildung 2.2: Architektur von Odysseus [The15a].

Aufgrund der Flexibilitdt von Odysseus kann dieses fiir vielfiltige Schwerpunkts- Forschungen an
DSMS in diversen Anwendungsdomiinen eingesetzt werden, unter anderem bei der Uberwachung
dezentraler Energieversorgungsanlagen und fiir die Sensordatenfusion in Fahrerassistenzsystemen.
[BGJT09].
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Um eine moglichst hohe Flexibilitit zu gewéhrleisten, sind die Komponenten von Odysseus in
Fixpunkte und Variationspunkte unterteilt. Fixpunkte bilden hierbei vorwiegend die internen Ver-
waltungsstrukturen des Frameworks ab und dienen als Schnittstelle, wahrend Variationspunkte der
Steuerung der Verarbeitung von Daten dienen und eine Anpassung an spezifische Anforderungen
ermdoglichen. Die implementierten Komponenten decken den gesamten typischen Arbeitsbereich
von DSMS ab, wie die Eingabe von Anfragen und die anschlieBende Weiterverarbeitung im DSMS
[BGJT09]. Alle Komponenten sind durch die OSGi-basierte Architektur in einzelne Pakete gekapselt,
wodurch eigene Komponenten implementiert oder je nach Anwendungsfall auch weggelassen werden
koénnen [BGGT10].

Nachfolgend ein kurzer Uberblick iiber die einzelnen Komponenten von Odysseus.

2.1.3.1 Translate-Komponente

Die Ubersetzungskomponente ist fiir das Ubersetzen der Anfragen in logische Anfragepline zustindig.
Ihr liegt eine logische Algebra-Basis zugrunde, welche anwendungsunabhingige Verwaltungsstruk-
turen bereitstellt und als Fixpunkt dient. Die Algebra-Basis kann um zusitzliche Operatoren erginzt
werden und dient somit als Variationspunkt innerhalb des Frameworks [BGJ*09]. Die Anfragen
konnen sowohl deklarativ in Form von SQL-Sprache als auch prozedural iiber Operatoren formu-
liert werden. Grundsitzlich konnen auch eigene SQL-Dialekte und Operatoren implementiert und
verwendet werden [BGGT10].

2.1.3.2 Restruct-Komponente

Die Restrukturierung und Optimierung der logischen Anfragepline ist Aufgabe der Restrukturie-
rungskomponente. Die Komponente ist der regelbasierte Fixpunkt und stellt Funktionen zur internen
Verwaltung von Regeln und deren Anwendung auf logische Anfragepline bereit. Durch benutzerde-
finierte Regeln kann die Komponente erweitert werden und stellt somit einen Variationspunkt dar
[BGJT09].

2.1.3.3 Transform-Komponente

Innerhalb der Transformationskomponente werden die logischen in physische Anfragepline iibersetzt.
Es erfolgt eine regelbasierte Algorithmen-Auswahl der verschiedenen Operatoren und die Evaluation
der Anfrageplane durch ein Kostenmodell. Auch hier dient eine Algebra-Basis als Fixpunkt. Durch
die Moglichkeit zur Ergidnzung mit weiteren ausfithrbaren Operatoren ist der Variationspunkt der
Komponente gegeben [BGJT09].

2.1.3.4 Execute-Komponente

Die Ausfiihrungskomponente ist fiir die abschlieBende Ausfiihrung der vorher ermittelten physischen
Anfragepline zustindig. Der Scheduler stellt als Fixpunkt die Ausfithrungsumgebung bereit, wihrend
die Strategien fiir den Zugriff und die Ausfiihrung der Anfrageplidne den Variationspunkt innerhalb der
Komponente abbilden [BGJT09].
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2.1.3.5 Monitor-Komponente

Die Uberwachung der Ausfiihrung physischer Anfragepline geschieht durch die Monitoring-Komponente.
Ein Publish-Subscribe Mechanismus verteilt und verarbeitet Metadaten iiber die Operatorausfithrung
und ist der Fixpunkt der Komponente. Die Art der Metadaten und ihre Verarbeitung ist erweiterbar
und somit der Variationspunkt [BGJT09].

2.2 Ansatze fur Datenstrombasierte Recommendersysteme

Durch die immer groeren werdenden und schneller produzierten Datenmengen aus verschiedensten
Quellen ist es nicht mehr moglich alle Daten auf einmal zu verarbeiten, weshalb neue Ansétze zur
Datenverarbeitung entwickelt werden miissen. So auch bei den derzeitigen Ansitzen von Recommen-
dersystemen. Um diesen Datenstrom bewiltigen zu konnen werden in dieser Ausarbeitung die Ansitze
StreamRec[CLEM11] und Distributed Stochastic Gradient Descent[AJT11] vorgestellt.

Als erstes wird in diesem Abschnitt eine Einfithrung in die Thematik gegeben. Dabei werden kurz
die Ansiitze vorgestellt, die in dieser Ausarbeitung behandelt werden und ein Uberblick iiber den
aktuellen Stand der Forschung gegeben. Danach folgen die Grundlagen und Rahmenbedingungen fiir
datenstrombasierte Recommendersysteme. In Kapitel 2.2.2 und 2.2.3 wird dann auf die beiden Ansitze
fiir datenstrombasierte Recommendersysteme eingegangen. Zum Schluss folgt ein Fazit bei dem die
beiden Ansitze gegeniibergestellt, auf Optimierungspotenziale und die in den Grundlagen definierten
Anforderungen eingegangen wird.

Im Bereich der datenstrombasierten Recommendersystemen gibt es erst sehr wenige Arbeiten. So
gehort StreamRec von Badrish Chandramouli et al.[CLEM11] und Distributed Stochastic Gradient
Descent von Mugeet Ali et al.[AJT11] zu den wenigen veroffentlichten Ansétzen, die eine Datenstrom-
verarbeitung bei Recommendersystemen erlauben. Der Ansatz von Chandramouli basiert auf dem
objektbasierte kollaborativen Filtern und wurde mit dem Datenstrommanagementsystem(DSMS) Stre-
amlnsight! von Microsoft prototypisch umgesetzt. Bei dem Ansatz von Ali dagegen wird die Matrix-
Faktorisierung verwendet. Die Besonderheit hierbei ist, das er die Ansétze von Abernethy[ACLS07]
und Gemulla[GNHS11] weiterentwickelt hat, damit eine Verteilung der Arbeitslast auf mehrere Server
moglich ist. Datenstrombasierte Recommendersysteme bauen stark auf die Anséatze der inkrementellen
Recommendersysteme auf. Beispielsweise wurde von Vinagra[VJIG14] bereits ein Ansatz auf Basis
des Stochastic Gradient Descent, um eine inkrementelle Verarbeitung bei Recommendersystemen zu
ermoglichen, entwickelt.

In dieser Ausarbeitung wird hauptséchlich auf die Datenstromverarbeitung von Recommendersyste-
men eingegangen. Auf eine detaillierte Beschreibung der Berechnung der Vorhersagen wird daher
verzichtet.

2.2.1 Grundlagen

Da datenstrombasierte Recommendersysteme nur eine Weiterentwicklung herkdmmlicher Recom-
mendersysteme sind, wird in diesem Abschnitt eine kurze Einfithrung in die Thematik gegeben.
Zusitzlich werden die Besonderheiten und Herausforderungen der Datenstromverarbeitung erliutert,
um Rahmenbedingungen fiir die datenstrombasierten Recommendersysteme festzulegen.

! https://msdn.microsoft.com/en-us/sglserver/eed76990.aspx
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Das Ziel der Recommendersysteme ist nun die fehlenden Bewertungen vorherzusagen, um Emp-
fehlungen fiir die Benutzer zu ermitteln. Um dieses Ziel zu erreichen, gibt es eine Vielzahl von
verschiedenen Ansétzen. Unter anderem lassen sich alle Ansitze entweder dem kollaborativen Filtern
(Collaborative Filtering, CF) oder den inhaltsbasierten Recommendersystemen zuordnen. Beim kol-
laborativen Filtern werden die Bewertungen anderen Benutzer herangezogen. Entweder es werden
Benutzer ermittelt, die einen dhnlichen Geschmack haben oder es wird eine Ahnlichkeitsmatrix erstellt
um Zusammenhinge zwischen Objekten zu erkennen. Bei inhaltsbasierten Recommendersystemen
dagegen werden die Objekte direkt analysiert und z. B. anhand von Keywords oder Beschreibun-
gen werden dhnliche Objekte ermittelt [ATO0S]. In dieser Ausarbeitung lassen sich alle Ansédtze dem
kollaborativen Filtern zuordnen. Im Detail handelt es sich um die Matrix-Faktorisierung und dem
objektbasierte CF.

Als weitere Grundlage wird die Verarbeitung von Datenstromen benétigt. Die grofite Besonderheit
bei der Datenstromverarbeitung gegeniiber herkommlicher Datenverarbeitung ist, dass es sich immer
um einen potenziell unendlichen Datenstrom handelt. Des Weiteren kénnen die Daten sehr unregel-
miBig eintreffen. Daher ist es nicht moglich alle Daten zu speichern und zu verarbeiten. Um dieses
Problem zu 16sen wird nur ein kleiner Teil aller Daten verarbeitet. Hierfiir werden beispielsweise
Fenster verwendet, die nur eine bestimmte Menge an Elementen oder einen bestimmten Zeitraum
betrachten [BBD102]. Diese Elemente werden auch direkt verarbeitet. So wird kontinuierlich dieselbe
Anfrage auf die eintreffenden Daten ausgefiihrt, im Gegensatz zu der herkémmlichen Datenverarbei-
tung, bei der jede Anfrage iiblicherweise nur einmalig ausgefiihrt wird [Krd07]. Eintreffende Daten
werden auch Events genannt, daher wird es hiufig auch Event-Processing genannt. Events kdnnen aus
vielen verschiedenen Quellen stammen.

Auf Basis dieser beiden Thematiken l4sst sich nun ein allgemeiner Ablauf eines datenstrombasierten
Recommendersystems ableiten. Hierfiir ist in Abbildung 2.3 die Ablauf eines herkommlichen Recom-
mendersystems zu sehen. Damit nun das Recommendersystem den potenziell unendlichen Datenstrom
bewiltigen kann, muss dieses Model angepasst werden. Die herkommlichste Methode dies zu tun,
ist ein Fensteroperator. Dieser gibt jedem eintreffenden Rating Event einen Giiltigkeitszeitraum. So
werden nur Bewertung bearbeitet, die noch giiltig sind.

Rating-Event Recommender-Modell
—_——
(i, u, 1), trainieren

_Recommend-Request

(w),

»| Unbewertete Objekte

v flu, i) =r

Kandidaten
(u, f)f

Erwartete Bewertung -

(i u, 1),

Y

Empfehlung (z.b. Top-k)

Abbildung 2.3: Allgemeiner Ablauf eines datenstrombasierten Recommendersystems.
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Somit ist die wichtigste Anforderung an ein datenstrombasierten Recommendersystem die addquate
Verarbeitung des potenziell unendlichen Datenstroms. Im Detail bedeutet das, dass der Ansatz in
irgendeiner Weise die eintreffenden Daten in kleinere Mengen aufteilen und verarbeiten sollte. Des
Weiteren sollte dadurch nicht die Qualitit der Vorhersagen drastisch abnehmen. Sowie eine schnelle
Bearbeitung gewihrleistet werden.

Auf Basis dieser Informationen wurden bereits verschiedene Ansétze fiir datenstrombasierte Recom-
mendersysteme entwickelt. Zwei davon werden in den folgenden Abschnitten vorgestellt. Einerseits
handelt es sich um Stream ein Ansatz von Chandramouli et al.[CLEM11] und andererseits um Distribu-
ted Stochastic Gradient Descent speziell fiir die Verarbeitung von Datenstromen von Ali et al.[AJT11],
die in den folgenden Kapiteln vorgestellt werden.

2.2.2 StreamRec

Dieser Ansatz lisst sich dem objektbasierte Collaborative Filtering zuordnen. Dabei wird die Ahnlich-
keit zwischen Objekten berechnet und dem Benutzer die dhnlichsten Objekte empfohlen. Er wurde
von Microsoft-Mitarbeitern entwickelt und wurde prototypisch in zwei Anwendungen auf Basis von
dem DSMS StreamInsight von Microsoft umgesetzt. Die Besonderheit bei diesem Ansatz ist, dass
fiir die Umsetzung nur Basisoperatoren vom DSMS benutzt werden konnen und keine zusétzlichen
implementiert werden miissen.

Die Events sind immer nachdem Schema (7Timestamp, Streamld, Userld, Itemld, Rating) aufgebaut.
Die eintreffenden Events werden in zwei Kategorien unterteilt. Einerseits gibt es Update-Events, die
eine neue Bewertung eines Objekts von einem Benutzer enthilt. Diese werden dadurch gekennzeichnet,
dass die Streamld den Wert O hat. Anderseits gibt es Recommend-Events, die eine Anfrage nach
Empfehlungen fiir einen bestimmten Benutzer darstellen. Die wiederum dadurch gekennzeichnet
werden, dass die Streamld den Wert 1 hat. Ein Recommend-Event ldsst sich wiederum in Edge- und
Point-Events unterteilen. Ein Edge-Event hat keine begrenzte Lebensdauer. So werden dauerhaft
die Empfehlungen aktualisiert. Das Point-Event ist dagegen nur fiir einen genauen Zeitpunkt giiltig.
Weshalb es auch nur die Empfehlungen fiir genau diesem Zeitpunkt erhalt.

Das Vorgehen von StreamRec wird in die Schritte Model Building und Recommendation Generation
unterteilen.

2.2.2.1 Model Building

Im Schritt Model Building werden alle Update-Events verarbeitet und Ahnlichkeiten zwischen den
Objekten berechnet. Um die Ahnlichkeit zu berechnen, wird die Kosinus-Ahnlichkeit benutzt, wie sie in
Gleichung 2.1 zu sehen ist. Um die Ahnlichkeit zu ermitteln, wird der Funktion alle Bewertungen von
zwei Objekten iibergeben [CLEM11]. Die Kosinus-Ahnlichkeit wird unteranderem auch in dhnlicher
Form von Amazon verwendet und eignet sich besonders gut fiir diesen Anwendungsfall [LSYO03].

- =
Ip * Uq

g 2.1)
lip [[[]g]|

sum(ip, iq) =

In die Berechnung des Modells flieBen aktuelle Bewertungen, sowie einige dltere Bewertungen
ein. Ein vorher angegebenes Zeitfenster legt fest, welche Bewertung aktuell sind. Zusétzlich wird
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mit dem AlterLifetime-Operator der Giiltigkeitszeitraum von élteren Bewertungen geédndert, damit sie
sich wieder im giiltigen Fenster befinden. Anschlieend wird ein Self-Join iiber den Benutzer(Userld)
durchgefiihrt. Hierfiir wird der Temporal-Join benutzt. Der Unterschied zu einem normalen Join
ist, dass bei einem Temporal-Join nur Bewertungen mit einander gejoint werden, bei denen sich
der Giiltigkeitszeitraum iiberschneidet. Dadurch bildet jedes vom Benutzer bewerteten Objekt mit
jedem anderen von ihm bewerteten Objekt ein Paar nachdem Schema (Userld, Iteml, Ratingl, Item?2,
Rating2).

Auf diese Menge wird nun ein Group-Operator iiber beide Objekte(ltem! & Item?2) durchgefiihrt.
Auf die entstehenden Gruppen wird nun die Kosinus-Ahnlichkeit nach der Gleichung 2.1 als Aggrega-
tionsfunktion ausgefiihrt. Daraus resultiert fiir jedes Objekt eine Liste von allen anderen Objekte und
deren Ahnlichkeit zueinander. Zum Schluss kann das Ergebnis entweder abgespeichert werden oder
fiir das weitere Model Building im Speicher gehalten werden.

Dieser Prozess wird jedes Mal durchgefiihrt, sobald eine neue Bewertung eintrifft [CLEM11]. Zur
Veranschaulich dieses Vorgehen ist in Abbildung 2.4 der entsprechende Anfrageplan zu sehen.

Update Events
(Timestamp, Streamid, Usecd [Timestamp, Streamld,
i Userd, ltermnld, Ratin

Itemld, Ratin AlleriifsTime r ing) > e
(Userd, ltem1, Rating1,
ItemZ, Rating2)

(tems1, Ratings1, temse, | |
(ltem, ltem2, SimScore) Ratings2)

Aggregate: Cosinus Similarity |
(Ratings1, Ratings2) -

Group by ltem1, ltem 2

Abbildung 2.4: Anfrageplan vom Model Building.

2.2.2.2 Recommendation Generation

Im Schritt Recommendation Generation werden alle Recommend-Events verarbeitet und die Liste der
empfohlenen Objekte zuriickgegeben.

Sobald ein Recommend-Event eintrifft werden als erstes alle vom Benutzer bewerteten Objekt
abgefragt, indem wieder ein Temporal-Join tiber die Userld durchgefiihrt wird. Diese Daten werden
nun wieder nach (Iteml & Item2) gruppiert, wodurch die zuvor berechnete Ahnlichkeit ermittelt
wird. Da es sich bisher nur um ein AhnlichkeitsmaB handelt und um noch keine erwartete Bewertung
muss die Ahnlichkeit nun in eine konkrete Bewertung umgewandelt werden. Hierfiir wird, statt die
zuvor verwendete Kosinus-Ahnlichkeit als Aggregationsfunktion, die gewichtete Summe P nach der
Gleichung 2.2 berechnet.

Pl i) Zleﬁ sim(i,1) * Tug,l
b ez lsim(iy 1))

(2.2)

Da bei diesen erwarteten Bewertungen auch noch bewertete Objekte enthalten sind, werden sie
mit einem Left-Join entfernt. Aus diesen erwarteten Bewertungen werden nun wiederum die Top-k
ermittelt. Das sind nun die endgiiltigen Empfehlungen, die an den Benutzer weitergeleitet werden.
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In Abbildung 2.5 ist noch einmal der Anfrageplan vom Recommendation Generation zum besseren
Verstdndnis abgebildet.

Recommend Events

(Timestamp, Streamid, Usesd (Userld, tem1, Rating1,
; ltem2, Rafing2)
temid. Rating) gl Temporatdoin B Group by tem1, ltem2
(Userld, Items1,
Ratings1, lkems2,
(Userld, ltern2, Prediction) {Userld, ltem2, Prediction) atings2, SimScore)
- LaftJain - Aggregate: Predict{User1, ltlem2)

Abbildung 2.5: Anfrageplan vom Recommendation Generation.

Dieser Ansatz wurde in zwei mobilen Applikation prototypisch umgesetzt. Die erste Anwendung
erstellt einen personlichen Newsfeed, dhnlich wie Digg?. Mit der zweiten Anwendung lassen sich
Filme bewerten und dem Benutzer werden entsprechend Empfehlungen zuriickgegeben. Beide Anwen-
dungen wurden auch als Webapplikation umgesetzt. Bei der mobilen Version wurde ein pushbasierter
Ansatz benutzt, wofiir Edge-Events verwendet wurden. Bei der Webversion ein pullbasierter Ansatz
angewendet, wohingegen Point-Events benutzt wurden.

Zu einer Validierung des Ansatzes in Folge der prototypischen Implementierung kam es nicht,
weshalb eine Bewertung der Performance nicht stattfinden kann. Es wird allerdings davon ausgegangen,
dass durch die Nutzung nativer Operatoren eine gewisse Performance gewihrleistet werden kann und
durch dem zugrunde liegenden DSMS auch eine Skalierung stattfinden kann [CLEM11].

2.2.3 Distributed Stochastic Gradient Descent

Ein weiterer Ansatz fiir datenstrombasierte Recommenandersysteme ist der Distributed Stochastic
Gradient Descent-Algorithmus (DSGD). Dieser Ansatz nutzt die Matrix-Faktorisierung, um die zu
erwartenden Bewertungen zu ermitteln. Es gibt zwei Varianten dieses Algorithmus. Einerseits ist es
moglich auf einer festen Datenbasis zu arbeiten (Batch DSGD) und andererseits wurde der Algorithmus
auch fiir die Verarbeitung von Datenstromen angepasst (Streaming DSGD). In diesem Abschnitt wird
ausschlieBlich auf die Verarbeitung von Datenstromen mit diesem Algorithmus eingegangen. Ein
wesentlicher Unterschied zum vorherigen Ansatz ist, dass auch eine Verteilung die Rechenlast auf
mehrere Server bei dem Algorithmus ausdriicklich beriicksichtigt wird. Es werden jedoch nur Rating-
Events beriicksichtigt. Auf die Verarbeitung von Recommend-Events wird nicht genauer eingegangen.

Um die Matrix-Faktorisierung durchzufithren wird der Stochastic Gradient Descent(SGD) benutzt.
Eine detaillierte Beschreibung von SGD findet sich in Abschnitt 2.8. Grundlegend lisst sich zu der
Matrix-Faktorisierung sagen, dass versucht wird fehlende Werte einer Matrix R zu berechnen, indem
zwei zusitzliche Matrizen U und V erstellt werden, die die Linge und die Hohe der eigentlichen
Matrix R haben. Die Matrizen U und V' werden tiblicherweise mit zufédlligen Werten initialisiert. Diese
Matrizen miissen nun mit Werten befiillt werden, die multipliziert miteinander ungefihr die Werte der

Zhttp://digg.com
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Matrix R ergeben sollen. Diese Werte zu finden ist ein Optimierungsproblem welches mit SGD gelost
werden kann. Hierfiir werden folgende Funktionen benutzt.

A

Ui — U; — 217((U1TUJ' — Rij)?}j + Eul) (2.3)
A

Vj 4 V5 — QU((UZTUJ‘ — Rw)uz + ij) 2.4)

Ziel dieser Funktionen ist es sich mit der Schrittgroe 7 der Nullstelle anzunihern. Bei der Nullstelle
befindet der optimierte Wert. Sobald dieser Wert erreicht wurde, wird der entsprechende Wert in U bzw.
V' angepasst. Nun lésst sich die jeweilige Spalte bzw. Zeile in R, fiir die dieser neue Wert ermittelt
wurde, aktualisieren. Hierfiir wird lediglich jeder Wert in der Spalte bzw. Zeile neuberechnen.

Um Opverfitting zu verhindern gibt es die sogenannten Bestrafungsterme %ul und %Uj. Sie verhindern

zu hohe AusreiBler. Hierbei definiert A wie hoch diese Strafe ausfillt. Falls sie zu hoch ist, ist die
Vorhersage zu ungenau. Falls sie hingegen zu niedrig ist, kommt es zum Overfitting. Das bedeutet,
dass das gelernte Model nur auf die Trainingsdaten anwendbar ist. Da die Matrix R eine sehr grofle
Menge an Benutzer und Objekten enthalten kann, kann die Aktualisierung auch viel Zeit in Anspruch
nehmen. Um dieses Problem zu 16sen wird zusétzlich eine Verteilung der Arbeitslast vorgenommen.
Hierfiir wurde unteranderem der Ansatz von MapReduce aufgegriffen. Zu diesem Zweck enthélt der
Algorithmus drei verschiedenen Rollen. Der Master verteilt eintreffende Events auf die Worker. Diese
verarbeiten die Events und beziehen entsprechende Benutzer- und Objektmatrizen vom Matrix Store.
Zum Schluss wird das Ergebnis zuriick an den Master gesendet

Bevor die Verarbeitung beginnen kann muss die Rating-Matrix R, der Benutzervektor U und der
Objektvektor V' in Blocke unterteilt werden, die auf die Worker verteilt werden konnen. Die Anzahl
der Blocke B ergibt sich aus der Anzahl der zu Verfiigung stehender Worker d. Die Hohe und Breite
eines Blocks entspricht dabei der Menge an Workern. So ergeben sich d? gleichgroBe Blocke [AJT11].
So ergeben sich folgende Matrizen.

Biy B2 -+ Bug
Ba1 Boy -+ By

R = : : . : U:[Ul Ud]VZ[V1 Vd]
Bgi Bga -+ By

Ein Rating Event ist nach dem Schema (i, j, R;;) aufgebaut. Das bedeutet der Benutzer 4 hat das
Objekt j mit R;; bewertet. Dieses Event trifft immer beim Master ein. Er priift nun in welchem Block
B, sich dieses Rating befindet. Dementsprechend wird das Event nun an Worker p weitergeleitet.
Dieser speichert das Event vorerst ab, bis der Master ihm einen Block zum bearbeiten zuweist. Zu
diesem Zweck wihlt er aus dem Pool, der aus nicht gesperrten Blocken besteht, Blocke aus und
weist sie den entsprechenden Workern zu. Bevor ein Worker mit der Optimierung beginnt, werden
alle Blocke in Zeile p und Spalte ¢ gesperrt. Das ist notig, da nachdem die Vektoren zur Berechnung
der Matrix optimiert wurden, alle Werte in der jeweiligen Zeile und Spalte neu berechnet werden
miissen. Des Weiteren muss er vom Matrix Store die entsprechende Matrix U), und V;, beziehen. Nun
beginnt der eigentlichen Optimierungsprozess, wie er bereits im vorherigen Absatz beschrieben wurde.
Anschlieend werden die optimierten Matrizen wieder zum Matrix Store gesendet. Das ist notig damit
alle Worker mit konsistenten Matrizen arbeiten. Zum Schluss wird der optimierte Block B,,; dem
Master iibermittelt und die Blocke in Zeile p und Spalte ¢ wieder freigegeben. Dieses Vorgehen ist in
Algorithmus 1 noch einmal zum besseren Verstindnis in Pseudocode abgebildet.
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Algorithm 1 Streaming DSGD

Master
if an event (i, j, R;;) received then
Let By, be the block to wich (4, j, R;;) belongs.
Forward (i, j, R;;) to worker p.
end if
Choose a unlocked block B,,.
Lock all blocks in row p and column gq.
Send (p, q) to worker p.
if (p, q) is received from a worker then
Unlock all blocks in row p and column q.
end if
Worker
if an event (i, j, R;;) received then
save (i, J, R;j)
end if
if (p, q) is received then
Request U, from matrix store.
Request V, from matrix store.
when U, and V; received
for each (i, j, R;;) in block B, do
U; < U; — 277((uiij — RZ‘]’)UJ' + %ul)
vj 4= vj = 2n((uf vj — Rij)ui + 3 v))
end for
Send U, to matrix store.
Send V, to matrix store.
Send (p, q) to master.
end if

Der streaming DSGD-Algorithmus wurde auf Basis von Apache Strom? prototypisch implementiert.
Apache Strom ist ein Framework zur Anwendung vom MapReduce-Algorithmus auf Datenstrome.
Der batch DSGD-Algorithmus wurde mit Hadoop umgesetzt.

Abschliefend fand eine Validierung des Ansatzes statt. Hierbei wurden die beiden Varianten des
DSGD-Algorithmus verglichen. Als Datenbasis wurde die Filmdatenbank Movie Lens* verwendet. Es
wurde Verglichen wie schnell der RMSE konvergiert und wie viele Iterationen dafiir notig sind. Diese
Daten sind wichtig, da sobald dieser Punkt erreicht ist, keine weitere Optimierung moglich ist und der
Algorithmus abgeschlossen ist bis neue Daten eintreffen. RMSE steht fiir Root-mean-squared error.
Dieser Wert gibt an wie stark die Vorhersage von dem eigentlichen Wert abweicht.

Dabei kam es zu dem Ergebnis das der Streaming DSGD-Algorithmus wesentlich schneller und
nach weniger Iterationen abgeschlossen ist. Er weifit jedoch eine hohere Abweichung auf, welche
wohl auf das zufillige Eintreffen der Events zuriick zu fiihren ist [AJT11]. Der Unterschied ist nur

3 https://storm.apache.org
4 https://movielens.org
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gering, weshalb der Performancevorteil iiberwiegt und der streaming DSGD-Algorithmus, der bessere
Ansatz fiir ein datenstrombasiertes Recommendersystem ist.

2.2.4 Fazit

In diesem Abschnitt wird ein Fazit gezogen und die beiden Ansétze fiir datenstrombasierte Recom-
mendersysteme gegeniibergestellt. Hierfiir wird hauptséchlich betrachtet, wie gut die Ansitze mit
Datenstromen umgehen kénnen.

Die wichtigste Eigenschaft von datenstrombasierte Recommendersysteme ist ein guter Umgang mit
dem Datenstrom, indem beispielsweise Fensteroperatoren Anwendung finden. Dadurch darf allerdings
nicht die Qualitdt der Empfehlungen drastisch sinken und die Verarbeitung der Events sollte schnell
durchgefiihrt werden.

StreamRec sticht durch die Benutzung der nativen Operatoren vom DSMS hervor. Damit ist keine
weitere Implementierung neuer Operatoren notig. Dadurch wird der ohne hin schon geringe Imple-
mentierungsaufwand von StreamRec weiter reduziert. Um den unendlichen Datenstrom zu bewiltigen,
werden nur Elemente ausgewertet die sich in einem bestimmten Zeitfenster befinden. So wird die Men-
ge der Objekte dessen Ahnlichkeit berechnet werden muss, stark reduziert. Da durch einen Datenstrom
die Daten unregelmifig eintreffen, kann es vorkommen, dass in einigen Zeitperioden nur sehr wenige
Elemente ausgewertet werden konnen, wo drunter die Qualitit der Empfehlungen leidet. Deshalb ist
zu empfehlen das Zeitfenster dynamisch zu erweitern oder ein elementbasiertes Fenster zu benutzen.
Durch die Verwendung von nativen Operatoren wird auch eine dadurch gegebene hohere Performance
gewihrleistet und die Moglichkeit gegeben, die Berechnung der Ahnlichkeit zu skalieren. Es muss
jedoch noch iiberpriift werden ob sich dieser Ansatz auch auf andere DSMS neben StreamInsight
iibertragen lasst.

Abschliefend ldsst sich zu StreamRec sagen, dass der Ansatz durch die Verwendung nativer Opera-
toren leicht zu implementieren ist und eine gute Verarbeitung des Datenstroms gewéihrleistet.

Der DSGD-Algorithmus dagegen ist DSMS-Unabhiéngig gestaltet und bewiltiget den Datenstrom
indem die Arbeitslast verteilt wird. Hierfiir wird die Bewertungsmatrix in Blocke unterteilt und auf
die verschiedenen Worker verteilt. Hinzu kommt das durch die Verwendung von Apache Strom eine
einfache Anwendung von MapReduce stattfinden kann. Dadurch ist auch eine einfache Skalierung
moglich, indem beliebig viele Worker hinzugefiigt werden. Die gesamte Berechnung den Vorhersagen
findet auf Basis von einer Matrix-Faktorisierung statt, wofiir es keinen nativen Operator gibt. Auch der
benotigte Matrix-Store existiert nicht in dieser Form. Somit ist ein hoherer Implementierungsaufwand
als bei StreamRec notig. Dieser wird aber durch die sehr gute Skalierbarkeit kompensiert. Ein weiterer
Vorteil ist, dass der Algorithmus keine Fenster verwendet, sondern durch die inkrementelle Optimierung
der Matrizen durch die Matrix-Faktorisierung immer alle Bewertungen beriicksichtigt werden kdnnen.
Im Gegensatz zu StreamRec fehlt auch eine Betrachtung der Recommend Events. Dariiber hinaus
kann es zu einer ungleichmifBigen Verteilung der Daten auf die einzelnen Blocke kommen, wodurch
einige Worker eine sehr hohe Auslastung haben und andere eine geringe. An dieser Stelle besteht noch
Optimierungsbedarf.

So ist der DSGD-Algorithmus zwar aufwéndiger zu implementieren, demgegeniiber steht die sehr
gute Skalierbarkeit durch Apache Strom.
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AbschlieBend lasst sich sagen, dass beide Ansitze ihre Stirken haben und die geforderten An-
forderungen erfiillen. So ist StreamRec leicht auf Basis eines DSMS umzusetzen und der DSGD-
Algorithmus durch den Einsatz von MapReduce sehr gut skalierbar und performant. Um sich dennoch
fiir einen Ansatz zu entscheiden muss ein konkreter Anwendungsfall vorliegen und evaluiert werden
welcher Ansatz zum kollaborativen Filtern sich besser fiir den Anwendungsfall eignet.

2.3 Uberblick iiber Anwendungsméglichkeiten von Recommender-Systemen
und deren doméanenspezifischen Eigenschaften

Recommender Systems (Empfehlungssysteme) werden genutzt um Benutzern von Diensten, wie z. B.
Onlineshops oder Videoplattformen, individuell Inhalte zu empfehlen, die vom Recommender System
unter Verwendung verschiedener Technologien als relevant fiir den Nutzer ermittelt wurden. Fiir die
Generation von Empfehlungen werden in der Regel kollaborative oder inhaltsbasierte Filter genutzt.
Bei ersteren werden anhand von Bewertungen, die der Nutzer fiir Items getétigt hat, Empfehlungen
von Items, die fiir den Nutzer relevant sind weil diese auch von dem Nutzer dhnlichen Nutzern
(die z. B. ebenfalls viele der vom Nutzer bewerteten Produkte bewertet haben) positiv bewertet
wurden, getitigt. Items konnen kontextabhingig z. B. Produkte, Videos oder auch Musikstiicke sein.
Inhaltsbasierte Filter ermitteln die zu empfehlenden Items hingegen auf Basis der Eigenschaften der
Items, die der Nutzer sich angesehen bzw. gekauft oder angehort hat. Diese Eigenschaften konnen
z. B. Produktkategorie, Preis oder im Falle von Musik das Musikgenre sein [WS12]. Dies bedeutet,
dass dem Nutzer bspw. Produkte empfohlen werden, die den Produkten, die er bisher gekauft hat,
dhnlich sind weil sie bspw. der gleichen Produktkategorie angehoren und sich im Preis nur geringfiigig
unterscheiden. Recommender Systeme dienen dazu, dem Nutzer z. B. Produkte oder Videos zu
empfehlen, die er noch nicht kennt, die fiir ihn aber dennoch wahrscheinlich interessant sind [LSY03,
DLL™10]. Fiir Betreiber von Recommender-Systemen bedeutet dies, dass sie bspw. in der Lage sind
den, Nutzern neue (d. h. insbes. dem Nutzer unbekannte), fiir den individuellen Nutzer relevante,
Produkte oder Videos zu zeigen, die ein hoher Anteil der Nutzer auch nachfragt [ZKG10], was sich
z. B. in hoheren Verkaufszahlen der empfohlenen Produkte oder lingeren Aufenthalten des Nutzers
auf der Videoplattform duflern kann.

2.3.1 Anwendung von Recommender Systemen

Recommender Systeme finden in verschiedenen Bereichen Anwendung. Im Nachfolgenden wird be-
trachtet, wie Onlinehindler, Videoplattformen und Musikempfehlungsdienste Recommender Systeme
nutzen. Dies geschieht am Beispiel des Onlineshops Amazon, der zu Google gehdrenden Videoplatt-
form YouTube und einer wissenschaftlichen Studie zur automatischen Generation von Musikplaylisten.
Diese Beispiele wurden gewahlt weil es sich bei Amazon und YouTube (von Google) um sehr bekannte
Anbieter handelt und sich andererseits die Vorgehensweise aufgrund der unterschiedlichen zu empfeh-
lenden Objekte unterscheidet. Weiterhin wurde eine Studie aus dem Bereich der Musikempfehlung
gewihlt, da bei der automatischen Generierung von Wiedergabelisten weitere Faktoren, wie der Takt
der Musik, beriicksichtigt werden. Als Quellen werden insbes. fiir die Herleitung der Algorithmen
offizielle Paper von Amazon [LSY03] und YouTube [DLL™ 10] sowie von den Entwicklern des Musik-
playlistendienstes [BJ14] genutzt. Fiir die Bewertung der Einfliisse der Recommender-Systeme auf das
Nutzerverhalten wird im Falle Amazons eine Nutzerstudie [LRO7] und im Falle YouTubes eine Studie.
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2.3.1.1 Amazon

Die Recommender Systems des Onlinehdndlers Amazon.com nutzen verschiedene Technologien fiir
die Erstellung von Empfehlungen und die Personalisierung des Onlineshops. Dies bedeutet, dass sich
das Erscheinungsbild des Onlineshops grundlegend in Abhiingigkeit des Nutzers und dessen Interessen
andert [LSYO03].

Amazon nutzt einen eigens entwickelten Recommender Algorithmus, das Item-to-Item Filtering
fiir die Erstellung der individualisierten Empfehlungen. Dadurch umgehen sie die aus ihrer Sicht
bestehenden Nachteile des Collaborative Filtering sowie von Clustering- und suchbasierten Algorith-
men hinsichtlich Skalierbarkeit und Qualitit der Empfehlungen [LSYO03]. Im Folgenden werden das
Collaborative Filtering sowie Clustering- und suchbasierte Methoden hinsichtlich ihrer Anwendbarkeit
auf Ecommerce- Losungen betrachtet und gezeigt, warum Amazon sich fiir die Entwicklung eines
eigenen Algorithmus entschieden hat.

Im Rahmen der kollaborativen Filterung (Collaborative Filtering) werden die Kunden als n-dimensionale
Vektoren betrachtet. n steht fiir die Anzahl an Produkten, die der jeweilige Kunde bewertet oder gekauft
hat. Fiir Produkte, die der Kunde gekauft oder positiv bewertet hat, ist der Eintrag positiv, wihrend
die Eintrdge von Produkten, die der Kunde schlecht bewertet hat, negativ sind (genaueres wird hierzu
von Amazon nicht genannt). AnschlieBend wird dieser Vektoreninhalt mit der inversen Frequenz
(die Inverse der Anzahl der Kunden, die das Produkt gekauft oder bewertet haben) multipliziert um
Produkte, die hidufig bewertet oder gekauft werden, abzuwerten wihrend eher unbekannte Produkte
(Produkte die relativ selten bewertet oder verkauft werden) aufgewertet werden. Dies erfolgt um zu
vermeiden, dass Kunden nur populdre Produkte empfohlen werden. Stattdessen sollen den Kunden
auch neue und unbekannte Produkte empfohlen werden, soweit sie fiir den Kunden relevant sein
konnten Als Grundlage fiir die Empfehlungen dienen jeweils wenige Kunden, die dem Kunden, fiir
den Empfehlungen erstellt werden sollen, sehr dhnlich sind. Die Ahnlichkeit der Kunden wird mittels
folgender Formel ermittelt [LSYO03]:

similatity(X, ?) = cos(z, ?) = || ﬁ;ﬁ | (2.5)

A und B stehen in dieser Formel fiir die Kunden, deren Ahnlichkeit ermittelt werden soll. Eine
Moglichkeit daraus Empfehlungen abzuleiten ist, jedes Produkt anhand der Anzahl, wie viele Kunden
es gekauft haben, zu bewerten [LSYO03].

Neben dem Collaborative Filtering lassen sich Clustering-Modelle nutzen um die Kunden zu
segmentieren und so dhnliche Kunden zu ermitteln. Dies erfolgt indem zuerst zuféllig Kunden gewéhlt
werden, die jeweils ein Segment darstellen. AnschlieBend wird fiir jeden Kunden die Ahnlichkeit zu
jedem Segment berechnet und die Kunden dem Segment, dem sie am dhnlichsten sind, zugeteilt. Da
fiir jeden Kunden nur die Ahnlichkeit zu den Segmenten berechnet werden muss, ist die Laufzeit
von Clustering-Algorithmen geringer als beim Collaborative Filtering. Jedoch ist fiir sehr grofie
Datensitze mit vielen Dimensionen ebenfalls eine Reduktion der Dimensionen und Samples notwendig.
Nachteil von Cluster-Modellen ist, dass nicht der jeweils dhnlichste Kunde ermittelt wird, wie es
beim Collaborative Filtering der Fall ist, sondern nur das dhnlichste Segment, dass eine geringere
Ahnlichkeit aufweist als zum #hnlichsten Kunden. Dadurch ist die Qualitit der Empfehlungen geringer
als beim Collaborative Filtering [LSY03].
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Such- oder Inhalts-basierte Methoden liefern Empfehlungen mit einer schlechten Qualitét. Dies
bedeutet, dass die individuellen Empfehlungen nur eine geringe Relevanz fiir den jeweiligen Nutzer
aufweisen. Diese Methoden basieren auf der Suche nach verwandten Artikeln, also z. B. Biicher
desselben Genres, desselben Autors oder mit gleichen Schliisselworten. Die Laufzeit ist hierbei von
der Anzahl der Artikel, die der Kunde gekauft oder bewertet hat abhiingig, da alle betreffenden Artikel
in die Suche einbezogen werden miissen. Empfehlungen auf Grundlage dieser Eigenschaften sind
jedoch hiufig zu allgemein oder zu sehr eingeschrinkt (aktuelle Bestseller des Genres versus alle
Biicher des Autors) und verfehlen so in den Augen von Amazon die Ziel von Recommender System,
Kunden dabei zu helfen, neue, interessante und relevante Artikel zu finden und zu entdecken [LSYO03].

Es gibt jedoch einige grundsitzliche Faktoren, die beim Einsatz von Recommender Systemen in On-
lineshops bedacht werden miissen: Um treffende Empfehlungen erstellen zu konnen, ist es erforderlich,
dass das Recommender System iiber eine ausreichende Datenbasis verfiigt. Diese Datenbasis konnen
vorherige Einkédufe und Bewertungen, die der Kunde fiir Produkte abgegeben hat sein. Dies bedingt
auch, dass Onlineshops mit einer sehr hohen Kunden- und Produktanzahl treffendere Empfehlungen
abgeben konnen. Fiir Neukunden, iiber die das System noch keine ausreichenden Informationen hat,
ist die Empfehlung von Produkten dementsprechend schwerer als fiir langjdhrige Bestandskunden iiber
die sehr viele Informationen, generiert aus Bewertungen und Eink#ufen, vorliegen. Da im Grunde
genommen jede Aktion des Kunden in einem Onlineshop fiir die Recommender Systeme verwertbare
Informationen generiert, die die zukiinftigen Empfehlungen beeinflussen kdnnen, ist es erforderlich,
dass Empfehlungen in Echtzeit erstellt werden und trotzdem eine hohe Qualitédt aufweisen. Collabora-
tive Filtering hat hingegen theoretisch eine Laufzeit von etwa O(m+n), wobei n fiir die Anzahl der
Artikel pro Kunden und m fiir die Anzahl der Kunden steht. VergroBern sich die Konstanten, z. B. die
Anzahl der Kunden (m), erhoht sich dementsprechend die Laufzeit. Verringern liee sich die Laufzeit
indem z. B. Kunden mit wenigen Einkdufen ausgeblendet wiirden oder die Anzahl der betrachteten
Artikel (n) verringert werden wiirde. Diese Verringerung der Datenbasis bewirkt jedoch qualitativ
schlechtere Empfehlungen da im Fall einer Reduzierung von m die als dhnlich ermittelten Kunden
eine geringere Ahnlichkeit hitten. Eine Reduzierung von n um die am stirksten oder geringsten
nachgefragten Artikel fiihrt hingegen dazu, dass diese Artikel nicht mehr empfohlen werden und
Kunden, die nur solche Artikel gekauft haben wiirden keine Empfehlungen bekommen [LSYO03].

Da fiir Amazon sowohl eine hohe Qualitdt der Empfehlungen (also eine hohe Relevanz fiir den
Nutzer) als auch eine geringe Laufzeit hinsichtlich der enormen Datenmengen wichtig sind, haben sie
das Item-to-Item Filtering entwickelt. Hierbei handelt es sich um eine Form des Collaborative Filtering
welches auf die Produkte angewendet wird. Hierfiir wird fiir jedes Produkt eine Tabelle mit dhnlichen
Produkten, die oft zusammen gekauft werden, angelegt. Diese Berechnungen erfolgen anhand der
Formel (A) und erfolgen offline, da die Laufzeit mit theoretisch O(n2m), praktisch eher O(nm), sehr
hoch ist. Beim Abruf der Empfehlung miissen hingegen nur noch die Werte der Produkte, die dem
vom Kunden gekauften Produkten dhnlich sind, aggregiert werden, um die Produkte die am ehesten
mit den gekauften verwandt sind oder am beliebtesten sind, zu empfehlen. Dadurch, dass es sich um
die Artikel mit der groBten Ahnlichkeit handelt, ist die Empfehlungsqualitit sehr hoch [LSY03].

Eine Studie, die 2007 in Finnland durchgefiihrt wurde, zeigt die Wichtigkeit der Empfehlungen
bei der Produktsuche auf Amazon auf. Ein Ergebnis ist, dass die Empfehlungen von den Probanden
vor allem genutzt wurden um eine Erstauswahl der Produkte zu treffen, wihrend bei der weiteren
Entscheidungsfindung Rezensionen eine wichtige Rolle spielen. Fiir drei der sechs Probanden waren
zudem die in den Produktlisten angezeigten durchschnittlichen Bewertungen der Produkte relevant
[LRO7].
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Die Rezensionen gaben den Probanden vor allem einen Uberblick iiber das Produkt (in diesem
Fall Biicher), wobei die Bewertung an sich eine untergeordnete Rolle spielt. AuB3erdem glichen die
Probanden die in den Rezensionen gedullerten Anspriiche an das Produkt mit ihren eigenen Anspriichen
ab um so zu entscheiden, ob die Rezension fiir sie relevant ist [LRO7].

Rezensionen sind somit die direkteste Empfehlung von Kunden zu Kunden, Technologien wie Tags
oder Suchvorschldge wurden von den Nutzern hingegen nicht genutzt [LRO7].

2.3.1.2 YouTube

YouTube ist eine Videoplattform mit mehr als einer Milliarde Nutzern und Milliarden tiglichen
Aufrufen und gehort zu Google. Auf YouTube ist jeder Nutzer in der Lage, eigenes Videomaterial
hochzuladen, pro Minute sind das 300 Stunden. Gleichzeitig werden téglich mehrere hundert Millionen
Stunden Videomaterial von den Nutzern betrachtet [ Youl6].

Ahnlich wie Amazon hat auch Google den Anspruch, dass dem Nutzer nicht nur Inhalte desselben
Autors empfohlen werden, sondern der Nutzer zur Entdeckung weiterer dhnlicher Videos angeregt
wird. Es spielt dabei eine wichtige Rolle, ob der Nutzer eingeloggt ist oder nicht, da fiir eingeloggte
Nutzer die Historien der geschauten Videos mit dem Profil verkniipft gespeichert werden [DLL ™ 10].

Faktoren die bei der Entwicklung des Recommender-Algorithmus von YouTube bedacht werden
mussten, sind, dass von Nutzern hochgeladene Videos oft iiber keine oder nur sehr geringe Metadaten
verfiigen und meistens kiirzer als zehn Minuten sind, was dazu fiihrt, dass die Interaktion der Nutzer mit
diesem Video ebenfalls eher kurz ist (verglichen z. B. mit deutlich lingeren Kinofilmen auf Amazon
oder Plattformen wie Netflix). AuBerdem sind viele Videos auf YouTube fiir die Nutzer nur kurzzeitig
interessant, weswegen Empfehlungen neue und fiir den individuellen Nutzer relevante (fiir den Nutzer
interessante) Inhalte enthalten sollen [DLL ™ 10].

Das Recommender System nutzt fiir die Erstellung der Empfehlungen videobezogene (d. h. die
Eigenschaften des Videos wie bspw. Videotitel, -linge oder -aufnahmedatum) und nutzerbezogene (d. h.
Verldufe der Interaktionen des Nutzers mit der Videoplattform) Daten. Bei den videobezogenen Daten
ist zu beachten, dass sie inkorrekt, bspw. veraltet oder falsch, sein konnen. Die nutzerbezogenen Daten
gliedern sich wiederum in zwei Gruppen: Daten aus expliziten Aktivititen, wie z. B. die Bewertung
von Videos, das ,,liken“ von Videos oder das abonnieren von Kanilen. Es werden jedoch auch implizit
Daten iiber die Nutzung gesammelt. Dies ist z. B., welche Videos der Nutzer angefangen hat zu
schauen und wie viel er von diesem Video angesehen hat. Diese impliziten Daten werden asynchron
gesammelt und nicht direkt an YouTube gesendet sondern im Browser zwischengespeichert. So fiihrt
ein Schliefen des Browsers bzw. Verlassen der Seite, bevor diese Daten an YouTube iibertragen worden
sind, zum Verlust dieser Daten [DLL™10].

Der erste Schritt des auf dem Collaborative Filtering basierenden Recommender Algorithmus ist
die Ermittlung von verwandten Videos. Bei YouTube ist dies so umgesetzt, dass ermittelt wird, wie
oft Videos gemeinsam, das heif3t innerhalb einer Sitzung, angesehen werden. Daraus wird fiir jedes
Video ein Set gebildet, mit den n Videos, die am hiufigsten gemeinsam mit dem Video angesehen
werden und einen bestimmten (nicht ndher definierten) Mindestwert erreichen. Problematisch ist dies
fiir Videos, die entweder generell selten angeschaut wurden oder die selten gemeinsam mit anderen
Videos angesehen wurden [DLL™10].
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Die hier berechneten Daten werden gespeichert und mit dem Nutzungsverhalten des Nutzers abge-
glichen um eine Personalisierung der Empfehlungen zu erreichen. Um zu erreichen, dass dem Nutzer
nicht nur Videos, die seinen Interessen entsprechen, empfohlen werden, sondern auch dem Nutzer
unbekannte Videos, wird die Auswahl um Videos, weniger den Interessen des Nutzers entsprechen,
erweitert [DLL T 10]. Letztendlich ist jeder Empfehlungskandidat mit mindestens einem Video aus dem
Seed (Pool der Videos, die vom Nutzer geschaut wurden oder mit denen er interagiert hat) verkniipft.
Dies dient einerseits zur Bewertung der Empfehlungen und andererseits zum User-Feedback um im
Web-Interface anzeigen zu konnen, auf Grundlage welcher Videos dem Nutzer jedes einzelne Video
empfohlen wurde [DLL'10].

Fiir die Bewertung der Empfehlungskandidaten werden qualitative Aspekte des Videos, wie die
Anzahl, wie hiufig es gesehen wurde, wie hiufig es favorisiert und kommentiert wurde, sowie nutzer-
spezifische Daten um Kandidaten, die die Interessen des Nutzers treffen, hervorzuheben. Aulerdem
werden die Videos hinsichtlich ihrer Diversitéit in Bezug auf den Nutzer, bewertet. Das Ergebnis
ist eine Liste mit Empfehlungen, welche jedoch nicht komplett ausgegeben wird. Die Auswahl der
Empfehlungen aus den Kandidaten erfolgt nicht starr anhand der ermittelten Relevanz, sondern auch
anhand der Diversitit, so dass ein Gleichgewicht zwischen relevanten und nicht mit den Themen, mit
denen der Nutzer sich sonst hauptsédchlich beschiftigt, verwandten Videos. Dies erfolgt, da die Nutzer
in der Regel iiber mehrere Interessen verfiigen [DLLT10].

Das Ergebnis der Bewertung der Empfehlungskandidaten sind die Empfehlungen. Dem Nutzer wer-
den jeweils vier bis sechzig Empfehlungen angezeigt, berechnet hat das System jedoch weitaus mehr.
Dadurch wird erreicht, dass die dem Nutzer angezeigten Empfehlungen nicht bei jedem Seitenaufruf
erneut berechnet werden miissen. Stattdessen werden die Empfehlungen mehrmals tdglich neuberech-
net. Da somit bei jedem Seitenaufruf die Empfehlungen nur noch abgerufen werden miissen, wird eine
geringe Latenz bei der Ausgabe der Empfehlungen erreicht. Fiir die Neuberechnung der Empfehlungen
werden die Logs von YouTube auf einzelne Nutzer heruntergebrochen und die entsprechenden Signale
(z. B. die Wiedergabe eines Videos) extrahiert. T4glich sind dies mehrere Terrabyte Signaldaten, die
vom Recommender-System fiir die Empfehlungserstellung genutzt werden [DLLT10].

Fiir YouTube und seine Nutzer sind Recommender Systeme sehr wichtig. In einem 2010 verdffent-
lichten Dokument berichteten Google-Mitarbeiter dariiber, dass 60 % der Klicks auf Videos auf der
Homepage auf die empfohlenen Videos entfallen [DLL™ 10]. In einer anderen Studie wurde festgestellt,
dass die Vorschlagfunktion zu den wichtigsten Quellen bei der Entscheidung, welches Video der Nutzer
schaut, zdhlt. Auch wurde ein Zusammenhang zwischen Haufigkeiten, wie oft die Videos angesehen
wurden (im Folgendem View-Anzahl) von Videos in Zusammenhang mit dem Recommender System
gefunden wurde (siehe Abbildung 2.6) [ZKG10].
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Abbildung 2.6: Viewzahlen des referenzierenden Videos im Vergleich zum empfohlenen
Video [ZKG10].

o sind die View-Anzahlen von Videos, die neben hiufig gesehenen Videos empfohlen werden,
deutlich hoher als von Videos, auf die nur von anderen Videos mit niedrigen View-Zahlen verwiesen
wird. So besteht eine Wahrscheinlichkeit von 41,6 %, dass der Nutzer eins der empfohlenen Videos
anschaut Weiterhin wurde festgestellt, dass in den Empfehlungen nicht nur sehr populédre Videos
zu finden sind, sondern auch vom Nutzer noch unentdeckte Videos, die seinen Interessen entspre-
chen. [ZKG10] Dies bestitigt die Zielsetzungen der Google-Mitarbeiter bei der Entwicklung des
Recommender Algorithmus [DLL*10].

Insgesamt kommt [ZKG10] zu dem Ergebnis, dass 30 % aller Videoaufrufe auf YouTube durch die
Recommender Systeme zustande kommen und das die Empfehlungen fiir die Mehrheit der Videos
die wichtigste Quelle ist, um Nutzern Videos, die ihren Interessen entsprechen und ihnen neu sind, zu
zeigen [ZKG10].

2.3.1.3 Online Musikplattformen

Plattformen fiir Musikstreaming, wie bspw. Spotify oder Deezer, haben in der Vergangenheit stark
an Popularitit gewonnen und ihnen wird weiterhin ein starkes Wachstumspotenzial zugeschrieben
[BH13].

Wie Videos enthalten auch Musikstiicke verschiedene Metainformationen, wie bspw. Erscheinungs-
jahr, Titel, Genre oder Interpret, die fiir die automatisierte Erstellung von Playlisten durch Recommen-
der Systeme genutzt werden konnen. Neben den Metadaten konnen aber auch Nutzungsdaten sowie
Daten aus sozialen Medien genutzt werden sowie das Audiosignal selbst. Das Audiosignal kann auf
Faktoren wie Lautstirke oder Rhythmus analysiert werden, diese Analyse ist jedoch rechenintensiv
[BJ14].

Bestandteil der Daten aus sozialen Medien sind auch Bewertungen, die die Nutzer fiir die jewei-
ligen Musikstiicke abgegeben haben. Auflerdem konnen iiber die Profile der Interpreten in sozialen
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Netzwerken Interpreten, die sich dort mit untereinander vernetzt haben, ermittelt werden [BJ14]. Die
Nutzungsinformationen bestehen aus Daten, die die Popularitit der Songs betreffen (bspw. eine interne
Chartliste) und Daten zum Nutzungsverhalten. Dies sind insbesondere, @hnlich wie im Fall YouTube,
Protokolle aus denen hervorgeht welche Songs der Nutzer gehort hat und auch welche er {ibersprungen
hat. Jedoch kann es auch sein, dass ein Nutzer einen Song nur nicht iibersprungen hat, weil er gerade
nicht zugehort hat. Um Beziehungen zwischen Songs aufzudecken, die nicht aus den Metadaten oder
den Audiosignalen hervorgehen, kénnen auch die manuell erstellten Playlisten der Nutzer einbezogen
werden [BJ14].

Um automatisch Playlisten zu generieren, ist es notwendig, dass der Zweck der zu erstellenden
Playlist spezifiziert wird. Hierbei kann es sich um explizite Angaben, wie z. B. die Angabe von
Referenztiteln. Weitere Eingabeparameter konnen z. B. Keywords, wie bei last.fm, und Bewertungen
sein. Weitere Gruppen von Eingabedaten sind nutzerbezogene Daten wie von ihm manuell erstellte
Playlisten und Informationen iiber den Wiedergabekontext. Informationen iiber den Wiedergabekontext
konnen z. B. mit Smartphones iiber die verbauten Sensoren ermittelt werden. Dies sind z. B. der Ort
(GPS- Sensor) oder die Umgebung (Kamera und Mikrofone) [BJ14].

Fiir die Erstellung der Playlisten werden Recommender-Algorithmen genutzt. In der vorliegenden
Studie sind dies Algorithmen, die die Ahnlichkeit der Titel untersuchen und daraus kompatible
Empfehlungen ableiten sowie Algorithmen die auf Collaborative Filtering, Frequent Pattern Mining
oder statistischen Modellen basieren. Dariiber hinaus konnen diese Ansitze kombiniert werden [BJ14].

Bei der Evaluation der verschiedenen Ansétze (Algorithmen) zeigt sich, dass Algorithmen, die auf
der Ahnlichkeitsfindung von Titeln basieren, den besten Ansatz bieten, wenn das Ziel ist moglichst
homogene Playlisten zu erstellen. Um moglichst homogene Playlisten zu generieren ist es notwendig
auch die Reihenfolge der Songs zu beriicksichtigen [BJ14].

2.3.2 Probleme und Herausforderungen

Bei der Planung, Entwicklung und Implementierung von Recommender Systemen sind verschiedene
Aspekte zu beriicksichtigen. So spielt fiir viele Anwendungen die Laufzeit eine wichtige Rolle weil sie
iber sehr groBBe und umfassende Datenbestinde verfiigen. Dieser Aspekt muss bei der Entwicklung
des Recommender-Algorithmus beriicksichtigt werden, z. B. indem gepriift wird in wieweit sich
die Laufzeit durch eine Reduzierung der Eingabedaten reduzieren lésst. In vielen Fillen bringt eine
Reduktion der Eingabedaten aber den negativen Effekt mit sich, dass sich die Qualitdt der Empfeh-
lungen verringert. Wie am Beispiel Amazon mit seinen auf dem Collaborative Filtering basierenden
Item- to-Item Filtering zu sehen, konnen Methoden und Algorithmen speziell fiir ihren jeweiligen
Anwendungszweck weiterentwickelt werden. Dadurch kann bspw. der Nachteil der hohen Laufzeit von
Collaborative Filtering Algorithmen vermieden werden verbunden mit dem Vorteil der hohen Qualitit
der Empfehlungen (d. h. hohe Relevanz der Empfehlungen) [LSYO03].

AuBerdem muss bedacht werden, dass grundsitzlich Informationen iiber den Nutzer und seine bisher
getitigten Aktionen vorhanden sein miissen, um treffsichere Empfehlungen generieren zu kénnen
[LSYO03, Dal0]. Wie am Fall YouTube zu sehen ist, werden sdmtliche Interaktionen des Nutzers mit
der Videoplattform protokolliert und durch das Recommender-System ausgewertet [DLL™ 10]. Fiir
die Nutzer solcher Plattformen bedeutet dies, dass sie davon ausgehen miissen, dass jede ihrer Aktion
nachvollziehbar und ihnen zuordenbar ist.
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Im Fall von kontextsensitiven Recommender-Systemen muss auerdem der aktuelle Nutzungskontext
erfasst werden. Dies kann z. B. erfolgen indem die in einem Smartphone verbauten Sensoren verwendet
werden, wie es im Falle der App InCarMusic, die wahrend der Autofahrt die Musik angelehnt an
die aktuelle Fahrsituation auswihlen soll [BKL*11]. In anderen Fillen, bspw. bei der Empfehlung
von Smartphone-Apps in Abhingigkeit von der aktuellen Nutzungssituation (bspw. im privaten oder
beruflichen Umfeld oder wihrend einer Autofahrt) der Nutzer seinen aktuellen Kontext eingeben muss
[BBK10].

2.3.3 Zusammenfassung

Fiir verschiedene Dienste, wie bspw. Onlineshops oder Musik- und Videoplattformen sind Recommender-
Systeme sehr wichtig um den Nutzer weitere Inhalte, die fiir ihn potenziell relevant sein konnten zu
zeigen. Fiir die Nutzer der Dienste, die Recommender-Systeme nutzen, ergibt sich der Vorteil, dass
ihnen das Finden neuer Inhalte, die fiir sie potenziell interessant sind, erleichtert wird. Wie an den
verschiedenen Anwendungsfillen zu sehen ist, ist es wichtig die Anforderungen an das Recommender-
System und die Systemumgebung zu definieren um das Recommender-System individuell fiir seinen
Anwendungszweck zu entwickeln, so dass es die an ihm gestellten Anforderungen erfiillt. In Umge-
bungen mit hohen Datenmengen ist, wie Amazon und YouTube zeigen, insbesondere die Laufzeit der
Recommender-Systeme wichtig.

2.4 Recommender-System-Methoden

Recommender systems oder recommendation systems sind Systeme, die einem Nutzer aus Basis
von Informationen die das System iiber ihn gesammelt hat, Empfehlungen geben. Solche Systeme
werden in der Regel im Internet eingesetzt um dort zum Beispiel in einem Online-Shop einem Kunden
Vorschlédge in Form von Produkten zu machen, die dem Kunden mit einer hohen Wahrscheinlichkeit
gefallen, sodass er diese dann aufgrund dieser Aufforderung bzw. des Vorschlags kauft. Ein weite-
rer Anwendungsfall wire zum Beispiel eine Nachrichtenseite, bei der die Interessen eines Lesers
gesammelt werden, sodass ihm nur noch Artikel vorgeschlagen werden, die ihn interessieren.

Um einem Anwender einen geeigneten Vorschlag zu machen gibt es im Wesentlichen zwei unter-
schiedliche Herangehensweisen.

e Content-Based Systeme sammeln Eigenschaften verschiedener Gegenstiande oder auch Items wie
Produkte oder Artikel. Andere Items konnen dann aufgrund ihrer Eigenschaften untereinander
verglichen werden. Das System empfiehlt einem Nutzer dann Gegenstinde die ihm laut den Daten,
die das System gesammelt hat gefallen konnten. (Gefallen einem Nutzer viele Sportartikel iiber
einen besonderen Verein werden ihm in Zukunft vermehrt Artikel {iber diesen Verein empfohlen).

e Collaborative-Filtering Systeme vergleichen die Anwender untereinander und geben Empfehlungen
basierend auf dem, was anderen Nutzern die dhnliche Priferenzen wie man selbst hat gefallen,
um so Riickschliisse auf die eigenen Wiinsche schliefen zu konnen. (Trifft man selbst positive
Bewertungen iiber Produkte vergleicht das System diese Bewertungen mit anderen Nutzern. Haben
andere Nutzer zusitzlich weitere Produkte positiv bewertet kann davon ausgegangen werden das es
mir selber auch gefallen konnte) [RU11].
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Harry Potter 1 Harry Potter 1 Star Wars 1 Star Wars 2
A 1 1 4 4
B 5 4
C 1 ? 5
D 1 5 4

Tabelle 2.1: Utility Matrix eines Empfehlungssystems fiir Filme.

Um Empfehlungen erstellen zu konnen miissen vorher Daten gesammelt werden. Dies kann zum
Beispiel erfolgen indem der Anwender Items bewertet, nachdem er sie zum Beispiel gekauft oder
Artikel gelesen hat. Auf diese Weise kann das System Profile iiber die Benutzer erstellen. Auflerdem
miissen fiir das contentbasierte System noch Profile iiber die Items erstellt werden.

Bewertungen werden in der Regel in einer so genannten Utility Matrix oder auch Rating Matrix
dargestellt. Die Utility Matrix ist eine Tabelle in der alle Bewertungen der Benutzer beziiglich der
vorhandenen Items gespeichert sind. Mit ihrer Hilfe konnen zum Beispiel beim Collaborative-Filtering
Methoden angewendet werden um Riickschliisse von einem Nutzer auf einen anderen zu ziehen.
Tabelle 2.1 zeigt eine vereinfachte Utility Matrix eines Empfehlungssystems fiir Filme. Diese Tabelle
zeigt das Problem natiirlich nur stark vereinfacht dar, da in der realen Welt oft tausende von Filmen
angeboten werden, die alle bewertet werden kénnen und dazu millionen von Nutzern vorhanden sind,
die diese Bewertungen titigen. Klar wird, dass Recommender Systeme die Niitzlichkeit eines Items in
Form einer Bewertung eines Nutzers darstellen (Benutzer A bewertet Harry Potter einem mit einem
Punkt/Stern von fiinf moglichen). Ist ein Feld leer so bedeutet das, dass keine Auskunft dariiber vorliegt
ob dem Benutzer das Item gefillt oder nicht [AT05]. Ein Empfehlungssystem wiirde nun versuchen
die leeren Felder zu berechnen um zu priifen, welcher Film welchem Nutzer empfohlen werden sollte.

2.4.1 Content-Based Systeme

Bei der Content-Based Methode geht das System von den Items aus, vergleicht diese auf Gemeinsam-
keiten und versucht dann einem Nutzer ein Item zu empfehlen, das dhnlich ist wie das, welches er
bereits positiv bewertet hat. Dabei wird fiir die Berechnung der Empfehlung ein sogenanntes Item-
Profil uiber das Item und ein User-Profil fiir den aktiven Benutzer, das heif3t der Benutzer fiir den die
Empfehlung errechnet wird, erstellt. Diese Methode wird vermehrt eingesetzt um textuelle Quellen,
also zum Beispiel Artikel einer Nachrichtenplatform zu empfehlen.

Es wird also die Niitzlichkeit u(c, s) eines Items s fiir den Benutzer c errechnet, basierend auf der
Bewertung u(c, s;) von Benutzer ¢ des Items s; € S das dhnlich ist wie s [ATO05].

2.4.1.1 ltem-Profile

In einem Contend-Based System wird fiir jeden Gegenstand (Item) ein Profil angelegt. Dieses Profil
beinhaltet alle relevanten Daten die das Item beschreiben. Bei einem Film wéren solche Daten zum
Beispiel die Schauspieler die in diesem Film mitspielen, der Regisseur der den Film gedreht hat, das
Genre des Films oder das Jahr in dem der Film gedreht wurde. All diese Daten sind wichtig fiir eine
etwaige Empfehlung da Unterschiedliche Nutzer verschiedene Vorlieben fiir Filme haben. Einige
mogen Filme mit gewissen Schauspielern gerne, andere bevorzugen ein gewissen Regisseur oder ein
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bestimmtes Genre [RU11]. Generell kann der Inhalt eines Item-Profils als Content(s) angesehen
werden.

Um eine Art Item-Profil fiir ein Dokument zu erstellen wird héufig die term frequency/inverse
document frequency (TF-IDF) Methode benutzt. Mit dieser Methode ist es moglich Schlagworter oder
keywords von Dokumenten zu bestimmen, die den Inhalt eines Artikels wiedergeben sollen. Sie ist
folgendermalien definiert:

Es gibt eine Anzahl an N Dokumenten die fiir einen Nutzer vorgeschlagen werden konnen und es
kommt keyword k; in einem Dokument n; vor. Dann ist f; ; die Haufigkeit mit der keyword k; in
Dokument d; vorkommt. Somit ist die normalisierte Vorkommenshiufigkeit T'F; ; eines keywords k;
in einem Dokument d; definiert als [ATO05]:

fij

TF; ; =
7]
max . ;

(2.6)

Wobei das Maximum aus allen Haufigkeiten f, ; eines keywords &, im Dokument d; errechnet wird.
Da aber eine hohe Hiufigkeit an keywords nicht charakteristisch fiir ein relevantes oder nicht relevantes
Dokument ist wird die normalisierte Vorkommenshéufigkeit oft mit der inversen Dokumentenhédufigkeit
(IDF) kombiniert. Die inverse Dokmentenhéufigkeit eines keywords k; ist definert als [ATOS5]:

N
IDF; = log— 2.7
n;
Somit ist das TF-IDF MaB eines keywords k; in einem Dokument d; definiert als [ATO0S]:

Wi,j = TF‘Z‘J X IDFz (28)

Und der Inhalt eines Dokuments d j ist definiert als [AT05]:
Content(d;) = (wij,- .., wk;) (2.9)

2.4.1.2 User-Profile

Genauso wie fiir die einzelnen Gegenstinde Item-Profile angelegt werden muss auch fiir den jewei-
ligen Benutzer ein User-Profil angelegt werden. Es wird als ContentBasedProfile(c) definiert.
Das User-Profil enthilt alle Informationen iiber den jeweiligen Benutzer. Die Informationen werden
durch Analysen anhand des Verhaltens des Benutzers gewonnen, also welche Artikel er als relevant
oder irrelevant bezeichnet, oder zum Beispiel wie viele Sterne er bestimmten Filmen gibt. Fiir das
Empfehlen eines Artikels kann man das Content BasedProfile(c) wieder als Vektor von Gewich-
tungen betrachten (w1, . . . , wek ), wobei jede Gewichtung w,; die Relevanz eines keywords k; fiir den
Benutzer ¢ wiedergibt [AT05].

2.4.1.3 Empfehlungen geben

Hat das System fiir die Items ein Item-Profil und fiir die Benutzer ein User-Profil erstellt, so ist es
moglich ausgehend von diesen beiden Profilen einen Wert zu errechnen der angibt, wie wahrscheinlich
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es ist das das Item und der Benutzer zusammenpassen. Die Funktion dies zu berechnen ist in einem
Content-Based System u(c, s) generell definiert als [ATO5]:

u(e, s) = score(Content BasedProfile(c), Content(s)) (2.10)

Da sowohl das Item-Profile als auch das User-Profile als TF-IDF Vektoren und betrachtet werden
konnen, lidsst sich mithilfe der Cosinus-Korrelation der Cosinus des Winkels zwischen den beiden
Vektoren berechnen. Dieser ist definiert als [ATO0S5, Str11]:

— K
X i~ Wi cW;
u(c, s) = cos(wy, wy) = We * Ws = i1 WicWiss (2.11)

will2 x ||wi]|2 K K
el sl \/Zi:lec\/Zizlwzs

Mit K als Anzahl aller keywords im System.

Wenn Nutzer ¢ zum Beispiel viele Online Artikel iiber FuB3ball liest, dann wird ein Content-Basiertes
System in der Lage sein diesem Nutzer weitere Artikel iiber Fuball zu empfehlen. Dies liegt zu
Grunde, da in einem Artikel mehr keywords wie Tor, Aufstellung, Mannschaft usw. drin vorkommen
als in anderen Artikeln. Daher reprisentiert das Content Based Profile(c), definiert durch den Vektor
172 solche keywords k; mit hoherem Gewicht w;.. Benutzt man nun also die Cosinus-Korrelation
kommt fiir u(c, s) hohere Niitzlichkeit bei Artikeln s bei denen das Gewicht fiir diese keywords hoch

ist als bei den Artikeln s bei denen das Gewicht niedrig ist [ATO05].

2.4.2 Memory-Based Collaborative-Filtering

Im Gegensatz zu einem Content-Based System, bei dem Items aufgrund ihrer Ahnlichkeit verglichen
und empfohlen werden konzentriert sich das Collaborative- Filtering System darauf, Ahnlichkeiten
zwischen den Benutzern zu erfassen. Aufgrund dieser Ahnlichkeit sollen dann Schliisse gezogen
werden die zu einer Empfehlung eines Items fithren. Anstatt Vektoren fiir die Benutzer zu erstellen
werden sie hier als Spalte eines Items in der Utility Matrix betrachtet [RU11].

Angenommen es gibt zwei Benutzer A und B. Beide haben den Film “Der Herr der Ringe — die
Geféhrten"mit 5 Sternen bewertet. Dariiber hinaus hat Benutzer B noch die anderen Teile der Trilogie
mit 5 Sternen bewertet. Das System wiirde nun basierend auf den Werten von Benutzer A und B,
Benutzer A, die anderen Herr der Ringe Teile empfehlen da es annimmt die beiden Benutzer seien
dhnlich. Dies ist natiirlich ein sehr vereinfachtes Beispiel und dient nur der Anschauung.

Bei Collaborative-Filtering Systemen gibt es nochmal zwei verschiedene Ansitze; den Memory-
basierten und den Model-basierten. Bei den Memory-Basierten Ansidtzen werden in der Regel die
gesamte Benutzer-Item Datenbank fiir eine Empfehlung genutzt, da oft Ahnlichkeiten zwischen
Nutzern oder Items errechnet werden und somit alle Nutzer und Items betrachtet werden miissen.

Eine verbreiter Algorithmus im memorybasierten Collaborative-Filtering ist das Nachbarschaftsba-
sierte Collaborative Filtering. Hier wird zuerst die Ahnlichkeit oder Gewichtung zweier Benutzer oder
Items errechnet. Anhand dieser Ahnlichkeit wird dann eine Prognose fiir den aktiven Benutzer (der
Benutzer dem eine Empfehlung gegeben werden soll) basierend auf den Bewertungen des Items oder
der Bewertungen der Benutzer errechnet. Dabei gibt es noch die Moglichkeit eine top-N Empfehlung
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zu geben was bedeutet, dass die k dhnlichsten Benutzer bzw. Items basierend auf den Ahnlichkeiten
berechnet werden (ndchsten Nachbarn) [SK09].

2.4.2.1 Similarity Computation (Ahnlichkeitsberechnung)

Bei der Ahnlichkeitsberechnung zweier Items oder Benutzer wird die Ahnlichkeit zwischen zwei Items
7 und j bzw. zwischen den Benutzern u und v bestimmt. Bei einem gegenstandbasiertem (item-based)
Vorgehen wird zuerst geschaut welche Benutzer beide dieser Items bewertet haben, um so mit einer
Ahnlichkeitsberechnung die Ahnlichkeit dieser Items w; ; zu ermitteln. Bei einem benutzerbasiertem
Ansatz wird die Ahnlichkeit der Benutzer Wy,» der Nutzer ermittelt, die das selbe Item bewertet haben.

Es gibt verschiedene Methoden die Ahnlichkeit dieser zu bestimmen. Eine Methode ist die Correlation-
Based Similarity. Bei dieser Methode wird die Ahnlichkeit zweier Benutzer Wy, oder zweier Items
wj ; mit beispielsweise der Pearson-Correlation berechnet [SK09]. Der Pearson-Korrelationskoeffizient
beschreib den linearen Zusammenhang zwischen zwei Datenmengen. Er kann dabei Werte zwischen
-1 und +1 annehmen wobei bei -1 und +1 ein hoher linearer Zusammenhang besteht. Je weiter sich der
Wert Richtung 0 annéhert, desto geringer wird der Zusammenhang. Bei einem Wert von O gibt es keinen
linearen Zusammenhang [Str11]. Bei einem benutzerbasierten Ansatz wird der Korrelationskoeffizient
der Benutzer u und ¢ wie folgt gebildet [SK09]:

Zie[(ru,i - ?U)(TUJ —Ty)
W5

o \/Ziel(ru,i - F4vt)2\/z:z'e[(7‘1),vl - 71))2,

wobei die 7 € I Summe iiber alle Items gebildet wird, die Sowohl Benutzer u als auch Benutzer v
bewertet haben und 7, die Durchschnittsbewertung des Benutzers u fiir dieselben Items angibt.

(2.12)

Bei der gegenstandbasierenden Berechnung des Pearson-Korrelationskoeffizienten wird von einer
Menge an Benutzern u € U ausgegangen, die dieselben Items 7 und j bewertet haben. Daraus ergibt
sich nach [SK09]:

ZuEU(TU,i - Fi)("”u,i - Fj)

\/EueU(rU:i - FJ')2\/Z:uEU(7A“J - ?j)2 ’

mit r,,, ¢ als Bewertung des Benutzers u fiir das Item ¢. Weiterhin ist Durchschnittsbewertung von ¢
aller betrachteten Benutzer.

(2.13)

wij =

2.4.2.2 Prediction and Recommendation Empfehlungsberechnung)

Das Treffen von Vorhersagen und das Geben von Empfehlungen ist der wichtigste Schritt in einem
Collaborative Filtering System. Nachdem die nachsten Nachbarn eines aktiven Benutzers gefunden
sind, das hei3t die Benutzer die ihm am #hnlichsten sind, wird mit der gewichteten Gesamtbewertung
der Benutzer eine Vorhersage fiir den aktiven Benutzer erstellt [SK09].

Eine Methode, eine Vorhersage fiir einen aktiven Benutzer zu treffen, ist mit der Weighted Sum of
Others‘ Rating, also der gewichteten Gesamtbewertung aller anderen Benutzer der Nachbarschaft,
also alle anderen Ahnlichen Benutzer. Um einem aktiven Benutzer a ein Item i zu empfehlen wird
die gewichtete Durchschnittsbewertung aller Benutzer, die dieses Item bewertet haben hinzugezogen.
Damit ergibt sich nach [SK09] folgende Gleichung:
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Tui — Tu) * Wa
ZuGU( )

Poi = Ta+t
a,l a ZUEU‘wa7u’

)

(2.14)

Hierbei sind 7, und 7,, die Durchschnittsbewertungen der Nutzer a und u aller anderen Items, also
alle auBer . Mit wird die Ahnlichkeit zwischen Nutzer a und Nutzer v angegeben (sieche Formel 2.12).
Die Summe wird iiber alle Nutzer u € U gebildet, die das Item bewertet haben. Hierbei ist nochmal zu
erwihnen, dass nur die Nutzer aus der Nachbarschaft zum aktiven Nutzer gemeint sind.

Wihrend die weighted sum of others‘ rating ein benutzerbasierender Ansatz ist kann man mit
dem Simple Weighted Average, also der einfachen Mittelgewichtung noch eine Gegenstands-basierte
Vorhersage treffen. Somit ldsst sich die Bewertung P, ; eines Nutzers w fiir ein Item ¢ nach [SK09] mit

ZTLEN ru,nwi,n
Pui =

)

(2.15)

vorhersagen. Hierbei wird die Summe iiber alle bewerteten Items n € N des Benutzers u gebildet.
Mit wj ,, ist die Ahnlichkeit des Items i und n zueinander gemeint (vergleiche Formel 2.13). r,, , ist
dann die Bewertung des Benutzers w fiir das Item .

2.4.2.3 Top-N Recommendations

Top-N recommendations sind Empfehlungen bei denen eine bestimmte Menge von Items, die mit dem
hochsten Empfehlungswert, einem Benutzer empfohlen werden. Bekannt sind solche Empfehlungen
aus Amazon, Netflix oder Youtube, bei denen jeweils eine Liste von Artikeln, Filmen oder Videos
angezeigt wird, die einen Nutzer interessieren konnten. Fiir das Geben von Top-N recommendations
gibt es wieder einen benutzerbasierten und einen gegenstandsbasierten Ansatz.

Bei dem Benutzerbasierten Ansatz werden zuerst & moglichst Ahnliche Benutzer gesucht. Dies kann
zum Beispiel mit dem Pearson-Korrelationskoeffizienten berechnet werden. Nachdem alle gefunden
sind werden ihre entsprechenden Reihen in der Utility Matrix vereinigt um eine Menge an Items C
herauszubekommen, die diese Gruppe an Benutzern erworben oder gesehen hat. Aus der Menge C
konnen dann mit benutzerbasierenden CF Methoden die top-/V Artikel, Filme oder Videos empfohlen
werden, die der aktive Benutzer noch nicht gekauft oder gesehen hat. Der benutzerbasierte Ansatz der
top- N recommendation hat allerdings eine Grenze der Skalierbarkeit und der Echtzeitperformance, da
das Suchen von k Ahnlichen Nutzern inklusive ihrer erworbenen Artikel bei groBen Datenmengen
sehr aufwindig werden kann [SK09].

Der gegenstandsbasierte top-/N Algorithmus wurde daraufthin entwickelt um dem Problem der Ska-
lierbarkeit des benutzerbasierten Algorithmus entgegenzuwirken. Als erstes werden die k dhnlichsten
Items fiir jedes Item berechnet, den der Benutzer erworben oder gesehen hat. Dann wird eine Menge
C an Kandidaten gebildet, die empfohlen werden konnen indem die Vereinigung der £ dhnlichsten
Items von der Menge U, die der Benutzer schon erworben oder gesehen hat abgezogen wird. Dann
werden die Ahnlichkeiten zwischen den Gegenstiinden der Menge C und U berechnet. Sortiert man
nun die Ergebnisse in absteigender Reihenfolge erhilt man eine Liste mit den top-N Artikeln, Filmen
oder Videos fiir einen Benutzer [SK09].



32 Grundlagen

2.4.2.4 Klassifikation

Eine weitere Moglichkeit im memorybasiertem Collaborative-Filtering Annahmen zu treffen ist mit
dem Simple Bayesian CF Algorithm. Hier wird ausgehend vom naive Bayes versucht eine Vorhersage
iiber eine Bewertung zu treffen. Hierbei kann fiir ein leeres Feld in der Rating Matrix eine Annahme
getroffen werden, wie ein Benutzer dieses Feld ausfiillen wiirde. Berechnet wird das Feld mit der
Wahrscheinlichkeitsrechnung:

class = arg maxj c classsetd (class;)I,P(X, = x,|class;) (2.16)

Der Index o steht dabei fiir angenommene Werte, fiir den Fall das Werte, die fiir die Berechnung
benotigt werden fehlen. In diesem Fall sollte man Werte aus Beobachtungen annehmen. Berechnet
wird dann die Wahrscheinlichkeit mit der eine Klasse zutrifft. Klasse meint in diesem Sinne bei
einer Bewertungsform von eins bis fiinf Sternen, dass es fiinf verschiedene Klassen gibt. Damit keine
bedingte Wahrscheinlichkeit von null auftreffen kann wird in [SK09] zusétzlich ein Laplace Estimator
benutzt.

#(Xi=a;, Y =y)+1
#(Y =y) + | X

P(Xi=xz]Y =y) = (2.17)

2.4.3 Model-Based Collaborative Filtering

Memory basierte Collaborative-Filtering Systeme sind in der Regel nicht immer schnell und haben
ein Problem hinsichtlich der Skalierbarkeit, besonders in echten Systemen in denen Echtzeitemp-
fehlungen auf Grundlage von riesigen Datenmengen gegeben werden sollen [LSSTO7]. Aus diesem
Grund werden in solchen Fillen meist modelbasierte Collaborative Filtering Systeme verwendet. Bei
einem modellbasierten Ansatz wird nur eine Teilmenge der gesamten Datenmenge verwendet und
als “Model"verwendet. Dann werden Berechnungen nur noch auf Grundlage des Models gemacht,
sodass nicht mehr die gesamte Datenmenge betrachtet werden muss. Dies hat zur Folge, dass eine
hohere Skalierbarkeit entsteht, da die Models wesentlich kleiner als die gesamte Datenmenge ist, also
bei riesigen Datenmengen immer noch mit einem “kleinen"Model gearbeitet wird. AuBerdem wird
die Geschwindigkeit erhort, da nicht mehr die gesamte Datenmenge sondern nur noch das Model
betrachtet werden muss.

2.4.3.1 Clustering

Eine Methode so ein Model zu erstellen ist mithilfe des Clusterings. Ein Cluster ist eine Ansammlung
von Objekten die Ahnlichkeiten zueinander aufweisen und keine oder kaum Ahnlichkeit zu Objekten in
anderen Clustern haben sollten. Um zu errechnen welche Objekte dhnlich sind eignet sich wiederrum
unter anderem der Pearson- Korrelationskoeffizient. Eine weitere Moglichkeit diese fiir Datenobjekte
X = (x1,29,...,2n)und Y = (y1, 92, . . ., yn) zu berechnen ist die Minikowski-Entfernung, definiert
als [SKO09]
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(2.18)

mit n als Dimensionsanzahl und z; , y; als Werte an der i-ten Dimension des Objekts X und Y.
Die Variable ¢ kann beliebig mit einer positiven Ganzzahl vergeben werden. Ist sie 1, entspricht die
Gleichung der Manhatten-Abstandsgleichung und ist sie 2, entspricht sie dem Euklidischen Abstand.

Einer der bekanntesten Clustering-Methoden ist k-means. K -means ist eine partitionierende Metho-
de bei der zufillig Clustermittelpunkte gesetzt werden. Danach wird iterationsweise fiir alle Objekte
der Abstand zu einem Clustermittelpunkt berechnet um so die Objekte dem Mittelpunkt mit der
geringsten Entfernung zuzuteilen. Danach wird der Clustermittelpunkt neu berechnet. Nun wird wieder
die Entfernung jedes einzelnen Objekts zum Clustermittelpunkt berechnet. Dies geschieht so lange bis
keine neue Zuordnung auftritt [SY13].

Eine Moglichkeit Clustering zu verwenden wire mittels der k-Means Methode die Datenmenge zu
partitionieren, um dann in den Partitionen einen Memory basierten Ansatz mit beispielsweise Pearson
zu benutzen um Vorhersagen innerhalb des Clusters zu treffen [SK09].

Ein durchaus anderer modelbasierter Ansatz, der vor allem das Fehlen von Bewertungen iiberwinden
und treffende Vorhersagen liber die Bewertungen geben kann ist die Matrix Faktorisierung (s. Abschnitt
2.8).

2.4.4 Hybride Methoden

Es gibt einige Empfehlungssysteme die einen hybriden Ansatz verwenden indem sie den collaborativen
und den contentbasierten Ansatz miteinander verbinden. Dies sorgt dafiir die jeweiligen Probleme
der Ansitze zu umgehen. Man kann hybrid Empfehlungssysteme in verschiedene Kategorien auf-
teilen. Eine Methode ist es, eine Empfehlung aus einem collaborativen System und eine aus einem
contentbasiertem System zu erstellen um diese beiden Vorhersagen dann zu verbinden. Des Weiteren
gibt es die Moglichkeit collaborative Charakteristika in einen contentbasierten Ansatz zu iiberfithren
und umgekehrt [AT05]. So ist es zum Beispiel moglich die Vorteile des contentbasiertem Ansatzes
hinsichtlich der Empfehlungen aus textuellen Quellen, mehr Informationen iiber die Benutzer zu
erlangen um diese wiederum in einem collaborativem System einzusetzen kdnnen.

2.4.41 Fazit

Zusammenfassend erkennt man die Unterschiede der Ansitze der Contend-Based Methode und des
Collaborative Filterings. Aufgrund der Schwierigkeit der Content- Based Methode Informationen fiir
die Itemprofile zu erlangen wird klar, dass sie sich besonders fiir textuelle Quellen eignet, da hier
Stichworter leichter extrahiert werden konnen als zum Beispiel bei der Bestimmung des Inhalts eines
Videos. Beim memorybasiertem Collaborative Filtering entsteht das Problem der Skalierbarkeit, da dort,
vor allem bei der Nachbarschaftsbestimmung immer rechenintensivere Berechnungen erfolgen miissen,
je groBer die Datenmenge wird. Aus diesem Grund eignet sich ein Modellbasierter Ansatz besser fiir
Collaborative Filtering in der Realitét. Hier ist der klare Vorteil, nicht den gesamten Datensatz fiir die
Bestimmung von Empfehlungen benutzen zu miissen, wie es zum Beispiel bei der Matrixfaktorisierung
der Fall ist.
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2.5 Bewertungen (Ratings) in Recommender-Systemen

Bewertungen bzw. Raitings sind fiir Recommender-Systeme wichtig, um dem Benutzer die Produkte
vorschlagen zu konnen, die Ihn auch interessieren. Es gibt zwei verschiedene Feedbackmethoden,
mithilfe derer der Nutzer die Produkte bewerten kann. Die erste Methode ist das explizite Feedback
und die zweite das implizite Feedback.

Im ersten Teil dieser Arbeit wird auf das explizite Feedback eingegangen. Dabei wird erldutert
welche Vorgehensweisen es gibt um diese Bewertungsmethode umzusetzen. Eine dieser Methoden
ist zum Beispiel die Sternbewertung von Produkten. Anschliefend werden die Vor- und Nachteile
dieser Feedbackmethode genannt. Im zweiten Teil dieser Arbeit wird dann auf das implizite Feedback
eingegangen. Auch hier werden die Vor- und Nachteile dieser Methode genannt. AuBBerdem werden
zwei verschiedene Vorgehensweisen erklart, wie das implizite Feedback angewendet werden kann. Die
erste Moglichkeit besteht in der Verwendung von Log-Files, um das Verhalten des Users zu beobachten
und die zweite Moglichkeit beinhaltet verschiedene Klick-Strategien. Aus dem beobachteten Verhalten
lassen sich die Préiferenzen und Absichten des Users ableiten. AnschlieBend konnen dadurch Produkt-
empfehlungen vorgeschlagen werden. Zum Schluss dieser Arbeit folgt eine kurze Zusammenfassung,
in der das Wichtigste nochmal aufgezihlt wird.

2.5.1 Explizites Feedback

Eine mogliche Methode um die Meinung eines Nutzers iiber ein Produkt (Items) beziehungsweise
(bzw.) verschiedener Produktgruppen zu erhalten, ist das explizite Feedback. Dabei kann das Produkt
sowohl negativ, als auch positiv vom Nutzer bewertet werden. Explizites Feedback bedeutet, dass die
Bewertung des Produktes direkt vom Benutzer (User) kommt. Dieses wird in Form von Raitings, wie
zum Beispiel (z. B.) Sternbewertungen ermittelt. Der Vorteil dieser Ratings ist, dass sie fiir den Nutzer
nicht viel Zeit in Anspruch nehmen und sehr intuitiv sind. Ein weiteres Beispiel so eines Ratings ist
der Daumen hoch von Facebook. Eine weitere Methode, fiir das explizite Feedback ist die Rezession
(Reviews), welche der User fiir ein Produkt verfasst. Diese Methode nimmt allerdings sehr viel mehr
Zeit in Anspruch, sowohl fiir den Nutzer, der dieses Review erst noch verfassen muss und fiir das
Recommender-System, welches das Review auswerten und bewerten muss, ob es positiv oder negativ
ist. In Abbildung 2.7 ist ein Beispiel fiir ein explizites Feedback zu sehen.
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Abbildung 2.7: Sternbewertung eines Produktes [JZFF10].

Eine weitere Form zur Ermittlung von expliziten Feedback ist die Nutzung von jeglichen Angaben,
die der Nutzer bereitstellt. Diese Informationen hinterlegt der User in seinem Profil, wie z. B. die
Angabe von Hobbies oder Lieblingsbiichern. Der Nutzer teilt dem System also freiwillig mit, was
seine Priferenzen sind. Ein Vorteil dieser Methode ist, dass der Nutzer einen direkten Einfluss auf
den Empfehlungsprozess hat und dadurch entsprechen die Empfehlungen besser den Priaferenzen des
Nutzers. Ein Nachteil dieser Methode ist allerdings, dass der User viel Zeit aufwenden muss und
daraus eher einen geringen Nutzen zieht [LPPOS].

2.5.2 Implizites Feedback

Beim Impliziten Feedback gibt der Nutzer keine direkte Bewertung ab. Die Bewertung der Produkte
wird aus dem Benutzerverhalten geschlossen. Es wird also das natiirliche Verhalten des Benutzers mit
dem System beobachtet, ohne dass dieser etwas davon mitbekommt. Mogliche Quellen zum SchlieSen
auf die Priferenzen des Nutzers konnen z. B. das auswiéhlen eines Produktes durch einen Mausklick
oder das Verweilen bei einem bestimmten Produkt sein. Auf die verschiedenen Arten wird in Kapitel
2.5.2.1 und 2.5.2.2 genauer eingegangen [LPPOS].

Ein Nachteil beim impliziten Feedback ist es, dass keine negative Bewertung ermittelt werden kann.
Denn es kann nicht davon ausgegangen werden, dass der Nutzer ein Item negativ bewertet, nur weil er
dieses noch nie betrachtet hat, denn es besteht auch die Moglichkeit, dass der Nutzer dieses Produkt
einfach noch nicht kennt. Auch ist es moglich, dass der Benutzer gerade nicht fiir sich selber auf der
Suche ist, sondern fiir eine andere Person. Dies verfilscht die spdteren Empfehlungen, die dem User
gegeben werden. Daher ist es mit dieser Methode schwer zu sagen welches Item dem User gefillt und
welches nicht. Die Vorlieben und wahren Motive kénnen also nur geschitzt werden. Aullerdem ist
die Menge an Daten die bei dieser Methode erhoben werden naturgemal sehr hoch. Es kann aber nur
ein geringer Teil dieser erhobenen Informationen genutzt werden. Es ist also eine Vorverarbeitung der
Daten notig [LPPOS].

Der einfachste Fall eines impliziten Feedbacks ist die bindre Bewertung (hat das Objekt genutzt /
nicht genutzt). Diese Bewertung reicht aber nur in den seltensten Féllen, denn die Bewertung eines
Produktes hiangt nicht nur davon ab, ob der User das Produkt nutzt, es hingt auch z. B. davon ab, wie
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lange es genutzt wird. AuB8erdem reicht es nicht aus, dass beim impliziten Feedback nur ein Verhalten
(wie z. B. das Speichern) zu beobachten, um ein genaues Feedback zu erhalten [LPPOS].

2.5.2.1 Log-Files

Anfangs wurde beim impliziten Feedback ausschlielich die Webseite aufgezeichnet und anhand der
Anzeigendauer Empfehlungen fiir den Nutzer ermittelt. Als Weiterentwicklung dieser Methode wurde
neben dem Aufzeichnen der Webseite noch das Verhalten des Users beobachtet. Dieses Verhalten
(drucken, speichern, etc.) wird automatisch in Log-Files gespeichert. Sie miissen also nicht extra erho-
ben werden. Im Folgenden wird anhand eines Beispiels die mogliche Unterteilung von verschiedenen
Verhaltensweisen erldutert. Das Verhalten liefert dem Empfehlungssystem ein Feedback. Es wird
anhand dieses Feedbacks ermittelt, welchen Wert das jeweilige Objekt fiir den Nutzer hat [Kul13].

Die verschiedenen Feedbackmethoden werden anhand einer digitalen Bibliothek erklirt, in der
der User auf verschiedene Biicher bzw. Biichersammlungen und Dokumente zugreifen kann. Das
Verhalten des Users, auf welches geachtet wird um ein Feedback zu ermitteln, kann anhand von zwei
Achsen in ein Koordinatensystem unterteilt werden. Die erste Achse ist die Verhaltenskategorie und
die zweite Achse ist der Mindestumfang. Die Verhaltenskategorie beinhaltet Aktionen, die der User
auf ein Buch oder Dokument anwendet und an dem sein Verhalten beobachtet werden kann. Dazu
gehort das Kommentieren, Referenzieren, Behalten oder das Priifen von verschiedenen Biichern bzw.
Dokumenten. Beim Mindestumfang wird die Groe des beobachteten Bereiches beriicksichtigt. Dieser
Umfang lésst sich in Segment, Objekt und Klasse einteilen. Ein Segment kann z. B. ein Teilbereich
eines Buches sein, welches der User betrachtet, wie z. B. die Zusammenfassung. Ein Objekt dagegen
ist das gesamte Buch und die Klasse steht fiir eine Sammlung von Biichern, die das gleiche Thema
behandeln.

Die Unterteilung ist in Tabelle 2.2 abgebildet. Es ist moglich, dass sich einzelne Verhaltensweisen
in mehreren Kategorien wiederfinden, da Sie nicht ganz eindeutig zuzuordnen sind. AuBBerdem ist die
Tabelle nicht allgemein giiltig. Sie dient nur zum besseren Verstiandnis des Beispiels [KT03].

Die Aktionen, welche in der Tabelle aufgelistet sind beschreiben das Verhalten, welches man bei
dem User wahrscheinlich beobachten kann. Das zentrale Ordnungsprinzip fiir dieses Beispiel ist die
vertikale Achse, wo der Zweck des Verhaltens aufgefiihrt wird. Zusitzlich wird aber noch unterschieden
in welchem Umfang das Objekt manipuliert wird [KTO03].

Die erste Kategorie ,,Priifen besteht aus Anschauen, Anhoren und Auswéhlen. Zunéchst liefert
das System kurze Zusammenfassungen von Biichern, welche dem User vorgeschlagen werden. Wenn
der User eine Zusammenfassung ldnger liest und anschlieBend das dementsprechende Buch auswihlt,
registriert das Empfehlungssystem dieses Verhalten und schlie3t daraus, dass dem User dieses Buch
gefillt. Es gibt auch die Moglichkeit, dass das System schon beim Lesen der Zusammenfassung
davon ausgeht, dass dem Anwender das Buch oder Dokument gefillt. Dies ist aber nicht sehr genau,
da viele Leser verschiedene Zusammenfassungen lesen und danach entscheiden, welches Buch fiir
Sie am interessantesten ist. Als weitere Moglichkeit ist in dieser Kategorie auch das Anhdren mit
aufgefiihrt, der Grund dafiir ist, dass dem Anwender z. B. die Moglichkeit angeboten werden kann,
sich Zusammenfassungen anhdren zu konnen. In diesem Fall wird dann beobachtet, wie lange der User
sich die jeweilige Zusammenfassung anhort [ASSTOS].

Die zweite Kategorie ,,Behalten® beinhaltet das Drucken, Speichern, Loschen, Kaufen, das Setzten
eines Lesezeichens und die Beschreibung einer Biicher - bzw. Dokumentensammlung. Wenn der User
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Mindestumfang
.§ Segment Objekt Klasse
S
on
8
2
2 Priifen Anschauen, An-| Auswihlen
o horen
<
5
> Behalten Drucken Speichern, Lese- | Beschreiben
zeichen, Loschen,
Kauf
Referenzieren Copy-and-paste, | Verlinken, Wei-
Weiterleiten terleiten
Kommentieren Kennzeichnen Bewertung Organisieren

Tabelle 2.2: Klassifikation von Nutzerverhalten flr das implizite Feedback [KTO3].

Teilbereiche eines Buches bzw. ein Dokument druckt, dann kann davon ausgegangen werden, dass
dem Anwender dieses Produkt gefillt. Wenn das System erkennt, dass der User ein Dokument oder
Buch kiirzer angeschaut hat als ein anderes, das Erste aber gedruckt hat, so sollte sich das System
merken, dass dem Anwender das erste Buch bzw. Dokument besser gefallen hat. Wenn der User ein
Dokument oder Buch abspeichert oder ein Lesezeichen setzt, dann muss das Empfehlungssystem das
Produkt fiir den Anwender hoch bewerten. Beim Loschen eines Items muss davon ausgegangen werden,
dass die Bewertung des geldschten Objektes geringer ausfallen muss, als die Bewertung der noch
abgespeicherten Biicher bzw. Dokumente. Wenn der User eine Kaufentscheidung zu Gunsten eines
bestimmten Produktes trifft, ist dies ein starkes Feedback, das dem Anwender das entsprechende Buch
bzw. Dokument gefillt. Das letzte Verhalten, welches beim User in dieser Kategorie moglicherweise
Beobachtet werden kann, ist das Beschreiben von Biicher — bzw. Dokumentensammlungen. Wenn
dieses Verhalten erkannt wird, dann kann davon ausgegangen werden, dass der Anwender sich fiir
dieses bestimmte Themengebiet interessiert [ASSTOS].

In der dritten Kategorie ,,Referenzieren® gibt es Verhaltensweisen, wie Copy-and-Paste, Weiterleiten
oder Verlinken. Copy-and-Paste wird dabei auf ein Segment eines Buches oder Dokumentes angewen-
det. Das Weiterleiten eines Buches oder Dokuments ist dagegen fiir ein Teilbereich oder das Gesamte
Objekt vorstellbar. Das Verlinken eines Buches oder Dokuments ist allerdings nur fiir das Gesamte
Objekt sinnvoll. Aufgrund dieses Verhaltens alleine ldsst sich aber nicht darauf schliefen, dass dem
User dieses Produkt besonders gut geféllt [ASSTOS5].

In der Kommentier Kategorie gibt es die Aktionen Kennzeichnen, Bewertung und Organisieren.
Der User kann das Buch oder Dokument z. B. an unterschiedlichen Stellen Kennzeichnen, indem
er einzelne Textstellen markiert und Notizen hinzufiigt, falls das System diese Funktion anbietet.
Daraus kann das Empfehlungssystem dann schlieen, dass der Nutzer sich mit dem Objekt umfas-
sender beschiftigt hat. Dadurch nimmt das Produkt an Wichtigkeit fiir den jeweiligen Nutzer zu. Ein
weiteres mogliches zu beobachtende Verhalten eines Users wire das explizite Bewerten von ganzen
Biichern oder Dokumenten, mittels Sternbewertungen. Diese Methode gehort allerdings zum expliziten
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Feedback. Bei der Klassenskala ist das Verhalten moglich, dass der User eine Dokumenten- oder
Buchreihe fiir sich selber organisiert bzw. sortiert, um spéter einen schnelleren Zugang zu dem Thema
zu bekommen. Daraus sollte das System schliefen, dass sich der User mit diesem Thema beschéftigt
[ASSTOS].

Wie das Beispiel gezeigt hat gibt es verschiedene Verhaltensweisen, welche ein Recommender-
System in seiner Bewertung mit einflieBen lassen kann bzw. mit einflieBen lassen muss. Dieses
Verhalten ldsst allerdings, fiir das implizite Feedback typisch, nur auf positives Feedback schlieB3en.

2.5.2.2 Kilick Strategien

In diesem Abschnitt wird eine weitere Form vom impliziten Feedback erklért. Mithilfe von unter-
schiedlichen Klick Strategien kann ebenfalls auf die Wichtigkeit von Produkten fiir den jeweiligen
User geschlossen werden. Diese Klick Strategien finden dabei meistens bei Suchanfragen oder bei der
Aufreihung von Produkten (Listing) auf einer Webseite Anwendung [Kul13].

1. Click > Skip Above: Das geklickte Element hat einen hoheren Wert, als die vorherigen Elemente,
welche Ubersprungen wurden. Bsp.: Bei einer Suchanfrage, in unserem Beispiel, nach Biichern
haben die Biicher welche angeklickt wurden eine hohere Relevanz fiir den Nutzer, als die vorherigen
Biicher.

2. Las Click > Skip Above: Das letzte Element welches angeklickt wurde hat eine hthere Relevanz,
als die zuvor Ubersprungenden. Bsp.: Im Gegensatz zur ersten Strategie hat nur das Buch eine
hohere Relevanz als die anderen, nicht angeklickten Biicher, welches zuletzt angeklickt wurde.

3. Click > Earlier Click: Die Klickreihenfolge gibt die Relevanz der Elemente wieder. Bsp.: Werden
bei der Suchanfrage die Biicher an der Stelle 3, 5 und 6 angeklickt, hat das Buch an der Stelle drei
die hochste Relevanz. AnschlieBend kommt das Buch an Stelle 5 und zuletzt das Buch an der 6.
Stelle.

4. Click > Skip Previous: Das geklickte Element hat ausschlieBlich eine hohere Relevanz, als das
vorherige. Bsp.: Das Buch an der 5. Stelle der Suchanfrage hat eine hohere Relevanz, wenn es
geklickt wurde, als das vorher iibersprungene Buch an Stelle 4.

5. Click > No-Click Next: Das geklickte Element hat eine hohere Relevanz, als das nachfolgende,
wenn der User anschliefend kein weiteres Element angeklickt hat. Bsp.: Das Buch an Stelle 4
hat eine hohere Relevanz, wenn es geklickt wurde, als das nachfolgende Element. Das Buch hat
aber nur eine hohere Relevanz, wenn anschlieend kein weiteres Buch dieser Suchanfrage geklickt
wurde.

6. Click > Skip Earlier Query Chain: Das Element, welches geklickt wurde hat eine hohere Relevanz,
als die zuvor libersprungenen. Diese Strategie ist wie die erste, Sie gilt allerdings fiir mehrere
Suchanfragen (multiple Suchanfragen). Bsp.: Der User fiihrt mehrere Suchanfragen hintereinander
durch und klickt bei dem dritten Suchergebnis das fiinfte Buch an. In diesem Fall hat dieses Buch
eine hohere Relevanz, als aller Biicher der drei Suchanfragen, welche nicht geklickt wurden.

7. Las Click > Skip Earlier Query Chain: Diese Strategie ist analog zur 2. Strategie und gilt fiir
multiple Suchanfragen.
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8. Click > Click Earlier Query Chain: Diese Strategie ist analog zur 3. und gilt ebenfalls fiir multiple
Suchanfragen.

9. Click > Top One No-Click Earlier Query Chain: Das Element, welches geklickt wurde hat eine
hohere Relevanz, als das erste in der vorherigen Suchanfrage. Dies gilt aber auch nur, wenn in der
vorherigen Anfrage kein Element geklickt wurde. Bsp.: Der User wihlt in der ersten Suchanfrage
kein Buch aus, sondern erst in der 2. Anfrage das Buch an der 4. Stelle. Dann hat dieses Buch eine
hohere Relevanz, als das Buch an der ersten Stelle der ersten Anfrage.

10. Click > Top Two No-Click Earlier Query Chain: Diese Strategie ist analog zur 9. AuBler, dass das
geklickte Element hoher als das zweite der vorherigen Suchanfrage bewertet wird.

11. Top One > Top One Earlier Query Chain: Das erste Element einer neuen Suchanfrage wird immer
hoher bewertet, als das erste Element der vorherigen Anfrage. Bsp.: Das erste Buch der zweiten
Suchanfrage hat eine hohere Relevanz, als das erste Buch der ersten Suchanfrage.

Die ersten fiinf Strategien sind eher unpraktisch, da Sie nicht beriicksichtigen, dass ein Benutzer
mehrere Suchanfragen startet, um an sein gewiinschtes Ziel zu gelangen. AuBlerdem besteht auch
die Moglichkeit, dass unter der ersten Suchanfrage keine relevanten Ergebnisse auftauchen. Das hat
zur Folge, dass auch keine Elemente gewichtet werden konnen und somit kann auch nicht auf die
Priferenzen des Users geschlossen werden. Die anderen Strategien beriicksichtigen diesen Punkt
besser und setzten die Suchergebnisse miteinander in Beziehung [Kul13] Die Strategien sollten nicht
als absolutes Feedback fiir ein Empfehlungssystem dienen. Sie sind vielmehr eine Ergiinzung zu dem
Feedback, welchen aus den Log-Files geschlossen wird. Denn bei dieser Methode wird die Zeit die der
User auf einer Seite verbringt nicht mit beriicksichtigt.

2.5.3 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden die unterschiedlichen Methoden von Bewertungen in Recommender-
Systemen behandelt. Eine dieser Methoden ist das explizite Feedback. Bei dieser Bewertungsmethode
kommt das Feedback direkt und bewusst vom User. Um die Meinung des Users tiber ein bestimmtes
Produkt zu erhalten, konnen wiederum verschiedene Methoden verwendet werden. Eine dieser Methode
ist zum Beispiel ein Rating-System. Dieses Rating-System kann aus Sternbewertungen oder wie bei
Facebook aus einem Daumen hoch oder einem Daumen runter bestehen. Vorteile des expliziten
Feedbacks sind, dass der Nutzer einen direkten Einfluss auf das Empfehlungssystem hat und das es
moglich ist ein Produkt sowohl negativ, als auch positiv zu bewerten. Ein Nachteil ist allerdings, dass
der Nutzer sehr viel Zeit aufwenden muss und keinen wirklichen Nutzen fiir sich selber sieht.

Eine weitere Feedbackmethode ist das implizite Feedback. Bei dieser Methode ermittelt das
Recommender-System die Empfehlungen aus dem Userverhalten. Das bedeutet, dass das System
kein direktes Feedback vom Kunden, in Form von Ratings usw. bekommt, sondern dass das System das
Verhalten des Users beobachtet und daraus Produktvorschldge ermittelt. Dies ist ein groer Vorteil im
Vergleich zur expliziten Methode, denn das System ist nicht direkt vom Feedback des Nutzers abhéngig,
sondern erschlieft sich die Meinung des Users unbemerkt, indem es das Verhalten beobachtet. Fiir
diese Methode gibt es wiederum zwei verschiedene Vorgehensweisen, die sich gegenseitig ergidnzen
konnen bzw. sollen. Die erste Vorgehensweise ist das analysieren des Verhaltens iiber das Aufzeichnen
der Webseite und das Verwenden von Log-Files. In diesen Log-Files sind Aktionen, wie das Speichern
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oder Drucken von Objekten hinterlegt. Anhand dieser Aktionen kann ermittelt werden wie hoch
die Relevanz eines Objektes fiir den User ist. Ergénzend dazu besteht noch die Moglichkeit durch
verschiedene Klick-Strategien die Priferenzen des Nutzers genauer zu bestimmen. Ein Nachteil dieser
Methode ist, dass eine grole Menge an Daten entsteht. Diese Menge an Informationen muss dann
vorverarbeitet werden, damit das Recommender-System iiberhaupt erst daraus Produktalternativen fiir
den Nutzer vorschlagen kann. Ein weiterer Nachteil ist, dass das Verhalten des Nutzers interpretiert
werden muss. Es ist nicht so einfach, wie beim expliziten Feedback, wo ein Daumen hoch bedeutet
dem User gefillt das Produkt und ein Daumen runter ihm gefillt es nicht. Die verschiedenen Aktionen
des Users miissen miteinander in Verbindung gebracht werden. Es reicht also nicht aus nur ein Teil des
Userverhaltens zu beriicksichtigen.

Abschliefend kann man sagen, dass beide Methoden ihre Vor- und Nachteile haben. Bei der explizi-
ten Methode wird dem Produkt ein Wert zugeordnet, wie z. B. eine fiinf fiir die hochste Bewertung in
einer Sternenbewertung. Diese Bewertung gilt unabhingig von anderen Produktbewertungen. Beim
impliziten Feedback dagegen bekommt das Produkt keinen eindeutigen Wert zugeordnet. Es wird
nur ermittelt, ob der Nutzer das Produkt mag oder nicht bzw. welche Produkte er gegeniiber anderen
Produkten bevorzugt. Es ist zu empfehlen, dass eine Mischung aus beiden Methoden angewendet wird,
um dem Nutzer optimale Produktvorschldge unterbreiten zu kénnen.

2.6 Context-Aware Recommender Systems

Ein Grof3teil der in Recommender Systemen angewandten Losungsansitze bezieht lediglich zwei
Entitéten in ihre Empfehlungsberechnung mit ein: Die Objekte (Items) und die Benutzer (User).
Zusitzlicher Kontext, wie zum Beispiel Zeit, rdumliche Umgebung oder in welcher Begleitung
sich der User gerade befindet, findet in diesen traditionellen Ansitzen keine Beachtung. Je nach
Anwendungsbeispiel kann der Kontext, in welcher eine Empfehlung berechnet werden soll, wichtig
werden. Im gleichen Maf3e kann auch bei der Bewertung von Items Kontext eine Rolle spielen. Die
Verwendung von Kontext kann nicht nur Empfehlungen verbessern, sondern auch eventuelle falsche
Schlussfolgerungen vorbeugen. Wenn beispielsweise ein Produkt bei einem Online-Warenhaus nicht
fiir einen selbst, sondern als Geschenk bestellt wurde, ist dies fiir zukiinftige Empfehlungen fiir den
User von Bedeutung. In dieser Arbeit wird sich allgemein mit dem Konzept von Context-Aware-
Recommender Systemen beschiftigt. Eingestiegen wird mit einer Definition von Kontext und Kontext
in Recommender Systemen. Danach werden einige Verfahrensarten erlédutert.

2.6.1 Was ist Kontext?

Der Begriff Kontext wird je nach wissenschaftlicher Disziplin unterschiedlich definiert.

In den Sprachwissenschaften und der Kommunikationstheorie bezeichnet man Kontext als die
Zusammenstellung aller Elemente einer Kommunikationssituation, die das Verstindnis der Aufe-
rung bestimmen [Bu302]. Kontext kommt von dem lateinischen Wort contexere, welches zu Deutsch
»zusammenweben‘* bedeutet. So wird der Begriff allgemein im Duden als ,,umgebener Text; Zusammen-
hang; Inhalt* definiert. Etwas konkreter kann auch gesagt werden, dass Kontext die Vorrausetzungen
oder Gegebenheiten sind, in welchen jede Aussage interpretiert werden wird oder interpretiert werden
sollte. Kontext kann als eine Zusammenstellung von Einschrinkungen oder Limitierungen verstanden
werden, die Grenzen und Thesen erschaffen, welche bestimmte Fakten einer Situation etablieren.
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Solche Grenzen konnen zum Beispiel Uberzeugungen oder logische Schlussfolgerungen sein. Die
Definition von Grenzen héngt dabei stark von der derzeitigen Arbeitsumgebung ab. Betrachtet man ein
konkretes Problemlosungsverfahren, hiingt die beste Losung maBgeblich von ihrem Kontext ab. Andert
sich der Kontext, muss die Losung vielleicht angepasst werden [McGO05]. In Bezug auf Recommender
Systeme definiert [ADB99] den Begriff Kontext als jede Information, die verwendet werden kann,
um eine Situation einer Entitdt zu charakterisieren. Eine Entitéit kann eine Person, ein Ort oder ein
Objekt sein, das relevant fiir die Interaktion zwischen einem Benutzer (User) und einer Applikation ist,
inklusive dem User und der Applikation selbst.

2.6.2 Kontext-Informationen in Recommender Systemen

Recommender Systeme verwenden in der Regel Modelle, die zur Berechnung der Empfehlungen zwei
grundlegende Objekte verwenden: Items, die empfehlt werden sollen und User, dem ein oder mehrere
Items empfohlen werden soll. Der Empfehlungsprozess startet typischerweise mit der Erstellung
von User-Profilen. Jeder User wird zu Beginn dazu angehalten, ihm bekannte Items zu bewerten.
Hat der User alle ihm moglichen Bewertungen eingetragen, besteht die Aufgabe des Recommender
Systems darin, mithilfe einer Rating-Funktion Empfehlungen von Items fiir den User zu generieren.
Im Allgemeinen kann die Rating-Funktion demnach wie folgt definiert werden [ATO08]:

R : User x Item — Rating (2.19)

User stellt dabei einen aller in der Dimension vorhandenen Benutzer des Systems dar, wihrend Item
analog ein Item aller Items im System dar. Sobald die Funktion R fiir alle User und Items im System
vorausberechnet wurde, konnen dem User die bestmdgliche Empfehlung, oder eine Reihe der ,,besten
Empfehlungen® priasentiert werden. Solche Systeme werden traditionell oder zwei-dimensional (2D)
genannt, da sie lediglich zwei Dimensionen in Betracht ziehen (User und Item) [AT08].

Das Empfehlungsproblem wird also auf diese zwei Dimensionen reduziert. Es werden Empfehlungen
aufgrund von Bewertungen des Users zu anderen Items oder Bewertungen anderer Usern zu einem
bestimmten Item angestellt. Nicht beachtet werden dabei Kontext-Informationen wie Raum und Zeit.

Context-Aware Recommender-Systeme (CARS) hingegen beziehen diese Kontextinformationen
in ihren Empfehlungsprozess mit ein, indem sie diese als eine weitere Dimension von wertvollen
Informationen behandeln. Neben den Dimensionen der traditionellen Systeme User und Item, gibt es
bei CARS eine weitere Dimension Context [ATO08].

R : User x Item x Context — Rating (2.20)

Context kann dabei fiir mehr als nur eine zusitzliche Dimension stehen, weswegen man in einem
CARS nicht mehr von einem zwei-dimensionalen, sondern von einem Multidimensionalen System
spricht [AT08]. Jede Dimension besteht dabei aus einer Reihe von Attributen. Es ist auch moglich,
dass eine Dimension Sub-Dimensionen hat. Eine Film-Empfehlungsapplikation konnte beispielsweise
folgende Dimensionen haben [AT08]. Zunidchst werden die grundlegenden Dimensionen User und
Item betrachtet. In diesem Fall User und Film.
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e User: Die Benutzer, denen Filme empfohlen werden sollen. Kann definiert werden als: (User:
UserID, Name, Alter, Geschlecht, Beruf)

e Film: Alle Filme, die einem User empfohlen werden konnen. (Film: FilmID, Titel, Regisseur,
Genre, Jahr, Léinge)

Zusitzlich zu diesen traditionellen Dimensionen gibt es im CARS die Kontext- Dimensionen, wie
zum Beispiel:

e Kino: Der Ort, an denen die Filme gezeigt werden. (Kino: KinoID, Name, Adresse(Stadt, Bundes-
land, Land))

e Zeit: Die Zeit, der Zeitpunkt oder der Zeitraum, an dem der Film zu sehen ist, oder gesehen wurde.
(Zeit: Datum, Wochentag, Monat, Quartal, Jahr)

e Begleitung: In welcher Begleitung ein User einen Film gesehen hat oder sehen mochte. Es ist
definiert als (Begleitung: BegleitungsTyp), wobei BegleitungsTyp verschiedene Werte wie ,,alleine*,
,,Freundin® oder ,,Familie* annehmen kann.

Die Bewertung eines Filmes hingt jetzt nicht mehr nur von dem Film selbst ab, sondern von
zusitzlichen Kontext-Informationen ndmlich wo, wann und mit wem der Film gesehen wurde. Die
Art des Filmes, die einer Person empfohlen wird, kann stark davon abhingen, ob sie diesen am
Wochenende im Kino mit ihrer Familie sehen mochte oder in der Woche mit ihrem Freund.

2.6.3 Hierarchische Gliederung von Kontext-Informationen

Jede Kontext-Dimension reprisentiert einen anderen Aspekt des Kontexts, in dem sich der User zum
Zeitpunkt der Bewertung oder der Empfehlung befindet. Je nach Kontext- Art konnen die Zuordnungen
innerhalb einer Kontext-Dimension sehr komplex werden, weswegen diese Daten gerne hierarchisch
strukturiert werden. Dadurch ist es moglich Kontext-Informationen in Biumen darzustellen, wie es in
den meisten CARS gemacht wird [ATOS].

Bezogen auf das bereits genannte Beispiel einer Film-Empfehlungsapplikation konnte es folgende
Hierarchien geben:

Kino : KinolD — Stadt — Bundesland — Land (2.21)

Zeit : Datum — Wochentag — Tageszeit, Datum — Monat — Quartal — Jahr (2.22)

Kontext-Informationen kénnen demnach als eine Reihe von Kontext-Dimensionen C' definiert wer-
den. Jede Dimension K in C kann ist definiert als eine Reihe von q Attributen K = (K71, ..., Ky),
welche hierarchisch strukturiert sind und einen bestimmten Kontext-Typ beschreiben, wie beispiels-
weise Zeit oder Kommunikationsgerit. Die Attribute K, beschreiben den Kontext auf einer feineren
Stufe (hohere Granularitit), wihrend K; weniger granulare Kontext-Informationen beschreibt [ AT0S].
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2.6.4 Multidimensionale Datenmodelle

Formal ldsst sich ein Multidimensionale data (MD) models wie folgt beschreiben: D1, Do, ..., D,
stehen fiir verschiedene Dimensionen. Zwei davon sind die Dimensionen User und Item. Die restlichen
Dimensionen sind zusitzliche Kontext-Dimensionen. Jede Dimension Di besteht aus einer Reihe von
kartesischen Produkten von Attributen A;;, ( = 1, ..., k;), beispielsweise D; € Aj; x Ajo % ... X Ay, »
wobei jedes Attribut eine Doméne oder eine Reihe von Werten definiert [ATO8]. Dariiber hinaus formen
ein oder mehrere Attribute einen einzigartigen Schliissel, mit dem die anderen Attribute zugeordnet
werden konnen [ATOS].

Angenommen man hitte eine drei-dimensionale Empfehlungsfunktion [AT08] User x Item X Zeit,
bei der die User Dimension definiert ist als

User C UName x Adresse x Einkommen x Alter (2.23)

Demnach hat jeder User einen Namen, eine Adresse, ein Einkommen und hat ein bestimmtes Alter.
Die Dimension Item ist definiert als

Item C IName x Typ x Preis, (2.24)

und besteht aus einer Reihe von Items, welche durch ihren Namen, den Typ und dem Preis definiert
werden und die Zeit-Dimension

Zeit C Jahr x Monat x Tag, (2.25)

und besteht eine Liste von Tagen von einem Startdatum bis zu einem Enddatum (z. B. vom 1.
Januar 2015 bis zum 31. Dezember 2015) [ATO08]. Im Allgemeinen lésst sich also festhalten, dass
der Empfehlungsraum in einem Multidimensionalen Modell als ein Kartesisches Produkt S = D x
Dy x ... x D, definiert werden kann. Die Rating-Funktion kann nach diesem Konzept also wie folgt
erweitert werden:

R:Dy x Dy x...x D, = Rating (2.26)

Im Falle des Empfehlungsraumes U ser x Item x Zeit kann eine Rating Funktion definiert werden,

die spezifiziert, wie sehr Benutzer u (als Element aus der Dimension User) ein bestimmtes Item ¢ (als

Element aus der Dimension Item) zu einer bestimmten Zeit ¢ (als Element aus der Dimension Zeit)
mochte: R(u,i,t).

2.6.5 Verwendung von Kontext-Informationen in Recommender Systemen

Die verschiedenen Ansidtze Kontext-Informationen in Recommender Systemen zu nutzen, konnen
allgemein in zwei verschiedene Kategorien eingeteilt werden [ATOS]:

1. Empfehlungen auf Basis von Kontext-getriebenen Abfragen und Suchen
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2. Empfehlungen auf Basis von Erhebungen und Schitzungen von kontext- abhiingigen Vorlieben

Systeme, die kontext-getriebene Abfragen und Suchen verwenden benutzen typischerweise Kontext-
Informationen (z.B. explizite Informationen wie Stimmung oder aktuelle Interessen des Users; implizite
Informationen wie die Uhrzeit, das Wetter oder der Standort des Users), um aus einer Reihe von Items
(z. B. Restaurants), das am besten passende, oder eine Reihe von passenden Items auszuwéhlen (z. B.
das beste griechische Restaurant, welches am nichsten dran ist, geéffnet und eine Terrasse hat) und
dem User zu prisentieren.

Der zweite Ansatz beschiftigt sich im Gegensatz dazu mit der Erhebung und Abschétzung von
kontext-abhédngigen Vorlieben der User. Wihrend in kontext- getriebenen Abfragen aktuelle Kontext-
Informationen verwenden, wie die aktuellen Interessen des Users, um darauf aufbauend Abfragen zu
generieren, welche die bestmoglichen Items empfehlen, wird bei diesem Ansatz versucht die Vorlieben
und das Verhalten des Users zu erlernen und zu modellieren, indem sie Interaktionen des Users und
anderer User mit dem System iiberwachen oder indem sie iiber einen Feedback-Kanal vom User
Informationen iiber die Qualitit der vorangegangenen Empfehlungen erhalten. Um diese Vorlieben-
Profile zu modellieren und Empfehlungen daraus zu generieren, werden meistens standardméaBige
Verfahren aus den 2D Recommender Systemen wie Collaborative Filtering, Content-Based oder
Mischformen verwendet. Auch intelligente Daten Analysen von Data-Mining bis zu Maschinen-
Learning Ansitze konnen fiir diese Aufgaben verwendet werden [ATO0S].

Da der Trend eher zum zweiten Ansatz geht [ATOS8], wird sich im Folgenden auf Methoden dieses
Ansatzes konzentriert. Ein Recommender System kann al seine Funktion beschrieben werden, welche
Nutzer spezifische Daten als Input verwendet, um daraus eine Liste von Empfehlungen fiir jeden User
zu als Output zu generieren. Der ldsst traditionelle 2D Empfehlungsprozess sich mit drei Komponenten
darstellen: Daten (Data, Input), 2D Recommender System (Function) und die Liste von Empfehlungen
(Output) [ATO08].

In diesem traditionellen Prozess werden jedoch keine Kontext-Informationen beachtet, welche in
jedem der Schritte mit einbezogen werden konnten. Insgesamt gibt es drei verschiedene Vorgehensfor-
men [ATOS]:

1. Contextual Pre-Filtering. Bei dieser Methode werden die Kontext-Informationen direkt innerhalb
des Daten- Auswahlprozesses (Auswahl von Ratings) mit einbezogen, um eine Sammlung von
in diesem Kontext relevanten Daten zu generieren, auf dem dann traditionelle 2D Methoden
angewendet werden (siehe Abbildung 2.8a).

2. Contextual Post- Filtering. Bei dieser Methode werden die Kontext-Informationen zunichst ignoriert
und erst nach der Verwendung der 2D Methoden beachtet (sieche Abbildung 2.8b).

3. Contextual Modeling. Bei dieser Methode werden die Kontext-Informationen direkt in der Model-
lierungstechnik verwendet (Multidimensional Data Modelling) (siche Abbildung 2.8c¢).
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Abbildung 2.8: Méglichkeiten Kontext-Informationen in Recommender Systemen [AT08].

2.6.5.1 Contextual Pre-Filtering

Im Contextual Pre-Filtering werden Kontext-Informationen verwendet, um bei der Generierung von
Empfehlungen nur diejenigen Daten zu beachten, die derzeitig relevant sind. Mochte ein User bei-
spielweise bei einer Filmempfehlungs-Applikation einen Film an einem Sonntag sehen, werden nur
Bewertungen in die Berechnung der Empfehlungen miteinbezogen, die an einem Sonntag getitigt wur-
den. Es werden also Abfragen erstellt, welche den Empfehlungsraum durch die Kontext-Informationen
eingrenzt. Ein Vorteil dieser Methode ist, dass nach der Filterung das Problem wieder auf das traditio-
nelle 2D Modell reduziert wurde (User x Item) und dementsprechend deren Methoden verwendet
werden konnen, um die Empfehlungen zu generieren [AT08].

Diesen Ansatz nennt man auch reduction-based Ansatz, indem es darum geht ein multidimensio-
nales Problem auf ein standardméBiges 2D User x Item Problem zu reduzieren [ASSTO05]. Formal
ausgedriickt kann RP yeersrtem : U x I — Rating jede 2D Bewertungsfunktion sein, wobei die
bereits vorhanden Bewertungen D (D enthilt die Daten <user, item, rating> fiir jede abgegebene
Bewertung) und jede mogliche Bewertung fiir 2D Probleme kalkulieren. Wenn ein 3-Dimensionales
Problem demnach definiert werden als Rg serx ItemxTime - U X I X T'— Rating kann, wobei D alle
Datensitze <user, item, time, rating> enthilt, konnen 3D-Empfehlungsfunktionen z. B. definiert
werden als:

D[Time=t|(User,Item,Rating) (U Z)
s

(2.27)

V(u,i,t) € U x I x T, Rgserx[temXTime(u? i,t) = RuserxItem

In diesem Fall ist [Time = t] das Contextual Pre-Filtering und D[Time = t| (User, Item, Rating)
reprasentiert die Ergebnisdimension dieser Filterung, welche aus allen Usern und Items besteht, die die
Kontextfilterung Time = t erfiillen. Dadurch bleiben nur noch die Dimensionen U ser und Item iibrig
und stellen wieder ein klassisches 2D Empfehlungsproblem dar, der sich auf den Empfehlungsraum D
bezieht [ATOS].

Die Filterung nach Kontext-Informationen kann jedoch zu enggefasst sein. Beispielsweise konnte
eine Filterung nach Filmen, die an einem Sonntag bewertet wurden, fast identisch mit den Bewertungen
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am Samstag sein. Gleichzeitig konnen sich Bewertungen von einem Mittwoch jedoch stark von
denen am Samstagen und Sonntagen unterscheiden. In diesem Fall wiirde also die Unterscheidung
Wochenende und Werktag sinnvoller sein, als lediglich nach Sonntag zu filtern. Ein weiteres Problem
konnte dann entstehen, wenn es nicht geniigend Bewertungen an Sonntagen gibt, um eine Aussage
dariiber treffen zu konnen, wie gut einem User ein Film an einem Sonntag gefallen kdnnte. Deswegen
kann es sinnvoll sein, Kontext-Informationen zu generalisieren [AT08, ASSTO05].

Kontext Generalisierung ist ein Vorgehen im Contextual Pre-Filtering, bei dem die Kontextfilterung
von einem einzelnen Wert auf eine Reihe von Werten erweitert wird, indem die hierarchisch iiberge-
ordnete Grofle des Kontextes verwendet wird. In diesem Fall wird nicht mehr vom exakten Kontext,
z.B. [Time = t|, ausgegangen, sondern von einem generalisierten Kontext Time € S; . Hier wird S;
auch Kontext-Segment genannt.

Mochte ein User also einen Film am Montag (Time = Montag) sehen, kénnen entweder nur
die Bewertungen von Montagen miteinbezogen werden, oder der Kontext Montag wird generalisiert
und die nédchst hohere hierarchische Ebene betrachtet, bei dem alle Bewertungen an Werktagen
(T'vme € Werktag) miteinbezogen werden [AT08, ASSTO5].

Den richtigen Kontext-Umfang zu definieren wird zu einer der zentralen Aufgabe des Contextual
Pre-Filtering. Eine Moglichkeit wire es Expertenmeinungen mit in die Entscheidung einzubeziehen,
welche z. B. sagen, dass es immer besser ist Werktage und Wochenenden zu betrachten, anstatt einzelne
Tage. Ein anderer Ansatz wére zum Beispiel eine automatische Abschédtzung des Aufwandes, der
Rechenzeit und der Performance der jeweiligen Generalisierungs-Stufen und die Auswahl der besten
Variante mit dem besten Ergebnis[ AT08]. Dariiber hinaus gibt es natiirlich noch viele andere, denkbare
Methoden. Welche die Richtige ist, hidngt vor allem von der Art der Anwendung selbst ab.

2.6.5.2 Contextual Post-Filtering

Die Contextual Post-Filtering Methode ignoriert Kontext-Informationen zunichst komplett und be-
handelt das Empfehlungsproblem ganz normal im traditionellen 2D- Sinne (Mit den Dimensionen
User x Item). Erst nachdem die Liste der besten moglichen Empfehlungen erstellt wurde, werden
Kontext-Informationen mit eingebracht und die Liste unter Beriicksichtigung dieser Informationen
angepasst. Es gibt dabei folgende Anpassungsmoglichkeiten [ATO08]:

1. Herausfiltern der Empfehlungen, die durch den zugenommenen Kontext irrelevant werden

2. Anpassung des Rankings innerhalb der Liste, unter der Beriicksichtigung des gegebenen Kontextes.

In einem Film-Empfehlungsdienst konnte beispielsweise fiir einen User, der am Wochenende
nur Komdodien schaut, alle nicht Komodien aus den Ergebnisempfehlungen herausgefiltert werden.
Allgemeiner kann Contextual Post-Filtering als eine Methode beschrieben werden, die versucht ein
Vorlieben-Muster fiir einen bestimmten User innerhalb eines bestimmten Kontextes herauszufiltern
(zum Beispiel, dass ein User an Wochenenden nur Komédien schaut) und diese Muster zu verwenden,
um die Liste der zuvor erstellen Top-Empfehlungen anzupassen [ATO08].

Im Contextual Post-Filtering gibt es zwei grundlegende Techniken: heuristische Techniken und
model-based Techniken [ATOS].

Heuristische Techniken beschéftigen sich mit dem Finden von einfachen Item- Charakteristiken
fiir einen User in einem bestimmten Kontext (z. B. bevorzugte Schauspieler in einem Film in einem
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bestimmten Kontext), die dann verwendet werden, um die Liste der Empfehlungen anzupassen. In
diesen Methoden fallen die beiden Anpassungsméglichkeiten Filtern und Ranking wie folgt aus:

1. Filtern: Herausfiltern der empfohlenen Items, die festgelegte Charakteristiken nicht in einem
bestimmten Umfang erfiillen. So kdnnten zum Beispiel alle Filme herausgefiltert werden, in denen
nicht mindestens zwei Lieblingsschauspieler mitspielen

2. Ranking: Bewerten von empfohlen Items auf Grundlage der Menge an relevanten Charakteristiken,
die sie erfiillen. So wiirde der Film, in dem die meisten Lieblingsschauspieler eines Nutzers
mitspielen, am héchsten bewertet und platziert werden, wihrend Filme, die diese Charakteristiken
nicht erfiillen, weiter untern platziert werden

Bei dem model-based Ansatz werden Vorhersagemodelle erstellt, mithilfe derer eine Wahrschein-
lichkeit errechnet wird, mit der ein User eine bestimmte Item-Art in einem bestimmten Kontext wihlen
wiirde. Genauer konnte die Wahrscheinlichkeit der Relevanz eines Items (z.B. wie Wahrscheinlich
es ist, dass ein User einen Film eines bestimmten Genres in einem gegebenen Kontext auswéahlt)
errechnet werden und diese genutzt werden, um die Liste der Empfehlungen mit den bekannten
Anpassungsmoglichkeiten zu bearbeiten [AT08]:

1. Filtern: Herausfiltern von empfohlenen Items, deren Wahrscheinlichkeit auf Relevanz kleiner
ist, als ein vorher definierter Minimalwert. So wiirden Filme, deren Genre mit einer geringen
Wahrscheinlichkeit vom User gewihlt wird, entfernt

2. Ranking: Items werden je nach Wahrscheinlichkeit, dass sie ausgewihlt werden, bewertet und
innerhalb der Liste platziert (Gewichten der Empfehlungsbewertungen mit der Wahrscheinlichkeit
auf Relevanz in einem bestimmten Kontext)

2.6.5.3 Contextual Modeling

Der Contextual Modeling Ansatz hingegen verwendet Kontext-Informationen direkt in der Emp-
fehlungsfunktion verwendet. Wihrend Contextual Pre-Filtering und Post- Filtering auf traditionelle
2D-Modelle zuriickgreifen konnen, verwendet das Contextual Modeling eine multidimensionale Emp-
fehlungsfunktion, welche durch Vorgehensmodelle oder heuristische Kalkulationen die User und Item
Daten ergiinzt werden. Methoden des Contextual Modeling kénnen z.B. heuristische Nachbarschafts-
Verfahren sein, wie es sie auch in einer 2D Umgebung gibt oder Model-based Ansitze, bei denen
beispielsweise 2D Techniken wie Collaborative Filtering (CF) Methoden um Kontext-Informationen
erweitert werden [ATO08]. Ein weiterer Ansatz ist die Erweiterung von der CF Methode der Matrix-
Faktorisierung ist die sogenannte Multiverse Recommendation-Technik, welches fiir context-aware CF
eine N-dimensionales ,,Tensor Factorization-Methode verwendet [KABO10].

2.6.6 Zusammenfassung

Durch die Erweiterung des traditionellen zwei-dimensionalen Empfehlungsraumes durch weitere
Kontext-Dimensionen, konnen sehr viel relevantere Empfehlungen fiir den User generiert werden,
gerade weil der Kontext, in welchen sich der User befindet, ausschlaggebend fiir die Qualitiit der
Empfehlungen sein kann. Der klassische Empfehlungsraum U ser x Item wird um eine (oder mehrere)
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Kontext-Dimensionen erweitert, wodurch sich die Ratingfunktion spezifiziert: R : User x Item x
Kontext — Rating. Allgemeiner konnte man auch definieren R : Dy X ... x D,, — Rating. Durch
diese Art der Problembetrachtung sind erweiterte Verfahren notig, um die passenden Empfehlungen
zu generieren. Diese Verfahren sind Contextual Pre-Filtering und Post-Filtering, sowieso Contextual
Modeling. Wihrend die ersten beiden Verfahren die giingigen Methoden der 2D Recommender
Systeme, wie Collaborative Filtering oder Content-Based Ansétze, verwendet werden konnen und
entweder vorher oder hinterher Kontext-Informationen in die Empfehlungen miteinbezogen werden,
verwendet Contextual Modeling diese Kontext-Informationen direkt innerhalb der Berechnung der
Empfehlungen. Contextual Modeling verwendet dabei Multidimensionale Data Modeling Methoden,
wie z. B. auch in OLAP System verwendet. Die Einschriankungen des Empfehlungsraumes durch
Kontext-Information erzeugen offensichtlich Empfehlungen mit hoherer Relevanz als diejenigen ohne.
Die Herausforderung besteht jedoch vor allem daran, Kontext-Informationen zu extrahieren, den Grad
der Generalisierung von Informationen und die Relevanz von Kontext- Dimensionen festzulegen.

2.7 Concept Drift und temporale Effekte

Heute kann fast alles geliked, bewertet oder empfohlen werden. Recommender Systeme kommen auf
vielen Seiten zum Einsatz und schlagen dem Nutzer Dinge vor, die vermeintlich seinem Geschmack
entsprechen. Wie lange behilt eine einmal gegebene Bewertung aber ihre Giiltigkeit? Menschen
entwickeln sich stindig weiter und so auch ihre Vorlieben und Bediirfnisse, also sind Daten die
eben noch fiir einen Menschen relevant waren nun irrelevant. Dieses Phdnomen, der plotzlichen
Verschiebung von wichtig zu unwichtig, wird gemeinhin als Concept Drift bezeichnet. Als Beispiel fiir
einen Concept Drift zeigt die nachfolgende Abbildung einen abrupten Sprung der durchschnittlichen
Bewertungen fiir Filme in der Netflix Datenbank.
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Abbildung 2.9: Sprung der durchschnittlichen Nutzerbewertungen. 1 Punkt stellt 100.000
Bewertungen dar [Kor09].

Recommender Systeme stellt der Umgang mit diesen temporalen Effekten vor einige Herausfor-
derungen. Sie sind nur bedingt vorhersehbar und konnen auf viele verschiedene Arten auftreten.
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Zusitzlich steigt die Datenmenge die ein System verarbeiten muss immer weiter an und wird heute
oft als kontinuierlicher Stream prisentiert. Fiir die Verarbeitung eigenen sich besonders adaptive
Lernalgorithmen die die Daten online verarbeiten und es gibt eine Vielzahl von Strategien um einen
solchen Algorithmus umzusetzen.

Die Arbeit gliedert sich wie folgt. Der nichste Abschnitt befasst sich mit dem Phinomen des
Concept Drifts und wie dieser entsteht. Die dritte Sektion stellt die verschiedenen Formen von
adaptiven Lernalgorithmen vor. Im vierten Teil werden die Strategien im Umgang mit Concept Drift
prasentiert und erldutert. Der fiinfte Abschnitt fasst die Arbeit zusammen.

2.7.1 Concept Drift

Concept Drift kann sich auf verschiedene Arten manifestieren und stellt Recommender Systeme vor
komplizierte Probleme. Ein Drift kann global entstehen und Auswirkung auf alle Kunden haben.
Durch die Einfiihrung eines neuen Produktes oder Services am Markt kann sich der Fokus der Kunden
verdndern. Beispielsweise entwickelte sich der Handymarkt hin zu immer kleineren Geréten, durch die
Einfiihrung von Smartphones wurde dieser Trend komplett gedreht und lduft nun auf immer grofere
Gerite hinaus. Einen dhnlich globalen Einfluss weisen saisonale Unterschiede, Feiertage und Events
auf. Der Grofteil der Ursachen fiir einen Drift sind allerdings personliche Faktoren, so hat zum Beispiel
die Griindung einer Familie ganz erhebliche Auswirkungen auf das Kaufverhalten der betroffenen
Personen. Geschmécker und Vorlieben dndern sich liber die Jahre und entwickeln sich stetig weiter, das
ist ein ganz natiirlicher Vorgang und muss von Algorithmen bei der Verarbeitung von Informationen
zur Erstellung von Empfehlungen beriicksichtigt werden [GZB ™ 14].

Fiir den Concept Drift konnen folgende Annahmen getroffen werden. Er geschieht unerwartet und
ist bis auf wenige Ausnahmen, wie zum Beispiel wiederkehrende Ereignisse, nicht vorhersehbar. Bei
Methoden die Concept Drift modellieren muss auf individueller Eben operiert werden, da durch die
globalen Drifts die Konsumenten zwar in eine bestimmte Richtung gelenkt werden, aber nicht jeder
einzelne zum gleichen Zeitpunkt, in die exakt gleiche Richtung. Einige Konsumenten werden von
einem Trend gar nicht erfasst und Driften nicht mit dem Markt mit. Durch die Notwendigkeit auf
individueller Ebene zu arbeiten und keine globalen Annahmen treffen zu kénnen verringern sich die
zu Verfiigung stehenden Daten erheblich. Das hat zur Folge, dass alle Daten die ein Nutzer erzeugt hat,
zur Auswertung herangezogen werden miissen, um zwischen einer wirklich persistenten Entwicklung
seiner Vorlieben und einzelnen AusreiBern (noise) unterscheiden zu konnen [GZB ™ 14].

2.7.1.1 Arten des Drift

Es kann zwischen zwei Arten von Drift unterschieden werden:

1. Als Realer Concept Drift wird eine wirkliche Verschiebung des Interesses und der Vorlieben eines
Konsumenten verstanden.

2. Virtueller Concept Drift bezeichnet die Verinderung in der Ubermittlung, Prisentation oder Verar-
beitung der Daten.

Zur Verdeutlichung dient folgendes Beispiel:



50 Grundlagen

Gegenstand der Betrachtung ist ein online Nachrichten Stream iiber verschiedene Formen der
Geldanlage. Die prisentierten Nachrichten miissen nun in relevante und irrelevante Informationen
kategorisiert werden. Gehen wir davon aus, dass sich ein bestimmter Nutzer fiir Anlagen in Aktien
interessiert. Darauthin werden alle Nachrichten, die den Aktienmarkt betreffen, als relevant eingestuft
und Nachrichten die beispielsweise Immobilien thematisieren sind irrelevant. Tauscht der Nachrich-
tendienst jetzt den Redakteur aus oder dndert das Layout der News, bleiben Nachrichten iiber den
Aktienmarkt weiterhin relevant. Dieses Szenario beschreibt einen virtuellen Drift. Trifft der Anleger
die Entscheidung zukiinftig in Immobilien statt in Aktien zu investieren, werden Nachrichten tiber
Aktien plotzlich irrelevant und Immobilen werden zu relevanten Daten. Das entspricht einem realen
Drift [GZB T 14].

Abbildung 2.10 zeigt, dass nur der reale Drift die zuvor getroffene Klassifizierung von relevanten und
irrelevanten Daten aufhebt. Nach einem realen Drift miissen Entscheidungsmodelle fiir Empfehlungen
neu angepasst werden.
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Abbildung 2.10: Darstellung der verschiedenen Driftarten [GZB™ 14].

2.7.2 Zeitliche Veranderung von Daten

Wie bereits zu Anfang dieser Sektion angesprochen veridndern sich Daten und Kundenvorlieben auf
die verschiedensten Arten iiber die Zeit. Abbildung 2.11 stellt das grafisch dar.

L ™ IV I

sudden/abrupt incremental gradual reoccuring concepts  outlier (not concept drift)

Abbildung 2.11: Arten der zeitlichen Verdnderungen [GZB" 14].

Ein Drift kann plétzlich auftreten (sudden/abrupt) indem sich das Concept von einem Moment auf
den anderen verschiebt. Eine andere Moglichkeit ist die sukzessive (incremental) Verdnderung des
Concepts. So kann beispielsweise ein alternder Sensor iiber die Zeit immer ungenauer werden und
andere Ergebnisse liefern. Die sprunghaften/schrittweisen (gradual) Verdnderungen treten, dhnlich der
abrupten, plotzlich auf, springen aber in der Ubergangszeit gelegentlich zum alten Concept zuriick. So
konnte der aus dem Beispiel bekannte Anleger zunéchst unsicher sein, ob er wirklich sein Kapital aus
Aktien abziehen und in Immobilen stecken soll und verfolgt deshalb beide Mirkte. Wiederkehrende
Drifts (reoccuring) sind unter anderem saisonal bedingt. Ein Movie Recommender System braucht
seinen Nutzern beispielsweise im Sommer keine Filme zu empfehlen die eine weihnachtliche Handlung
verfolgen. Ausreiler (hier outliner) stellen die Algorithmen vor eine groere Herausforderung. Es
handelt sich dabei nicht um einen Drift und das muss erkannt und umgesetzt werden [GZB™14].
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2.7.3 Adaptive Learning

Lernalgorithmen miissen hiufig in einem sich stindig verdndernden Umfeld arbeiten. Wie das Beispiel
des Anlegers, der auf der Suche nach der optimalen Anlage sein Interessensgebiet gewechselt hat,
zeigt, dass die meisten Applikationen mit realem Bezug mit Concept Drift in Beriihrung kommen.

Fiir maschinelles Lernen gibt es unterschiedliche Ansétze. Fiir uns interessant ist der Ansatz des
,.Uberwachten Lernens* (supervised learning). Dabei wird dem Algorithmus ein Set aus Paaren
iibergeben (X,y), an dem er lernt und ein Vorhersagemodell bilden kann. Als Beispiel dient nochmal
das Nachrichtenportal fiir Anleger. Der Algorithmus bekommt eine gro8e Menge an Daten iibergeben,
mit denen er nun ein Model anlernen kann. In diesem Trainingsset sind alle X bestimmte Nutzer und
alle y die aufgerufenen Artikel. Da alle (X,y) Paare bekannt sind kann ein Model zur Vorhersage
angelernt werden, welches bei der Empfehlung interessanter Artikel fiir einen bestimmten Nutzer
Verwendung findet [GZB T 14].

Es wird zwischen zwei Lernmethoden unterschieden: Offline und Online. Bei der offline Methode
miissen, zum Zeitpunkt des Model Trainings, sdmtliche Daten des Trainings Sets vorhanden sein.
Nachdem das Training abgeschlossen und das Model angelernt wurde ist es einsatzbereit. Die online
Methode verarbeitet die Daten dagegen sequenziell. Es wird ein Model auf Basis eines unvollstindigen
Trainings Sets gebildet und dann zum Einsatz gebracht. Das Model wird wihrend es sich im Einsatz
befindet kontinuierlich aktualisiert sobald neue Trainingsdaten zur Verfiigung stehen. Uber weniger
Einschrinkungen verfiigt das sogenannte Incremental Learning. Bei dieser Methode werden die
Trainings Sets one-by-one oder auch batch-by-batch verarbeitet und nach jedem einzelnen Beispiel
wird das Vorhersagemodel aktualisiert [GZB ™ 14].

Adaptive Learning Algorithmen konnen als Weiterentwicklung der Incremental Learning Algorith-
men angesehen werden. Sie miissen iiber Mechanismen zur Erkennung von Concept Drift verfiigen
und in der Lage sein ihr Vorhersagemodel an den neuen Gegebenheiten anzupassen. Dafiir konnen
die Modelle entweder aktualisiert oder mittels der neuen Daten komplett neu entworfen werden
[GZB™14].

Der Prozess ldsst sich in 3 Teile gliedern:

e Vorhersage. Sobald neue Daten eintreffen kann eine Vorhersage getroffen werden, die auf dem
aktuellen Model basiert.

e Diagnose. Nach einiger Zeit wird dem Algorithmus Feedback tibermittelt (z.B. durch Nutzerbewer-
tung). Mit diesen Informationen wird dann die Abweichung zur Vorhersage berechnet.

e Aktualisierung. Das Model zur Vorhersage kann mit den neu gewonnen Informationen aktualisiert
werden.

Nachdem der Prozess durchgelaufen ist, miissen die Daten, abhingig von den zur Verfiigung
gestellten Ressourcen, geloscht werden. Alternativ konnen &ltere Datensétze zum Abgleich gespeichert
werden, das ist allerdings von der gewihlten Strategie im Umgang mit Concepct Drift abhéngig. Auf
die unterschiedlichen Strategien wird im niichsten Abschnitt detaillierter eingegangen [GZB™14].

Im Anschluss an das Update des Models kommt ein neuer Datensatz und der Prozess startet von
neuem. Daraus entsteht ein unendlicher Loop aus empfangen, vorhersagen und aktualisieren. Die
folgende Grafik illustriert das Zusammenspiel der einzelnen Module eines online Adaptive Learning
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Algorithmus. Das Memory Modul entscheidet wie und welche Daten dem Lernalgorithmus iibergeben
werden. Im Loss Estimation Modul wir die Performance zwischen der Vorhersage und dem Feedback
bestimmt und gibt die Informationen danach an das Change Detection Modul weiter, welches iiber
die Anpassung des Vorhersagemodells entscheidet. Fiir jedes der Module konnen unterschiedliche
Strategien angewendet werden [GZB ™ 14].
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Abbildung 2.12: Die Module eines Adaptive Learning Algorithmus [GZB" 14].

2.7.4 Strategien im Umgang mit Concept Drift

In diesem Abschnitt werden verschiedene strategische Ansitze fiir Lernalgorithmen vorgestellt, die
Vorhersagemodelle auf Basis von sich stetig verdndernden Daten erzeugen. Dabei wird die Idee
dahinter dargestellt und erldutert. Die Strategien sind in die bereits bekannten, und in Abbildung 2.13
noch einmal dargestellten vier Module: Memory, Change Detection, Learning und Loss Estimation
aufgeteilt.

—

Learning Adaption Methods
Model Management

Loss Estimation Estimation Methods

Abbildung 2.13: Die 4 Module und ihre einzelnen Methoden [GZB* 14].

Das Leitmotiv zur Darstellung in Modulen ist die Austauschbarkeit der einzelnen Methoden unter-
einander. Nur weil ein bestimmter Ansatz im Memory Modul gewéhlt wurde hat das keine Auswirkung
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auf die Wahl in anderen Modulen. Im Anschluss an die Erlduterung der Module wird ein davon
unabhingiger Ansatz von Koren vorgestellt, der einzelne Tendenzen in sein Model mit einflieBen lasst.

2.7.4.1 Memory Modul

In diesem Modul wird der Umgang mit neuen Daten geregelt und es gliedert sich in die Kategorien
Data Management und Forgetting Mechanism auf.

Data Management bestimmt welche Daten fiir das Lernen verwendet werden. Dabei gehen die
meisten Adaptive Learning Algorithmen davon aus, dass die neusten Daten auch die relevantesten
fiir die aktuelle Vorhersage sind. Deshalb werden im Data Management typischerweise die neusten
Daten zum Lernen verwendet. Das geschieht entweder in einem single example oder multiple example
Ansatz.

Das single example Verfahren hat seinen Ursprung in online Adaptive Learning Algorithmen, die
nur von jeweils einem Datensatz lernen konnen und spiter keinen Zugriff mehr auf éltere Datensitze
haben. Die Daten werden nacheinander, abhiingig von ihrer Ankunft, abgearbeitet, ohne das gesamte
Trainings Set im Speicher zu behalten. Bei Ankunft neuer Daten wird eine Vorhersage mit dem
aktuellen Model gemacht. Mithilfe des Feedbacks wird die Abweichung der Vorhersage erstellt und das
Model gegebenfalls aktualisiert. Durch diese Variante entwickelt sich das Model ganz natiirlich stetig
weiter und braucht auch keinen explizit formulierten Forgetting Mechanism, da keinerlei Datensitze
gespeichert werden. Aus diesem Grund ist der Algorithmus sehr stabil gegeniiber noise, wodurch er
aber sehr triige auf einen plotzlichen Drift reagiert [GZB ™ 14].

Beim multiple example Ansatz werden die Daten nicht sofort geloscht. Der Algorithmus hilt ein
Set aus den aktuellsten Daten in seinem Speicher und lernt dann daraus ein Model an. Dieser Prozess
teilt sich in zwei Schritte auf. Zuerst wird das Model mit den neuen Daten aktualisiert, danach werden
alte Daten aus dem Speicher geloscht (nach dem FIFO Prinzip). Die Herausforderung bei dieser
Methode besteht darin, einen addquat groen Datensatz, Window genannt, zum Lernen des Models zu
halten. Ein kleines Window reflektiert den momentanen Verlauf der Daten besser und kann wesentlich
schneller auf Verdnderungen reagieren. In stabilen Phasen beeintréchtigt ein kleines Window allerdings
die Performance des Algorithmus. Bei einem groen Window tritt der genau gegenteilige Effekt ein.
Im Allgemeinen ist ein Window entweder fix oder variabel. Fixe Windows speichern eine immer
gleiche Anzahl von Daten ab. Wird ein variables Window gewihlt, variiert die Anzahl der gehaltenen
Daten. Typischerweise meldet das Change Detector Modul, ob das Window vergréBert oder verkleinert
werden soll. Sollte es zu einem abrupten Concept Drift kommen, kann das Window verkleinert werden,
um das Vorhersagemodel schneller an die neuen Gegebenheiten anzupassen. In stabileren Phasen kann
das Window wieder vergroBert werden, um die Performance zu verbessern [GZB14].

Der Forgetting Mechanism entscheidet dariiber auf welche Art die alten Daten verworfen werden.
Es ist der am weit verbreitetste Ansatz um mit dynamischen Verdnderungen bei Daten umzugehen.
Dabei werden die veralteten Daten einfach verworfen. Auch bei dieser Methode gibt es wieder einen
Tradeoff zwischen der Robustheit gegeniiber Noise und Reaktionsfdahigkeit auf Drifts. Je abrupter das
Vergessen der Daten, desto schneller wird die Reaktionsfihigkeit, aber desto anfilliger wird das Model
fiir Noise. Forgetting wird in abrupt und gradual unterschieden [GZB ' 14].

Abrupt Forgetting. Zu jedem Zeitpunkt definiert ein Set aus Beobachtungen ein Window, welches
die Informationen enthiilt, die fiir das Lernen eines Models in Frage kommen. Beim Abrupt Forgetting,
auch partial memory genannt, befindet sich eine Beobachtung entweder innerhalb des definierten Win-
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dows oder auBlerhalb. Es gibt auch fiir das Abrupt Forgetting verschiedene Ansédtze zum Umgang mit
den Daten. Sie unterscheiden sich in der Grofe des definierten Windows oder dem Speicherzeitpunkt.
Samtliche Daten die keine Relevanz fiir das anlernen des Models haben werden in dieser Methode
verworfen [GZB ' 14].

Gradual Forgetting. Im Gegensatz zum vorigen Ansatz ist das Gradual Forgetting ein full memory
Ansatz. Die Daten werden nach ihrem Alter gewichtet mit der Priamisse, dass sie iiber die Zeit immer
unwichtiger werden. Demnach basiert das Vorhersagemodel immer auf allen gesammelten Daten.
Aufgrund der Gewichtung beeinflussen iltere Daten das aktuelle Modell aber nur noch in geringem
Umfang [CDC14].

2.7.4.2 Change Detection

Das Modul Change Detection beinhaltet Techniken und Mechanismen um Abweichungen von der
Vorhersage zu interpretieren und daraus einen eventuellen Drift zu erkennen. Wie bereits erwéhnt
brauchen online Learning Systeme kein Change Detection, da sie Verdnderungen sofort in ihr Model
aufnehmen und verarbeiten. Was zunichst wie ein Vorteil aussieht. Aber ohne ein Change Detection
erhilt der Algorithmus keine weiteren Informationen iiber mogliche Wiederholungen und zeitliche
Zusammenhiinge von Drifts. Eine typische Strategie im Bereich des Change Detections ist die Uber-
wachung und der statistische Abgleich von Performanceindikatoren anhand einer vorher definierten
Baseline. Als Indikatoren dienen Werte wie die Genauigkeit der Vorhersage oder die Abdeckung des
aktuellen Models. Es besteht auch die Moglichkeit ein Change Detection mit zwei Referenzwindows
zu implementieren. Dabei fast ein Window alle bisherigen Informationen zusammen und das zweite
Window beinhaltet nur die aktuellsten Daten. Die Ergebnisse der beiden werden miteinander mittels
Nullhypothese verglichen. Wird die Hypothese verworfen liegt ein Drift vor und das Model muss
angepasst werden [GZB ™ 14].

2.7.4.3 Learning Modul

Das Learning Modul enthilt Methoden die aus den Daten, die zum Anlernen an das Modul iibergeben
wurden, eine generelle Annahme trifft und das Vorhersagemodel mit den neuen Trainingsdaten aktuali-
siert. Abbildung 2.14 gibt die Struktur dieses Abschnitts wieder, nach der die einzelnen Komponenten
des Moduls analysiert werden. Learning Mode beinhaltet verschiedene Techniken die zur Aktualisie-
rung verwendet werden. Danach werden bei Adaption Methods die Méglichkeiten zur Analyse des
Verhaltens von Vorhersagemodellen an Daten mit zeitlichem Bezug dargestellt. Im Model Management
werden am Schluss noch die Methoden zur Aufrechterhaltung eines aktiven Vorhersagemodels gezeigt
[GZB14].
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Abbildung 2.14: Methoden des Learning Moduls [GZB* 14].

LEARNING

Der Learning Mode kann in Retraining und Incremental aufgeteilt werden. Wird der Retraining
Ansatz gewihlt ist ein Speicher notwendig, der zwischenzeitlich die neuen Daten buffern kann. Erhilt
der Algorithmus neue Daten, mit denen er das Model anpassen muss, so wird das alte Model komplett
verworfen. Die neuen Daten werden mit den alten Daten zusammengeworfen und aus diesem Set
wird dann ein neues Model angelernt. Incremental Learning hingegen bewahrt das bereits gelernte
Model und aktualisiert die entscheidenden statistischen Grofen. Es kann noch weiter in Online
und Streaming Learning Modes unterschieden werden. Beide aktualisieren das Model anhand der
aktuellsten Daten die zur Verfiigung stehen. Der Streaming Modus ist allerdings auf die Verarbeitung
von groflen kontinuierlichen Datenmengen ausgelegt und bietet die Mdoglichkeit die Daten iiber
mehrere Durchldufe zu betrachten, wobei sie typischerweise nur fiir einen Durchlauf gespeichert
werden [GZB1 14].

Bei den Adaption Methods wird in Blind und Informed Adaption unterschieden. Der Blind Modus ist
proaktiv und lauft immer wieder ohne explizite Information iiber einen Drift ab. Online und Streaming
Learning sind zwei Beispiele dafiir. Das Model wird jedes Mal aktualisiert wenn es zwischen der
Vorhersage und dem Feedback eine Abweichung gibt. Dadurch werden alte Daten immer mit einer
konstanten Geschwindigkeit verworfen, was bei einem moglichen Concept Drift von Nachtteil ist. Der
Algorithmus hat keine Moglichkeit die Daten schneller oder langsamer zu verwerfen und kann damit
nicht geeignet auf einen Drift reagieren. Informed Adaption Strategien sind dagegen reaktiv. Es wird
ein Trigger gesetzt der den Algorithmus auslost, das kann entweder ein Change Detector sein oder
speziell definierte Events. Die Reaktion auf einen Drift kann zwei unterschiedliche Formen annehmen.
Bei einer globalen Reaktion wird das gesamte Model verworfen und danach neu entworfen. Fiir lokale
Reaktionen muss nur ein Teil des Models abgeédndert werden. In den meisten Fillen ist eine lokale
Anderung des Models ausreichend, da ein Concept Drift nicht immer das ganze Model betrifft. Welche
Reaktion erfolgt hdngt aber letztendlich davon ab welche Algorithmen zum Einsatz kommen und wie
diese mit einem Drift umgehen [GZB ™" 14].
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2.7.4.4 Model Management

Ensemble Learning speichert mehrere Modelle ab, die eine kombinierte Vorhersage erstellen. Beim
Ensemble Learning wird davon ausgegangen, dass wihrend eines Drifts, die Daten aus unterschiedli-
chen Quellen beeinflusst werden. Aus diesem Grund werden sie von verschiedenen Modellen verarbei-
tet. Das Endergebnis ist ein gewichteter Durchschnitt der Einzelergebnisse. Die Gewichtung hiingt von
der Performance der Modelle bei der Verarbeitung der aktuellsten Daten ab und kann iiber die Zeit
angepasst werden. Hinter dem Reoccuring Concept Management steckt die Idee, dass Drifts iiber
die Zeit wiederkehren konnten. Dabei werden alte Modelle nicht verworfen sondern abgespeichert und
in einen Schlafmodus versetzt. Wiederholt sich ein Drift kann das alte Model wieder geladen werden
und zum Einsatz kommen [GZB 1 14].

2.7.4.5 Loss Estimation

Das Loss Estimation Modul kann Model Dependent oder Independent gestaltet sein. Die Model De-
pendent Variante erkennt Concept Drifts mittels Support Vector Machine Eigenschaften. Die Methode
bildet ein Window iiber das Trainings Set. Auf das Set wird eine Leave-One-Out-Kreuzvalidierung
ausgefiihrt welche zwar sehr genau aber auch sehr teuer ist. Beim Model Independent Verfahren
werden zwei Windows gebildet. Ein kleines mit den aktuellsten Daten und ein groBes, welches als
Referenz verwendet wird. Das grof3e Fenster ist gegeniiber Noise robuster und reagiert verhalten auf
neue Daten. Im Gegensatz dazu wird das kleine Window stérker reagieren. Ist das Ergebnis des kleinen
erheblich iiber dem des groBen Windows liegt ein Drift vor und es muss reagiert werden [GZB ™ 14].

2.7.4.6 Nutzerverzerrung

Dieser Ansatz geht davon aus, dass Empfehlungen nicht nur von temporalen Effekten betroffen sind,
sondern auch von Verzerrungen oder Tendenzen, die bei der Modellierung beachtet werden miissen.
Als Beispiel ist die Datenbank von Netflix gegeben, in der Filme mit durchschnittlich 3,6 Sternen
bewertet werden. Bei einer Empfehlung muss auch darauf geachtet werden welcher Nutzer welchen
Film bewertet und wie grof3 deren Verzerrung zum Durchschnitt ist. So kann zum Beispiel Nutzer X
grundsitzlich alle Filme um 0,4 Punkte schlechter bewerten als alle anderen Nutzer. Damit hat eine
Bewertung von 3,0 eine andere Bedeutung fiir ihn, als fiir den Rest der Nutzer. Genauso kann ein Film
Y um durchschnittlich 0,6 Punkte besser bewertet werden als die restlichen Filme [Kor09].

Die Uberlegung hinter diesem Verfahren ist die Annahme, dass bei einer Skala von 0-5 die einzelnen
Stufen fiir jeden Nutzer eine leicht andere Bedeutung haben und das mit in die Empfehlung einbezogen
werden muss.

2.7.5 Zusammenfassung

Die Arbeit soll zeigen dass, bei der Entwicklung eines Recommender Systems, temporalen Effekten
ein hohes Maf} an Bedeutung eingerdumt werden muss. Wie das Problem des Concept Drifts zeigt,
verdndern sich Kundenmeinungen einzeln und im Kollektiv. Dabei driftet jeder Nutzer individuell,
angetrieben von seinen eigenen Vorlieben und Bediirfnissen, und gesamtheitlich mit dem Markt mit,
zum Beispiel bei der Einfiithrung neuer Produkte.
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Ein Drift kann auf unterschiedliche Arten auftreten. Neben dem abrupten, incremental und gradual
Drift ist besonders der reoccuring Drift herauszustellen. Der durch seine wiederkehrende Art, ein
plumpes Verwerfen der vorhandenen alten Daten, zukiinftig redundante Operationen auslost.

Ein kurzer Einblick in die Funktionsweise von adaptiven Lernalgorithmen zeigt ihren Umgang
mit Daten in einem dynamischen Umfeld. Die wichtigsten Funktionen eines solchen Algorithmus
sind die Vorhersage, die Diagnose und die Aktualisierung. Beim Eintreffen neuer Daten wird eine
Vorhersage auf Basis der neuen gewonnen Informationen ausgegeben. Nach dem Erhalt von Feedback
kann die Genauigkeit der getroffenen Vorhersage iiberpriift und danach iiberarbeitet werden. Fiir die
Umsetzung eines solchen Algorithmus wurden verschiedene Strategien aufgezeigt und die Idee und
Funktionsweise erldutert. Ein wichtiger Ansatz dabei war die Modularitiit der einzelnen Strategien,
welche sich teilweise untereinander ergidnzen, aber zum grof3en Teil frei wihlbar sind.

2.8 Matrix-Faktorisierungs-Methoden in Recommender-Systemen

Matrix-Faktorisierung ist ein mathematisches Verfahren, welches beim Collaborative Filtering ange-
wendet werden kann. Collaborative Filtering in Recommender Systemen zeichnet sich grundsétzlich
dadurch aus, dass neue Empfehlungen fiir sog. Items fiir Nutzer allein aus dem Nutzerverhalten ermit-
telt werden konnen. Collaborative Filtering-Methoden beriicksichtigten dabei die durch den Nutzer
hergestellten Beziehungen zu Items (z. B. durch Produktratings). (vgl. [KBV09], S.30 f.)

Eine Alternative zu Collaborative Filtering-Methoden sind Content Filtering-Methoden. Diese
ermitteln Empfehlungen fiir Items basierend auf externen Informationen. Eigenschaften von Nutzern
werden mit Eigenschaften von Items in Verbindung gesetzt. Dabei sind sowohl die Eigenschaften der
Nutzer (z. B. Alter, Geschlecht) zu einem Nutzerprofil als auch die Eigenschaften der Items (z. B.
Produktkategorie) zu einem Itemprofil zu erheben. (vgl. [KBV09], S.30 f.)

Zwei wichtige Methoden des Collaborative Filterings sind Nachbarschaftsmethoden und Latent
Factor Models. Mittels der Nachbarschaftsmethoden werden Beziehungen zwischen Nutzern oder
zwischen Items hergestellt. Latent Factor Models, zu denen auch die Matrix-Faktorisierung zéhlt,
beriicksichtigen sowohl Nutzer als auch Items und bilden diese zusammen im selben ,,Faktoren-Raum*
ab. Dadurch werden Nutzer und Items durch dieselben Faktoren beschrieben. (vgl. [KB11], S. 145 £.)

Ein Beispiel fiir die Darstellung von Priferenzen der Nutzer fiir bestimmte Items sind Ratings. In
Tabelle 2.3 sind die Ratings, die in einem Wertebereich zwischen 1 und 5 liegen, von fiinf Nutzern ab-
gebildet. Von Nutzern nicht bewertete Items werden mit ,,-*“ markiert. Durch die Matrix-Faktorisierung
sollen diese fehlenden Bewertungen vorhergesagt werden, um Empfehlungen geben zu kénnen.

Nutzer | Item1 Item2 Item3 Item4
1 5 3 - 1
2 4 - - 1
3 1 1 - 5
4 1 - - 4
5 - 1 5 4

Tabelle 2.3: Nutzer bewerten Items zwischen 1 und 5. (vgl. [Yeu10]).
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2.8.1 Grundlagen zur Matrix-Faktorisierung

Das Collborative Filtering setzt bei zwei grundlegende Entitédten an: bei den Nutzern und den Items.
Fiir die Methode der Matrix-Faktorisierung wird das Nutzerverhalten herangezogen, welches explizit
oder implizit bekannt ist. Explizites Feedback bedeutet, dass der Nutzer seine Priferenzen zu Items
explizit angibt, z. B. in Form von Bewertungen. Implizites Feedback bedeutet, dass das Verhalten des
Nutzers beobachtet wird, z. B. welche Items der Nutzer verwendet oder welche Mausbewegungen
ausgefiihrt werden. (vgl. [KBVO09], S. 32 und [KB11], S. 146)

Die Eingabedaten (sowohl explizites als auch implizites Feedback) konnen in einer Nutzer-Item-
Matrix (sog. Priferenzmatrix) zusammengefasst werden (s. Gleichung 2.28). In Gleichung 2.28 ist
auch das Beispiel aus Tabelle 2.3 als Nutzer-Item-Matrix dargestellt.

T11 e 7"1j oo T1p 5 3 — 1
: 4 - -1
R = 1 PN Tij PN Tin s Beispiel: R = 1 1 — 5 (228)
1 - - 4
-1 5 4
Tm1 ... ij oo Tmn

Das Element 7;; gibt die Préferenz des i-ten Nutzers fiir das j-te Item an, wie z. B. in der Beispiel-
matrix in Gleichung 2.28 32 = 1. Bei m Nutzern und n Items ist R € R™*™. (vgl. [TPNTO08], S.555
und [YeulO])

Die Nutzer-Item-Matrix gilt es in eine Nutzer-Matrix P € R™*/ und eine Item-Matrix € R"*/
zu faktorisieren, sodass Gleichung 2.29 gilt (vgl. [TPNTO08], S. 555).

P ... Pif qir --- qif
R~P-QF mitP=| : : und@ = | : : (2.29)
Pm1 ... Pmf qnl --- dnf

Mit f wird die Anzahl der Faktoren (auch Features genannt) angegeben, mit denen die bestehenden
Priferenzen erklart werden konnen. Das Element p;; gibt beispielsweise an, wie stark das Feature 1
des Nutzers 1 alle Priaferenzen des Nutzers 1 beeinflusst.

Die in Gleichung 2.29 angegebene Matrix-Faktorisierung dhnelt der Singuldarwertzerlegung von
Matrizen (kurz SVD fiir singular value decomposition). Mittels der SVD existiert ein etabliertes
Verfahren, eine Matrix in drei Matrizen zu faktorisieren. Die Voraussetzung zur Anwendung der SVD
ist eine voll besetzte Matrix, die faktorisiert werden soll. In Recommender Systemen existieren diinn
besetzte Nutzer-Item-Matrizen, da Nutzer nicht alle Items bewerten und Items nicht von allen Nutzern
bewertet werden. Die bekannten Priferenzen miissen demnach zum Faktorisieren ausreichen. Dazu
konnen lernende Algorithmen herangezogen werden, die in den folgenden Abschnitten néher erldutert
werden (vgl. [KBV09], S. 32).
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2.8.2 Grundlegendes Modell der Matrix-Faktorisierung in Recommender-Systemen

P und @ dienen nicht nur zur Erkldrung der bestehenden Priferenzen, sondern auch zur Vorhersage
der unbekannten Priferenzen, um folglich Nutzern fiir bestimmte Items Empfehlungen zu geben. Ziel
der Matrix-Faktorisierung ist es, die Matrizen P und Q zu ermitteln, sodass das Produkt PQ7 die
urspriingliche Nutzer-Item-Matrix R gut abbildet und gleichwohl die in R unbekannten Elemente
vorhersagt. Gleichung 2.29 wird somit zu Gleichung 2.30 erweitert. R ist ein die vorhergesagte
Nutzer-Item-Matrix.

R~P-Q" AN R=P.Q" (2.30)

Ein einzelnes Element der Matrix R wird wie in Gleichung 2.31 angegeben berechnet.

fijZ@'@TV(i,j)GRiﬁ:(pil Pz‘f) A
. - (2.31)

G= (g - ay) V(@5 €R
Alle bekannten (i, j)-Préiferenz-Paare sind Elemente der Menge 7. Die Trainingsmenge R C T
wird zum Ermitteln der Nutzer- und Item-Matrizen herangezogen. Dariiber hinaus kann es eine

Validierungsmenge V C 7 \ R geben, gegen die die Ergebnisse der Matrix-Faktorisierung evaluiert
werden konnen. (vgl. [TPNTO08], S. 554)

Das Ermitteln der bestmoglichen Nutzer- und Item-Matrizen stellt ein Optimierungsproblem dar.
Dabei gilt es, den Fehler zwischen bekannten Préferenzen und ermittelten (vorhergesagten) Priferenzen
zu minimieren. In der Literatur finden sich dabei unterschiedliche Fehlerfunktionen, z. B. die von
[TPNTO8], die Gleichung 2.32 angegeben ist. (vgl. [TPNTO08], S. 555) Das Quadrieren der Differenz
dient dazu, zum einen negative Fehler zu vermeiden und zum anderen gréfere Differenzen stérker, d.
h. quadratisch, zu bestrafen.

Zwei mogliche Optimierungsprobleme sind in Gleichung 2.33 als Summe aller Fehlerwerte aus
Gleichung 2.32 und in Gleichung 2.35 als sog. ,,Root Mean Square Error* (kurz RMSE) aufgestellt.
Dabei handelt es sich jeweils um Minimierungsprobleme, die dquivalent zueinander sind. In der
Literatur ist der RMSE als Zielfunktion fiir die Minimierung der Fehler zwischen bekannten und
vorhergesagten Werten etabliert. (vgl. [TPNTO8], S. 555)

1

eij = §(rij — )% V(i,j) ER (2.32)

SSE = > (ei;) — min (2.33)
(i,5)ER

(2.34)

(2.35)
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Beispiel: Initiale Nutzer- und Item-Matrizen konnen zufillig erstellt werden. Mit zwei Faktoren
sind die Nutzer-Matrix P sowie die Item-Matrix @ und die vorhergesagte Matrix Rin Gleichung
2.36 aufgestellt. Die Fehler SSE und RM SE betragen 844,25 und 8, 059. Die grau hinterlegten
Elemente markieren die in der Ausgangsmatrix unbekannten Préferenzen.

1 2,5 5 4 12 7 145 6

1 3 5 5 ) 14 8 17 7
P=105 3 | mdQ=|) . , sodassR=PQT =113 7 16 6,5|. (2.36)

3,5 | 9 16 9 195 8

1 3 4 8 17 7T

2.8.3 Losungsmoglichkeiten

Zum Ermitteln der Nutzer- und Item-Matrizen konnen lernende Algorithmen herangezogen werden.
Der grundlegende Ablauf ist in Algorithmus 2 dargestellt. Die Initialisierung der Matrizen P und Q
kann zufillig erfolgen. Iterativ werden die Matrizen angepasst, sodass die Fehlerfunktion minimiert
wird. Der Algorithmus terminiert, wenn das Minimum oder eine definierte Iterationenanzahl erreicht
ist. In den folgenden zwei Abschnitten werden zwei Methoden zur Anpassung der Matrizen P und Q
vorgestellt.

Algorithm 2 Algorithmus zur Matrix-Faktorisierung in Pseudocode. (vgl. [TPNTO8], S. 555)

Data: Priferenzmatrix R

Result: P, Q

init P

init Q

berechne SSE oder RMSE;

while Terminierungsbedingung (z. B. Iterationenanzahl, SSE kleiner 0,1) do
Anpassung P
Anpassung @
berechne SSE oder RMSE;

end while

2.8.3.1 Losungsmoglichkeit Uber partielle Ableitungen

Das Minimierungsproblem in Gleichung 2.33 kann mittels partieller Ableitungen geldst werden mit
dem Ziel, ein lokales Minimum zu finden. Diese Verfahren wird auch als Gradientenabstiegsverfahren
bezeichnet. Mittels der partiellen Ableitungen kénnen die Gradienten berechnet werden. Durch die
Gradienten (im zweidimensionalen Raum geben Gradienten die Steigung in einem Punkt an, in einem
Hyperraum wird die ,,Steigung* als Gradient bezeichnet) kann die Richtung bestimmt werden, in die
die Elemente der Nutzer- und Item-Matrizen angepasst werden miissen. Die Elemente der Nutzer- und
Item-Matrizen werden dabei in Richtung des invertierten Gradienten angepasst, um so das Minimum
anzundhern. Je weiter die Elemente vom Minimum entfernt sind, desto grofler ist der Gradient und
in umso groferen Schritten wird das Minimum angenéhert. Zur Steuerung der Anpassung mittels
Gradienten wird der Faktor 7 eingefiihrt. Dieser Faktor wird auch als Schrittweite bezeichnet. Ein
praktikabler Wert ist beispielsweise 0, 02 (vgl. [TPNTOS8], S. 555, S.558).



2.8 Matrix-Faktorisierungs-Methoden in Recommender-Systemen 61

Zur Bildung der Gradienten wird jede Fehlerfunktion (e;; V (i,5) € 7R) partiell nach p;;, und
partiell nach ¢, abgeleitet (s. wie Gleichung 2.37 und 2.38). Somit kann fiir jedes Element in P und
Q der Gradient berechnet werden.

1 861" N ..
Pik, = Pik + 1 (—api) =pik+n-(rij —7ij) @ V(,J) ER AN Kke{l,...ft (237

’ 861“ ~ ..
qjkquk+77‘(—aq;)quk+?7‘(7’ij—7’ij)'l?z’k V(i,j)) ER AN ke{l,...f} (2.38)
j

Die Bedeutung der Gradienten soll noch einmal grafisch veranschaulicht werden. Es wird nun ange-
nommen, dass die Nutzer- und Item-Matrizen nur ein Feature besitzen. Dadurch ist beispielsweise der
Fehler eq; nur von py; und g1 abhédngig. In Abbildung 2.15a wird fiir diesen Fall eine Fehlerfunktion
skizziert. In Abbildung 2.15b werden die Fehlerwerte als Hohenlinien abgebildet und der Gradient
als Pfeil dargestellt, welcher in Richtung des Minimums zeigt. Die Gradienten werden nun gebildet,
indem zum einen die Fehlerfunktion nach p;; und zum anderen nach ¢, partiell abgeleitet werden,
welche auch in den Abbildungen 2.15c und 2.15d als blaue Tangente skizziert werden. Die Gradienten
helfen nun dabei, eine Richtung vorzugeben, in die die Werte fiir p;; und g1; veridndert werden sollen,
um eq1 zu minimieren.

Beispiel: Uber mehrere Iterationen werden nun die Elemente in der Nutzer- und Item-Matrix mit
n = 0, 02 angepasst, um den Fehler S'S E nach Gleichung 2.33 zu minimieren. Gleichung 2.39 zeigt
die Matrizen nach 100 Iterationen sowie die zugehorige Nutzer-Item-Matrix. Die grau hinterlegten
Elemente zeigen nun die vorhergesagten Priferenzen, die vorher unbekannt waren. Nach 100
Iterationen liegen die Fehler SSSE bei etwa 0,016 und RM SE bei 0,049 und somit beide nahe
bei 0. Der geringe Fehler gibt an, dass die bekannten Elemente in der Nutzer-Item-Matrix durch die
einzelnen Nutzer- und Item-Matrizen gut angenédhert werden konnten.

1,38 1,18 5 4 753 1
Lo6 10 2,41 1,41 {4 amoam o
Pr |08 21| wdQx | |5 Jgo| sodass R~ [0,95 1,08 6.37 5,01
—0,58 1,72 Sieo o 1,02 1,07 5,44 4,02
~0,64 1,65 ’ 0.7% 0,88 5,06 3,94
(2.39)

2.8.3.2 LOsungsmoglichkeit Gber alternierende Fixierung

Die erlduterte Losungsmoglichkeit in Abschnitt 2.8.3.1 bedingt, dass das Optimierungsproblem konvex.
Dadurch kann sichergestellt werden, dass das gefundene lokale Minimum gleichzeitig global ist. Das
Optimierungsproblem in den Gleichungen 2.33 und 2.35 miissen dagegen nicht konvex sein. Eine
Alternative zum Gradientenabstiegsverfahren ist, dass alternierend P und @ festgesetzt werden und
dann die unbekannten Elemente mittels der Methode der kleinsten Quadrate ermittelt werden. Durch
das Festsetzen einer Matrix auf feste Werte wird das Optimierungsproblem quadratisch. (vgl. [KBV09],
S. 33).
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qil,

(a) Dreidimensionale Darstellung (b) Fehlerwerte werden als Hohenlinien
der Fehlerfunktion. dargestellt.

Verschiebung Verschiebung

des Punktes in des Punktes in
umgekehrter umgekehrter
Richtung des . Richtung des
|_Gradienten / Gradient, nach Gradienten / Gradient, nach
p1; abgeleitet | 4., abgeleitet

2)
E) -1 1 g

(c) Darstellung der partiellen Ableitung nach (d) Darstellung der partiellen Ableitung
Pi1- nach qi1.

Abbildung 2.15: Geometrische Interpretation der partiellen Ableitungen. (vgl. [Neu05], S. 3).

2.8.4 Regularisierung

Wird das Optimierungsproblem nach den Gleichungen 2.33 und 2.35 gel6st, ist es moglich, dass
grofle Werte in den Nutzer- und Item-Matrizen auftreten konnen. Dadurch konnen diese Matrizen
zwar die Trainingsmenge gut oder exakt abbilden, aber es besteht dadurch die Gefahr, dass die
Vorhersagen nicht addquat sind. Dieses Problem wird auch als Overfitting bezeichnet. Grofle Werte in
den Nutzer- und Item-Matrizen sollen vermieden werden. Deswegen wird das grundlegende Modell
der Matrix-Faktorisierung regularisiert (vgl. [TPNTO8], S. 555) und [KBV09], S. 32 f.)

Durch die Regularisierung wird das Optimierungsproblem um das Quadrat der euklidischen Norm
der Zeilenvektoren der Nutzer- und Item-Matrizen (s. Gleichungen 2.40 und 2.41) erweitert. Zusétzlich
werden die regularisierten Terme mit dem Faktor A multipliziert, um den Einfluss der Regularisierung
steuern zu konnen. Die neue Fehlerfunktion ist in Gleichung 2.42 aufgestellt. Das neue Optimierungs-
problem, welches Regularisierung beriicksichtigt, findet sich in Gleichung 2.43 (vgl. [TPNTO8], S.
555) und [KBVO09], S. 32 1)
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pi’l‘&gula'risiert - Hp_;HQ = p_’z ' p_;»T (240)
— 112 — T
qu‘egulur'isiev't = Hq]” = QJ . q] (241)
1 A )2 .o
6ijTEQUIaTiSi€Tt = 5(711.7 - Tz]) + A(])7:7‘egula/r'isiert + qj'regula'risie'rt) v (Z7j) € R (242)
SSEregularisiert = Z (Gijmgulwisiem) — min (243)
(1,j)ER

Im Rahmen des Gradientenabstiegsverfahrens dndern sich nun auch die Gradienten. Die Anpassun-
gen erfolgen nun wie in den Gleichungen 2.44 und 2.45 angegeben.

eijregularisie'rt

ik ) =ik + 0 ((rij — T45) - Gjk — X - Dik)

V(,j))eR N ke{l,.. [}

Pk = Pik + 1 (= (2.44)

’ 86
G = gk + - (=

7*jregularisie'rt ~
=qir. +1-((r;; — 7)) - Dig. — A-qs
36]jk ) qjk T 1 (( ij Zj) DPik QJk) (2.45)

V(i,j) ER N ke{l,..,f}

Beispiel: In Gleichung 2.46 sind die Nutzer- und Item-Matrizen sowie die vorhergesagte Nutzer-Item-
Matrix unter Beriicksichtigung der Regularisierung aufgestellt. Die vorhergesagten Bewertungen
und die bekannten Bewertungen liegen nahe beieinander. Unterschiede zu Gleichung 2.39 gibt es
bzgl. der Vorhersage der unbekannten Bewertungen. In Gleichung 2.46 sind diese kleiner als in
Gleichung 2.39.

1,54 1,2 4,97 3,93 6.6 1,01
1,17 1,03 21’ 272 i’il)) R 3,93 3,12 542 1
P~ | -0,76 2,07| und@ = 1 766 3 738 , sodass R ~ 1 1 574 4,94
—0,54 1,69 _(’) 93 2’04 1 0,95 4,82 3,95
—0,51 1,72 ’ ’ [,08 1,02 4,95 3,98

(2.46)

Tabelle 2.4 gibt die Entwicklung der Fehlerwerte (sowohl regularisiert als auch nicht regularisiert)
in Abhingigkeit der Iterationenanzahl an. Nach 100 Iterationen liegen die Fehler SSE und RMSE
nahe bei 0, der Fehler SSE,cgyiarisiert st dagegen noch groBer 1.

2.8.5 Weitere MF-Methoden und -Techniken

Das grundlegende Modell zur Matrix-Faktorisierung sowie die wichtige Erweiterung der Regulari-
sierung sind nun vorgestellt worden. In der Literatur existieren noch zahlreiche Erweiterungen, die
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Iteration 0 1 2 3 4 10 20 50 100
Fehler

SSE 422,125 27,76 19,25 1649 1505 9,61 2,11 0,13 0,02
RMSE 8,06 2,07 1,72 1,59 1,52 122 0,57 0,14 0,05
SSEreqularisiert | 42497 2889 20,34 17,59 16,16 10,8 3,35 1,36 1,26

Tabelle 2.4: Entwicklung der Fehler in Abhéngigkeit der Iterationenanzahl.

sich hinsichtlich der Qualitdt der Losungen als auch hinsichtlich der Performanz (z. B. Anzahl der
Iterationen bis zur Erreichung des Minimums) unterscheiden. Einige sollen nun vorgestellt werden.

Verwendung von Konstanten: Die Verwendung von Konstanten in den Nutzer- und Item-Matrizen
kann die Performanz der regularisierten Matrix-Faktorisierung erhohen. Dazu wird die erste Spalte
der Nutzer-Matrix und die zweite Spalte der Item-Matrix bei der Initialisierung auf 1 gesetzt. AUch
von einer Anpassung wihrend der Laufzeit des Algorithmus wird abgesehen. (vgl. [TPNTOS], S.
555)

Positive Nutzer- und Item-Matrizen: Eine weitere Technik ist, in den Nutzer- und Item-Matrizen
nur positive Werte zuzulassen. D. h., sobald die Anpassung gemil Gleichungen 2.44 und 2.45
zu einem negativen Element fiihrt, wird das Element auf O gesetzt. Diese Erweiterung hat auf die
Performanz keinen Einfluss, kann allerdings bessere Erkldrungsansitze fiir die Features bieten. (vgl.
[TPNTO8], S. 556)

Momentum-Methode: Diese Methode beriicksichtigt die Verdnderungen vorangegangener Anpas-
sungen. Dadurch wird die Anpassung gemill den Gleichungen 2.44 und 2.45 derart erweitert,
dass die Verdnderung der vorherigen Anpassung multipliziert mit einem sog. Momentum-Faktor
hinzuaddiert wird. (vgl. [TPNTOS], S. 556)

Trends (Bias): Die Beziehungen zwischen Nutzern und Items konnen unter Umsténden nicht ausrei-
chen, um geeignete Empfehlungen geben zu konnen. Dies ist dann der Fall, wenn hinsichtlich der
Nutzer oder der Items bestimmte Trends zu erkennen sind.

Diese Trends konnen daran erkannt werden, dass bestimmte Items iiberdurchschnittlich gut bewertet
werden (z. B. Items werden gehypt) oder dass bestimmte Nutzer besonders kritisch bewerten. Diese
Trends konnen dann bei der Vorhersage beriicksichtigt werden, indem diese korrigiert werden. (vgl.
[KBV09], S.33)

Weitere Eingabedaten: Recommender-System konnen keine Empfehlungen geben, wenn noch kein
auswertbares Nutzerverhalten beobachtet werden konnte. Dieses Problem tritt dann auf, wenn sich
neue Nutzer registrieren (sog. ,,Cold start“-Problem)

Um dieses Problem zu l6sen, konnen weitere Daten (implizites oder explizites Feedback) hinzu-
gezogen werden. Beispielsweise kann der Nutzer darum gebeten werden, bestimmte Priferenzen
anzugeben. Eine weitere Moglichkeit besteht durch das Hinzuziehen von z. B. demografischen
Daten. Das Optimierungsproblem wird um ,,.Dummy“-Attribute erweitert, die angeben, ob ein
Nutzer zu einer bestimmten Attribut-Gruppe (z. B. Altersgruppe) gehort. (vgl. [KBV09], S.33 £.)

Zeitbezug: Time-Drifting bedeutet, dass abgegebene Bewertungen der Nutzer mit der Zeit ihre
Bedeutung sowie dass Items an Aktualitit verlieren konnen. Um einen Zeitbezug im Optimierungs-
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problem herzustellen, kdonnen lidnger in der Vergangenheit zuriickliegende Bewertungen geringer
gewichtet und somit weniger stark beriicksichtigt werden. (vgl. [KBV09], S.34)

Konfidenzniveaus: Nicht immer kann davon ausgegangen werden, dass Bewertungen tatséchlich oh-
ne duBere Beeinflussungen getétigt werden. Beispielsweise konnen Priferenzen stark von Marketing-
Strategien fiir bestimmte Items abhéngen. Somit diirfen nicht alle von den Nutzern abgegebenen
Priferenzen gleichermaflen vertraut werden.

Um dieses Problem zu entgegnen, werden Préferenzen gewichtet. Das Nutzerverhalten wird weiter
beobachtet, um herauszufinden, wie stark sich Nutzer mit Items auseinandersetzen oder wie oft
Nutzer bestimmte Items erwerben. Gibt es z. B. eine starke Auseinandersetzung mit dem Item,
kann eher von einer groferen Préiferenz ausgegangen werden. (vgl. [KBV09], S.34 f.)

2.8.6 Zusammenfassung

Matrix-Faktorisierung ist ein mathematisches Verfahren, welches gerne fiir das Collaborative Filtering
herangezogen wird. Aus gegebenen Priferenzen der Nutzer zu bestimmten Items sollen neue Priferen-
zen vorhergesagt werden, um Empfehlungen geben zu kénnen. Dazu wird die Priferenzmatrix in eine
Nutzer- und eine Item-Matrix faktorisiert. Zur Faktorisierung kann das Gradientenabstiegsverfahren
genutzt werden. Ziel ist es, den Fehler zwischen vorhergesagten und bekannten Préferenzen zu mi-
nimieren. Eine wichtige Erweiterung ist die Einbeziehung der Regularisierung, um ein Overfittung
zu vermeiden und dadurch bessere Vorhersagen treffen zu konnen. Weiterhin gibt es weitere diverse
Erweiterungen, die sich in qualitativer Hinsicht als auch hinsichtlich der Performanz unterscheiden.

2.9 Inkrementelle / Online / Stream-based RecSys-Algorithmen

Recommender-Systeme (RS) sind ein wichtiger Bestandteil des kommerziellen Internets. Online-
Versandhindler wie Amazon, Online-Videothenken wie Netflix und Webportale fiir Musik wie Laut.fm
nutzen RS um ihren Kunden aus ihrer grolen Auswahl an Produkten, Filmen oder Musiktiteln
diejenigen Elemente anzubieten, die den ,,Priferenzen’ des Nutzers am dhnlichsten sind. Dieses soll
den Effekt der ,,Informationsiiberflutung® [BKWGI10, S. 1] beim Nutzer verringern und sie bei der
Auswahl- bzw. der Kaufentscheidung unterstiitzen [TPNTQ9, S. 623]. Den Stellenwert von einem
leistungsfahigen RS erkannte die Online-Videothek Netflix und schrieb 2006 den ,,Netflix Prize* {iber
eine Millionen Dollar aus. Ziel war es, die Genauigkeit der Empfehlungen um 10 % zu steigern
[MDA™11, S. 23].

Es gibt verschiedene Ansitze um RS zu Klassifizieren: Es gibt nach Takécs et al. [TPNTO09, S. 624]
zwei grundlegende Strategien zur Erstellung von Empfehlungen: Collaborative-Filtering (CF) und
Content-Based-Filtering. Takdcs et al. nutzen die Datengrundlage als Eigenschaft zur Klassifikation.
Andere Autoren wie Burke [Bur02, S. 2] unterteilen RS in fiinf verschiedene Typen. Auch hybride
Strategien, die eine Mischform zwischen Collaborative- und Conent-Based-Filtering darstellen, sind in
der Literatur zu finden [Kla09, S. 68]. Diese Ausarbeitung beschrinkt sich auf CF-Algorithmen.

Beim CF wird nicht, wie bei dem Content-Based-Filtering auf Basis von einem vorhandenen
Nutzer oder von Elementinformationen eine Empfehlung ausgesprochen, sondern auf Grundlage von
Informationen, die andere Nutzer durch ihr aktives oder passives Nutzungsverhalten erzeugen. Es gibt
somit eine Nutzer-zu-Nutzer Korrelation. Durch Algorithmen werden fehlende Bewertungen moglichst
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genau angendhert. Eine Moglichkeit die Korrelation zwischen verschiedenen Nutzern, Elementen und
Empfehlungen darzustellen ist eine Nutzer-Elemente-Matrix:

In einer Matrix R = (r,;) miti = 1..n und j = 1..m sind alle Nutzer und Elemente dargestellt.
Dabei ist n die Anzahl aller Nutzer und m die Anzahl aller Elemente. Der Wert r,, ; ist dabei die die
Bewertung des Empfehlungselementes j durch den Nutzer <.

Die Bewertung kann beispielsweise auf einer bindren Nominalskala oder auf einer Ordinalskala
erfolgen. Ein Beispiel fiir eine RS mit einer Ordinalskala ist die 5-Sterne-Bewertung von dem Online-
Versandhédndler Amazon. Auf diesen Daten konnen verschiedene Algorithmen angewendet werden,
um fehlende Bewertungen zu ermitteln. Diese Matrix ist in der Regel eine sehr diinn besetzte Matrix,
da nicht jeder Nutzer jedes Element bewertet hat [VIG14, S. 1] [K1a09, S. 63].

2.9.1 Herausforderung von Online Recommender Systemen

In klassischen CF Ansitzen wird das genutzte Modell periodisch neu berechnet. Dieses ist jedoch
sehr kostenintensiv und es ist nur eine Momentaufnahme der Empfehlungen aus der Vergangenheit:
Jedes mal wenn neue Elemente, Nutzer oder Bewertungen in das System einflieBen, verdndert sich
die Datenbasis und das System muss auf diese Veridnderung reagieren. Dieses bedeutet, dass das neue
Modell neu angelernt werden muss bzw. die neuen Daten in die Berechnung mit einflieBen miissen
[WHZL13, S. 1].

Dieses geschieht bei ,,real-world* [WHZL13, S. 237] RS in der Regel sehr hédufig und ist nicht
praktikabel. Wenn das Modell in einer Lernphase zuerst erzeugt wird, nennt man dieses auch eine Batch
Learing-Strategie. Das Eintreffen von neuen Informationen kann jedoch nach Vinagre et. al. [VIG14,
S. 2] auch als Datenstrom angesehen werden. Techniken, die mit solchen Datenstrémen umgehen
werden auch als Online-Learing-Strategien bezeichnet. Bei Online-Learing-Strategien ist es nicht
notig eine vollstdndige Datenbasis bereitzustellen. Neue Informationen wirken sich dynamisch auf das
Modell aus. Vinagre et al. [VIG14, S. 2] bezeichnen Systeme, die Online-Learing-Strategien nutzen
als ,Incremental Learning* und Wang et. al [WHZL13, S. 237] bezeichnen diese als On-the-Fly- oder
Online RS. Einen Kriterienkatalog, welche Eigenschaften ein System haben muss, dass mit grofen
Datenstromen agieren soll, geben Domingos und Hulten [HDO1] (Ubersetzung durch den Autor):

e Das System bendtigt nur eine kurze und konstante Zeitspanne um einen Datensatz zu verarbeiten.
Andernfalls wiirde es zwangsldufig in Verzug geraten.

e Das System darf nur einen festgelegten Bereich des Hauptspeichers belegen. Unabhéngig von der
Anzahl der bearbeiteten Datzensitze.

e Das System muss in der Lage sein, nach einer Betrachtung der Daten, ein Modell zu erzeugen, da
es wahrscheinlich aufgrund von Zeitproblemen nicht erneut alte Daten betrachten kann. Zudem
kann es sein, dass der Zugriff auf die Daten in der Zukunft nicht mehr méglich ist.

e Es muss immer ein einsatzfihiges Modell existieren. Dieses darf nicht erst nach dem vollstindigen
abarbeiten der Daten zur Verfiigung stehen, da immer neue Daten zur Verfiigung stehen wird es
niemals einen Endzustand erreichen.
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e Das System muss die oben genannten Kriterien erfiillen und méglichst ein Modell erzeugen, dass
vergleichbare Ergebnisse liefert, wie ein Modell, das durch einen gewohnlichen Algorithmus
erzeugt wurde.

e Das System sollte auf Phanomene wie einem Concept-Drift reagieren kdnnen und gleichzeitig
immer aktuell sein. Zudem sollten relevante Informationen aus der Vergangenheit mit in das Modell
einflieBen.

In der Literatur finden sich einige Ansétze um mit diesen Problemen umzugehen. Im folgenden wird
zuerst das Prinzip der Matrix Faktorisierung (MF) beschrieben, da es das grundlegende Vorgehen fiir
fast alle Ansitze darstellt. Im zweiten Schritt werden ausgewihlte Ansitze beschrieben.

2.9.2 Inkrementelle Collaborate Filtering Algorithmen fir Datenstréme

Algorithmen fiir CF konnen in zwei Arten unterteilt werden [RRSK11]: Nachbarschafts-basierte
(neighborhood approaches) und Modell-basierte (latent factor models) Algorithmen. Nachbarschafts-
basierte Algorithmen nutzen als Datenbasis die vorhandenen Nutzer- oder Elementebewertungen und
errechnen eine Ahnlichkeit zwischen diesen. Beispielsweise gibt es die Pearson-Korrelation, Kosinus-
Ahnlichkeit oder den Euklidschen Abstand zur Bestimmung von Ahnlichkeiten [Kla09, S. 72ff]
[PRPTOS5, S. 2] zwischen zwei Vektoren. Diese Ahnlichkeiten konnen in einer Ahnlichkeitsmatrix
A dargestellt werden wobei der Eintrag Aui’u‘j die Ahnlichkeit zwischen den Nutzern u; und uj
représentiert.

Modell-basierte Algorithmen erzeugen zuerst ein Modell, um die Komplexitit der Aufgabe zu
verringern und errechnen mithilfe des Modells die fehlenden Bewertungen. Eine Moglichkeit die
Komplexitit einer Nutzer-Elemente-Matrix zu verringern ist die MF. Der Begriff MF ist ein Oberbegriff
fiir eine Reihe von mathematischen Techniken, in dem eine Matrix zerlegt wird. Aus diesen Zerle-
gungen kann die urspriingliche Matrix in Anndherung wieder errechnet werden. Es gibt verschiedene
Verfahren wie die Low Rank MF oder die Singular Value Decomposition. Durch die MF kann die
Nutzer-Elemente-Matrix R durch die Matritzen P und () dargestellt werden. Das Produkt aus P und
@ ist eine Anndherung an die Matrix R (Gleichung 2.47):

R~ PQ, (2.47)

wobei R eine n x m, P eine n X k und () eine k x m Matrix ist. Die Matrix P ist die Nutzer-
Matrix und die Matrix @ ist die Elemente-Matrix. Die Matritzen werden auch als Nutzerraum bzw.
Elementeraum bezeichnet. Der Zeilenvektor P, der Matrix P stellt den Nutzer u dar. Die Variable k
gibt die Anzahl der Features wieder. Der Spaltenvektor (); der Matrix () stellt das Element ¢ dar. Durch
die Multiplikation dieser zwei Vektoren kann die angeniherte Bewertung 7, ; des Nutzers v fur das
entsprechende Element ¢ errechnet werden. Die Variable k stellt dabei die Anzahl der Komponenten
des Vektors dar. Durch die Umformung der Ausgangsmatrix kann die Anzahl an Komponenten, die
notig werden um R zu beschreiben von n x m auf n *x k + k * m reduziert werden [TPNTO09, S. 628].

Die Annzherung der Matritzen P und () an R kann als Optimierungsproblem angesehen werden.
Durch Methoden wie Alternating Least Squares oder Stochastic Gradient Desent kann die Matrix
optimiert werden [VIJG14, S. 3]. Ziel der Anniherung ist, dass die angeniherte Bewertung 7, ;
moglichst der realen Bewertung r,, ; entspricht. Um dieses zu evaluieren kann die Distanz zwischen
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der Anniherung und dem tatsdchlichen Ergebnis genommen werden. In Gleichung 2.48 ist dieses
Verfahren formal fiir alle r,, ; und 7, ; beschrieben.

RMSE =

1 ~
n%m Z(Tu’i — Tu,i)2 (2.48)
U,

Es ist der Root Mean Square Error und wird genutzt, um die Giite eines Algorithmus zu evaluieren.
Ziel ist es den RMSE zu minimieren.

In Tabelle 2.5 sind verschiedene, ausgewihlte Arbeiten aufgelistet, die sich mit skalierbaren und
inkrementellen Algorithmen fiir Online RS auseinandersetzen. Die Auflistung erhebt keinen Anspruch
auf Vollstiandigkeit. Es wurde darauf geachtet, dass moglichst verschiedene Ansitze in dieser Arbeit
beschrieben werden. So nutzt beispielsweise der Algorithmus von Papagelis et al. [PRPTO05] keine
MF, sondern eine Nutzer-Ahnlichkeitsmatrix. Andere Autoren wie z. B. Wang et al. [WHZL13]
nutzen eine Kombination aus MF und Nutzer-Ahnlichkeismatrix. Neben diesen Arbeiten gibt es noch
weitere Arbeiten, die sich mit der Problemstellung von Online RS und der Skalierbarkeit auseinander
setzen. Diaz-Aviles et. al. [DADSTN12] beschreiben einen Algorithmus fiir Social Streams (z. B. der
Mikroblogging-Dienst Twitter) und Miranda et al. [MJ09] nutzen eine Elemente-Ahnlichkeitsmatrix.
Die Tabelle gibt einen Uberblick iiber die genutzte Methode, die Besonderheiten des Algorithmus und
die Integration von neuen Nutzern, neuen Elementen, sowie das Aktualisieren von Bewertungen, die
durch einen existierenden Nutzer abgebenen wurden.

2.9.2.1 Ahnlichkeitsmatrix

Eine frithe Arbeit aus dem Bereich des inkrementellen CF ist der Algorithmus von Papagelis et al.
[PRPTO5]. Sie beschreiben es als eine Methode, die skalierbar ist und es ermoglicht eine Aktualisierung
der Nutzer-Ahnlichkeitsmatrix zu erzeugen, ohne den gesamten Datensatz erneut als Grundlage fiir die
Berechnung miteinzubeziehen. Als Berechnungsmethode wird der Pearson-Korrelationskoeffizienten,
zur Bestimmung der Ahnlichkeit von zwei Nutzer, genutzt. Dieser ist in Gleichung 2.49 zu sehen und
wird im Folgenden néher beschrieben.

Sie nutzen eine Nutzer-Elemente-Matrix und definieren einen Nutzervektor als eine Zeile der Matrix.
Eine Zeile ist ein n-dimensionaler Vektor, wobei n die Anzahl von Elementen ist. Dieser Vektor
ist sehr diinn besetzt, da ein Nutzer in der Regel nur wenige Elemente aus n bewertet hat. Aus
diesem Grund definieren sie die Teilmenge I’ = {i, : 1,2,...,n' und n’ <= n} auf der sie die
Ahnlichkeitsberechnung fiir zwei Nutzer bzw. zwei Vektor ausfiihren. Die Anzahl der bewerteten
Elemente durch die zwei Nutzer ist n’. Diese Teilmenge enthilt nur Bewertungen von Elementen, die
beide Nutzer schon bewertet haben. Zudem ist 7, ;, die Bewertung des Elements ¢;, durch den Nutzer
ug sowie ry, und 7y, sind die durchschnittlichen Bewertungen der Nutzer u, bzw. u,.

Zh l(ruzﬂh r’“«r)(’ruy:lh Tuy)

\/Zh 1 ruzﬂh ruz \/Zh 1 ’ruyﬂh T'U«y)z

stm(ug, Uy)

(2.49)

Um das Prinzip der Inkrementellen CF Methode deutlicher hervorzustellen zeigt Gleichung 2.50
eine vereinfachte Form der Gleichung 2.49.
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Autoren Verfahren Neue Nut- | Besonderheit
zer/Elemente/Aktualisierung
der existierenden Bewer-
tungen
[SKKROMF, Fold-In Ja/Ja/Nein Aktualisiertes Modell wird
mit jedem Eintrag ungenau-
er.
[PRPT(5Nutzer-Ahnlichkeitsmatrix | Nein/Nein/Ja Keine Anndherung durch
mit Pearsonkorrelationsko- Modell
effizent
[TPNTOMF Ja/Nein/Ja Verkiirzte Trainingsphase
durch erhalt der Elemente-
matrix
[WHZLIBIF und Nutzer-Ahnlich- | Ja/Ja/Ja Kombination von MF und
keitsmatrix Nutzer-Ahnlichkeitsmatrix
[VIG14]MF Ja/Ja/Ja Methode fiir Positive-Only-
Feedback-Systeme
[MJO9]| Nutzer bzw. Element- | Ja/Ja/Ja Verwendung ei-
Ahnlichkeitsmatrix ner Elemente-
Ahnlichkeitsmatrix
[DADSTNRE] Ja/Ja/Ja Positive-Only-Feedback in
Social Streams (z. B. Twit-
ter)

Tabelle 2.5: Uberblick (iber verschiedene Algorithmen fiir Online RS.

~

B n n
- — 2
A= = A = sim(ug, uy), B = Z (Pugin = Tug) (Tuyin — Tay), C = Z(Tu“h — Tu)’s
V C\/ D h=1 h=1

D = Z(Tuyﬂ:h) - T;y)z

h=1
(2.50)

Sobald es eine Aktualisierung von Elementen, Nutzern oder Bewertungen gibt, miissen die Faktoren
B, C'und D erneut berechnet werden. Als Resultat entstehen die Faktoren B’, C’ und D’ mit einem
neuen Korrelationseffizienten A’. Dieses ist in Gleichung 2.51 abgebildet. Ebenso zeigt Gleichung
2.51, wie mithilfe der Inkremente e, f und ¢ aus den urspriinglichen Faktoren die neuen Faktoren
errechnet werden konnen. Die Berechnung kann fiir jeden Faktor autonom erfolgen.

B’ B+e
A= = A= , B =B+e, C"=C+f, D =D+ 2.51
VCD VO+ VD +g ‘ ! g @3

Durch diesen Ansatz ist es moglich, teure Vektoroperationen durch Skalaroperationen zu ersetzen
und die Berechnung von groflen Nutzer-Elemente-Matritzen zu beschleunigen [PRPTOS, S. 9]. Sie
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beweisen, dass mithilfe der Inkremente die neue Ahnlichkeitsmatrix berechnet werden kann. Auf
eine detailierte Berechnung der Inkremente sei an dieser Stelle verzichtet. Vorraussetzung ist jedoch,
dass die Werte A, B, C fiir jedes Nutzer-Paar, die durchschnittliche Bewertung eines Nutzers und die
Anzahl der Bewertungen eines Nutzers gespeichert wird.

2.9.2.2 Optimierung der Modellbildung

Eine spezielle Technik der MF ist die Singular Value Decomposition: Gegeben ist eine n X m Matrix
A, dann ist die Singular Value Decomposition SV D(A) in Gleichung 2.52 definiert.

SVD(A)=Ux S x VT (2.52)

Diese Form der MF unterscheidet sich in der Art und Weise, wie die angeniherte Bewertung mithilfe
des Nutzer- Elementeraums berechnet wird. Der Vorteil der Singular Value Decomposition ist, dass
es nach Sarwar et al. [SKKRO02] die beste Annzherung an die original Matrix A ist. Zudem wird
jeder Nutzer und jedes Element durch einen entsprechenden, unabhingigen Eigenvektor reprisentiert
[SKKRO02, S. 2].

Auf dieser Grundlage nutzen Sarwar et al. [SKKRO02, S. 2] die Fold-In Methode, um neue Nutzer in
das reduzierte Modell einzufiigen. Es ist eine Optimierung der Modellberechnung. Der erste Schritt
erfolgt wie oben beschrieben: Es wird aus einer Nutzer-Elemente Matrix ein Modell berechnet. Damit
dieses Modell nicht bei jedem Nutzer erneut berechnet werden muss, wird mit der Fold-In Methode
ein neuer Nutzer in das Modell eingefiigt. Dieses geschieht in Schritt zwei und drei: Schritt zwei wird
eine Projektion des neuen Eintrages berechnet und im dritten Schritt wird der Nutzerraum um den
neu berechneten Eintrag erweitert. Durch diese Methode ist es nicht mehr nétig das Modell erneut zu
berechnen, sondern es wird inkrementell erweitert. Der Nachteil ist, dass durch die Erweiterung das
Modell mit jedem Datensatz ungenauer wird [TS J, S. 3].

2.9.2.3 Verkirzte Matrix Faktorisierung

Takacs et al. [TPNTO09] stellen in ihrer Arbeit eine Reihe von Techniken vor, mit denen sie die
Genauigkeit und die Laufzeit von CF-Algorithmen verbessern. Sie nutzen eine Form der MF, um die
Anzahl der Komponenten zu reduzieren. Durch ein inkrementelles Gradientenverfahren 16sen sie das
Optimierungsproblem und fiillen die Matritzen P und (). Das genaue Verfahren, wie die Matritzen
gefiillt werden kann an dieser Stelle vernachlédssigt werden. Durch Multiplikation von Spalten- und
Reihenvektoren der Matritzen kann die Bewertung von einem Nutzer fiir ein Element errechnet werden.
Sie nutzen eine Trainingsphase, um aus den bekannten Bewertungen ein Modell zu erzeugen. Mit
diesem kann in der zweiten Phase eine Empfehlung fiir den Nutzer geben werden. Dieses ist eine
typische Batch-Learning-Strategie.

Die Trainingsphase hat jedoch Nachteile: Wahrend der Berechnung der optimalen Matritzen PP und
@ konnen sich Komponenten verdndern. Takdacs et. al. beschreiben zwei Wege, um dieses Problem zu
losen: Der erste Weg ist, dass die berechneten Werte direkt nach jedem Nutzer gegengepriift werden.
Der zweite Weg ist, die Erweiterung des Algorithmus um eine zweite Trainingsphase, in der nicht das
ganze Modell, sondern nur die Matrix P, der Nutzerraum, erneut berechnet wird. Die Matrix () bleibt
erhalten. Es werden alle Komponenten des Nutzerraumes neu, randomisiert initialisiert.
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Diese Vorgehensweise, dass nicht die gesamte Trainingsphase absolviert werden muss, kann ebenso
genutzt werden um neue Nutzer oder neue Bewertungen von existierenden Nutzer in das Modell
mit einzugliedern. Es ist nicht nétig den gesamten Trainingsprozess zu starten, sondern es wird nur
der Nutzerraum erneut berechnet. Sofern neue Elemente zur Verfiigung stehen, muss jedoch die
vollstindige Trainingsphase durchlaufen werden. Ebenso kann der Fall eintreten, dass zu viele neue
Bewertungen gegeben werden. Hier empfehlen sie, die erneute Berechnung von R durch den gesamten
Algorithmus mit einer erneuten Initialisierung von P und @ [TPNTO09, S. 632f].

Tak4cs et. al. evaluieren diese Vorgehensweise gegen den Datensatz, der von der Online-Videothek
Netflix im Zuge des Netflix Price verdffentlicht wurde, da dieser Datensatz die grote Herausfoderung
fiir ihre Algorithmen bietet [TPNT09, S. 639]. Die Evaluation ergibt, dass der Algorithmus neue
Nutzer hindeln kann und es nur einen kleinen Unterschied zwischen dem Ergebnis und der Probe gibt.
Gleiches gilt auch fiir neue Bewertungen von existierenden Nutzern [TPNTO9, S. 649].

2.9.2.4 Online Multitasking Collaborative Filtering

Wang et al. [WHZL13] stellen ein Framework von Algorithmen vor, mit dem sie die Effizenz und
Effektivitdt von Online RS verbessern. Sie bezeichnen Online Systeme auch als On-The-Fly RS, was
verdeutlicht, dass sie nicht von einer statischen Datenbasis, sondern von einem dynamischen System
ausgehen. In diesem System verédndert sich die Anzahl von Nutzern, Elementen und Bewertungen.
Sie nutzen MF und erzeugen somit zwei Matritzen P und @, die den Nutzer- bzw. Elementeraum
reprasentieren. Durch Minimierung des RMSE wird das Modell solange angepasst, bis es moglichst
den Ausgangsdaten entspricht. Jede Zeile bzw. reprisentiert einen Nutzer bzw. ein Element. Durch
die Multiplikation entsprechender Zeilen- bzw. Spalten-Vektoren kann die angenédherte Bewertung
errechnet werden.

Die Besonderheit bei ihrem Ansatz ist, dass sie den Ansatz des CF mit einer Methode aus dem
Bereich des Online Multi-Task Learning kombinieren: Wenn eine neue Bewertung durch einen existie-
renden Nutzer abgegeben wird, wird in ,,existierenden® Online CF Vorgehensweisen nur der entspre-
chende Nutzer, der die Bewertung abgegeben hat, angepasst. Sie erweitern dieses Vorgehen, indem sie
dhnliche Nutzer ebenso aktualisieren. Sie nutzen dafiir eine Nutzer-Ahnlichkeitsmatrix A, in der der
Eintrag A; ; die Ahnlichkeit zwischen den Nutzern i und j repréasentiert [WHZL13, S. 239].

Die Ahnlichkeitsmatrix kann auf drei verschiedene Arten mit Eintriigen gefiillt werden: Es werden
konstante Werte verwendet, die Eintrdge beruhen auf bekannten Informationen oder es wird aus
der Nutzermatrix P die Kovarianzmatrix als A definiert und sequenziell aktualisiert. Ein Beispiel
fiir bekannte Informationen ist z. B., wenn das Alter der Nutzer bekannt ist. Mithilfe des Alters
kann eine Ahnlichkeit zwischen Nutzern ermittelt werden. Die Matrix konnte mit den Werten 0
und 1 gefiillt werden. Sofern die Nutzer in der gleichen Altersgruppe sind, wire der Wert 1 und der
entsprechende Nutzervektor wiirde ebenso aktualisiert werden. Bei einer 0 wiirde keine Aktualisierung
des Nutzervektors erfolgen. Mit ihrem Algorithmus ist es moglich das Modell inkrementell um neue
Nutzer und neue Elemente zu erweitern. Zudem ist eine Aktualisierung von Bewertungen vorgesehen.

In der Evaluation zeigt sich, dass der RMSE bei ihren Algorithmen niedriger ist als mit anderen ,,state-
of-the-art“ [WHZL13, S. 237] Algorithmen. Sie nutzen als Vergleich den Online CF-Algorithmus, der
durch Abernethy et. al. [ACLS07] entwickelt wurde [WHZL13, S. 244]. Jedoch verldngert sich die
Berechnungszeit. Dieses liegt an der Berechnung der Ahnlichkeitsmatrix [WHZL13, S. 242].
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2.9.2.5 Postitive-Only Feedback

Vinagre et al. [VIG14] stellen einen Algorithmus fiir eine inkrementelle MF von Positive-Only
Feedback-Systemen vor. Positive-Only Feedback bedeutet, dass es keine Ordinalskala gibt auf der ein
Element durch einen Nutzer bewertet wird, sondern es gibt nur die Moglichkeit, dass ein Nutzer ein
Element als positiv bewertet hat. Ein Element kann den Zustand ,,true bzw. 1 oder ,,false* bzw. 0
besitzen. Dabei konnen dem Zustand ,,false” zwei Bedeutungen zugeteilt werden: Der Nutzer hat das
Element als negativ bewertet oder der Nutzer hat das Element nicht bewertet. Vinagre et al. entscheiden
sich dafiir, dass der Zustand ,,false* bedeutet, dass der Nutzer das Element noch nicht bewertet hat.
Dieses kommt ihrer Meinung nach eher in realen RS vor. Ein Beispiel ist der Besuch einer Webseite
oder das Aufrufen eines Links.

Sie nutzen wie Wang et al. [WHZL13] und Takécs et. al. [TPNT09] MF. Als Ausgangspunkt nutzen
sie den Batch Stochastic Gradient Descent Algorithmus von Funk [Fun06]. Der Algorithmus ist jedoch
nicht auf Datenstrome ausgelegt. Dies bedeutet, dass alle Informationen vorab bekannt sein miissen
und die Daten sich iiber die Zeit nicht verandern. Durch zwei Modifikationen verdndern sie den
Algorithmus so, dass er fiir Datenstrome genutzt werden kann: Die erste Veridnderung betrifft die
Héufigkeit der Iterationen iiber die Daten. Ihr Algorithmus muss nur einmal {iber jedes Datentupel,
bestehend aus einem Nutzer und einem Element iterieren.

Es ist moglich mit ihrem Algorithmus neue Nutzer und neue Elemente in das Modell miteinzubezie-
hen. Das Modell muss nicht erst neu berechnet werden. Vereinfacht wird dieses dadurch, dass sie nur
mit Positive-Only Datensétzen arbeiten. Die Aktualisierung von bestehenden Nutzern kann somit sehr
effektiv vollzogen werden.

2.9.3 Zusammenfassung

Es gibt viele Arten, wie das Problem der Skalierbarkeit von Online RS gel6st werden kann. Neue
Arbeiten nutzen hiufig MF, um ein leistungsfiahiges Modell zu erschaffen. Es wird dabei an verschie-
denen Stellen des Prozesses optimiert. Vinagre et al. [VIG14] und Wang et. al. [WHZL13] nutzen
einen Algorithmus, der das Modell inkrementell erweitert. Sie sind somit nicht mehr ausschlielich
von einem optimalen Lernprozess abhidngig und ihre Empfehlungen beruhen immer auf den aktuellen
Daten. Aber auch inkrementell erweiterte Nutzer-Ahnlichkeitsmatritzen sind eine Strategie um neue
Informationen zu verarbeiten. Dieses zeigen Sarwar et al. [SKKRO02] in ihrer Arbeit. Eine weitere Mog-
lichkeit ist die Modellbildung zu optimieren. Dieses ziehen Takdacs et al. [TPNT(09] in betracht, in dem
sie nur einen Teil des Modells neu berechnen. Wang et. al. zeigen, dass es auch hybride Losungsansétze
gibt, in denen sowohl MF als auch eine Nutzer-Ahnlichkeitsmatrix zum Einsatz kommt. Von den
betrachteten Algorithmen scheint der Algorithmus von Vinagre et al. [VJG14] sehr vielversprechend
fiir Datenstrome, da sie das Modell dynamisch erweitern, keine weiteren Datenstrukturen benétigen
um Empfehlungen abzugeben und neuen Nutzer, Elementen und Aktualisierungen von existierenden
Nutzern beriicksichtigen. StreamBasedRecSysAlgorithmen
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Im folgenden Kapitel wird das Projektmanagement und die Projektorganisation genauer erklért. Dabei
wird besonderen Fokus auf das verwendete Vorgehensmodell gelegt werden.

3.1 Vorgehensmodell Scrum

Scrum ist als ein Vorgehensmodell oder Rahmenwerk zu verstehen, das die Prinzipien der agilen
Softwareentwicklung anwendet und das einen inkrementellen und iterativen Ansatz verfolgt. Frithzeitig
und kontinuierlich kénnen z. B. der aktuelle Status oder bestehende Probleme erfasst werden. Die
Implementierung mit Scrum basiert auf den drei grundlegenden Prinzipien Transparenz, Uberpriifung
und Anpassung [SS13].

Zu Beginn der 1990er wurden agile Prozesse und Modelle als Alternativen zu konventionellen
Softwareentwicklungsmethoden entwickelt. Dazu zédhlen unter anderem neben Scrum z. B. Extreme
Programming (XP), Crystal oder Kanban [San14]. Urspriinglich fanden die ersten Einfithrungen agiler
Prozesse hiufig dort statt, wo schnelle Reaktionen auf Probleme erforderlich waren und wo unter
groB3em Druck riskante und wichtige Projekte durchgefiihrt werden mussten, bei denen herkémmliche
Modelle wie das V-Modell oder das Wasserfallmodell zu keinem Erfolg fiihrten [Glo13].

Im Jahr 2001 wurden im Agilen Manifest die Werte der agilen Software-Entwicklung festgehalten,
die auch fiir Scrum ein wichtiges Fundament darstellen. Menschen und Interaktionen sind wichtiger als
Prozesse und Werkzeuge, funktionierende Software hoher priorisiert als umfassende Dokumentation,
die Zusammenarbeit mit dem Kunden ist wichtiger als Vertragsverhandlungen und das Reagieren auf
Verinderung hat einen hoheren Stellenwert als das Befolgen eines fixen Plans. Dies bedeutet nicht,
dass Werkzeuge, Dokumentation, Pline etc. unwichtig sind [BBBT01a].

Neben diesen Werten sind im Agilen Manifest klare Prinzipien formuliert worden. Hochste Prioritit
hat die frithe und kontinuierliche Auslieferung zufriedenstellender Software an den Kunden. Anfor-
derungsédnderungen sind jederzeit willkommen und kénnen gut in den Prozess einbezogen werden.
Regelmifig und innerhalb moglichst kurzer Zeitspannen soll funktionierende Software geliefert wer-
den. Die besten Architekturen, Anforderungen und Entwiirfe entstehen durch selbstorganisierte Teams,
die regelmiBig reflektieren, wie effektiver zusammengearbeitet werden kann [BBB+01b].

In den folgenden Abschnitten werden die Scrum-Komponenten Rollen, Aktivititen und Artefakte
erklédrt. Zudem werden exemplarisch unterstiitzende Werkzeuge vorgestellt. In Abschnitt 3.1.4 findet
eine kritische Auseinandersetzung mit der Anwendung von Scrum in einer aus Studenten bestehenden
Projektgruppe statt.

3.1.1 Rollen

Bei Scrum gibt es die Rollen Product Owner, Scrum Master, das Entwicklungsteam sowie externe
Rollen (Stakeholder) (siehe Abbildung 3.1)
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Abbildung 3.1: Rollenkonzept, Aktivitdten und Artefakte. Quelle: Eigene.
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Der Product Owner ist dafiir verantwortlich, dass das Entwicklungsteam die geforderten Funk-
tionalitdten in der korrekten Reihenfolge erstellt. Er plant und lenkt die Entwicklung in stindiger
Zusammenarbeit mit dem Team und arbeitet zudem kontinuierlich am Product Backlog (sieche Abschnitt
3.1.3), fiir das er als einzige Person verantwortlich ist.

Das Entwicklungsteam erstellt und liefert das eigentliche Produkt. Es organisiert sich selbst und
managt die zu erledigende Arbeit, unter Einhaltung samtlicher Regeln und Standards, in Eigenregie.
Dadurch wird erhofft, dass die Gesamteffizienz optimiert wird [SS13]. Das Was wird vom Product
Owner durch das Product Backlog festgelegt, wihrend auler dem Entwicklungsteam keine Rolle
dariiber entscheidet, wie diese geforderten Funktionalititen erstellt werden sollen [Glo13].

Die Hauptaufgabe des Scrum Masters besteht darin, den am Projekt Beteiligten das erforderliche
Verstindnis fiir Scrum zu vermitteln und fiir eine korrekte Durchfithrung zu sorgen [SS13]. Er hat
allerdings keine weisende Funktion [Glo13]. Zudem kann er bei der Durchfiihrung von Aktivititen
(siche Abschnitt 3.1.2) helfen und hat diese zu organisieren. Fiir das Entwicklungsteam fiillt er
eine unterstiitzende und coachende Rolle aus. Er hat dafiir zu sorgen, dass das Team die gestellten
Anforderungen versteht. Er hilft dabei, Hindernisse und Probleme zu iiberwinden und muss gleichzeitig
sicherstellen, dass alle Scrum-Regeln und -Praktiken eingehalten werden. Dazu zédhlt auch das Einhalten
samtlicher zeitlicher Beschriankungen, etwa im Daily Scrum (sieche Abschnitt 3.1.2) [SS13]. Der Scrum
Master dokumentiert und teilt sémtliche Probleme und Hindernisse, wie etwa Blockaden (Impediments),
die aufgehoben werden miissen, um nachfolgende Schritte angehen zu kénnen.

Externe Rollen, auch Stakeholder, die nicht direkt an der Anwendung von Scrum beteiligt sind,
sind der Kunde, der Anwender und das Management. Der Kunde ist der Auftraggeber, der die
Produktentwicklung mit Scrum bezahlt. Thm gegeniiber hat der Product Owner die finanziellen
Aufwendungen durch Ergebnisse zu rechtfertigen. Der Kunde ist derjenige, der zum Abschluss
des Projektes das fertige Produkt verlangt. Der Anwender nutzt letztendlich das Produkt. Er kann
gleichzeitig der Kunde sein, muss es aber nicht. Die Rolle des Managements besteht im Wesentlichen
darin, die Grundlagen fiir eine Einfithrung von Scrum in einer Organisation zu schaffen.
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3.1.2 Aktivitaten

Der Ablauf des Scrum-Prozesses ist moglichst einfach gestaltet (siehe Abbildung 3.1). Zu Beginn
steht die Vision des Product Owners: Hier werden das Produkt beschrieben, Aufwand und mogliche
Meilensteine abgeschitzt und vor allem geklirt, ob die Durchfiihrung iiberhaupt machbar und sinnvoll
ist. Falls sich der Product Owner dazu entschlief3t, ein Projekt mit Scrum anzugehen, beginnt der
Prozess mit dem Formulieren, Sammeln und Priorisieren von Anforderungen im Product Backlog
[Han10]. Alle Aktivititen haben bei Scrum eine zeitliche Beschrinkung. Der Zweck von den formalen
Aktivititen ist die kontinuierliche Schaffung von Transparenz und Uberpriifung und damit Risikomini-
mierung. Der Sprint bildet den Kern von Scrum und ist als Container fiir alle tibrigen Aktivititen zu
sehen (siehe Abbildung 3.1) [SS13].

Sprints sind die Iterationszyklen, in denen das Entwicklungsteam das Produkt entwickelt. Nach
jedem Sprint sollte ein potenziell nutzbares Produkt-Inkrement stehen, das theoretisch ausgeliefert
werden konnte. Sprints haben innerhalb eines Projekts stets die gleiche Léange, hochstens jedoch 30
Tage. Dies soll die Komplexitét begrenzen und Vorhersehbarkeit ermoglichen. Es ist nicht erlaubt, die
Dauer eines Sprints zu verdndern. Einzig wenn die Fortfithrung aufgrund sich gednderter Rahmenbe-
dingungen, Anforderungen oder Ahnlichem sinnlos wiire, darf der Product Owner fiir den vorzeitigen
Abbruch sorgen. Ein neuer Sprint beginnt sofort nach der Beendigung des vorherigen Sprints [SS13].
Ein Sprint umfasst formal die Aktivitdten Sprint Planning, Daily Scrum, Sprint Review und Sprint
Retrospektive [SS13].

Beim Sprint Planning werden die Arbeit fiir den kommenden Sprint gekldrt und die Ziele durch
den Product Owner festgelegt. Bei dieser Aktivitit, fiir das bei einem Sprint mit einer Dauer von 30
Tagen maximal acht Stunden pro Monat verplant werden, werden die Pline vom gesamten Scrum-
Team erarbeitet. Im Wesentlichen werden beim Sprint Planning die zwei Fragen geklirt, was in
dem jeweiligen Sprint fertig gestellt werden kann und wie die ausgewdhlte Arbeit erledigt werden
kann [SS13]. Das Was orientiert sich an den Zielen die vom Product Owner im Product Backlog
(siehe Abschnitt 3.1.3) formuliert wurden. Das Scrum-Team diskutiert, welche Ziele im folgenden
Sprint erreicht werden sollten und welche Backlog-Eintridge zu diesem Ziel passen und ausgewéahlt
werden sollten. Einzig das Entwicklungsteam muss jedoch final bestimmen, wie viele Backlog-
Eintrdge es innerhalb des nichsten Sprints schaffen kann [SS13]. Anschliefend wird bestimmt, wie die
ausgewihlten Ziele erreicht werden konnen. Hierbei wird iiblicherweise geklirt, welche Architektur
gewihlt werden muss, wie die Applikation aufgebaut werden soll, welche Interfaces geschrieben
werden sollen, usw. Einzig das Entwicklungsteam bestimmt, wie es die Arbeit fiir den jeweiligen Sprint
organisiert [Glo13]. Das Sprint Backlog steht am Ende dieses Schritts und enthélt alle Product Backlog-
Eintrige, fiir den jeweiligen Sprint, inklusive den Umsetzungsplan des Entwicklungsteams (siehe
Abschnitt 3.1.3). Falls sich wéhrend des Sprints herausstellt, dass der erwartete Aufwand iiberstiegen
oder unterschritten wird, sind Anpassungen des Umfangs vom Sprint Backlog in Absprache mit dem
Product Owner moglich [SS13].

Téaglich werden wihrend des gesamten Projekts 15-miniitige Daily Scrum-Treffen durch den Scrum
Master, der als Moderator auftritt, einberufen. In diesen Treffen stimmen die Mitglieder des Entwick-
lungsteams ihre Arbeit fiir den jeweiligen Tag ab. Es wird bestimmt, welche Arbeiten bis zum néchsten
Tag moglich sind und welches Teammitglied welche Aufgabe iibernimmt [Glo13]. Jeder Entwickler
schildert dem Team zudem kurz, was er am vergangenen Tag zur Erreichung des Sprint-Ziels erreicht
hat, was er am Tag des Daily Scrums zur Zielerreichung vorhat und welche Hindernisse ihn selbst oder
das Team beim Erreichen der Ziele aufgefallen sind [SS13]. Am Daily Scrum-Treffen nehmen aktiv



76 Projektorganisation und -management

nur das Entwicklungsteam und der Scrum Master teil. Jedes Teammitglied weif3 jederzeit, mit welchen
Aufgaben die anderen Mitglieder aktuell beschéftigt sind. Zudem werden Hindernisse und Fortschritt
téglich iiberpriift und allgemein die Kommunikation verbessert. Weitere, zeitraubende Meetings sind
neben den Daily Scrum-Treffen in der Regel nicht notwendig [SS13].

Das maximal vierstiindige Sprint Review bildet den Abschluss eines Sprints. Hier priift der Product
Owner das im Sprint erstellte Inkrement. Nur wenn das Produkt fehlerfrei und vollsténdig ist, wird es
einzig von ihm abgenommen und akzeptiert [Han10]. Fehlerhafte, unvollstindige oder nicht getestete
Funktionalititen werden als nicht geliefert angesehen. Diese Ergebnisse konnen wieder in das Product-
Backlog aufgenommen und im néchsten Sprint bearbeitet werden. Das Entwicklungsteam prisentiert
samtliche fertiggestellte Arbeit, die mit Done (sieche Abschnitt 3.1.3) gekennzeichnet wurde, beschreibt
Probleme, die aufgetaucht sind und beantwortet Fragen zum Inkrement. Der Product Owner schildert
den aktuellen Stand des Product Backlogs und erklirt, welche der Eintridge mit Done gekennzeichnet
sind. Im Sprint Review wird zudem bereits besprochen, wie die folgenden Schritte aussehen konnten
[SS13].

Die Sprint Retrospektive unterstiitzt den kontinuierlichen Lernprozess des Teams und die Suche nach
Verbesserungsmoglichkeiten fiir den nichsten Sprint. Das Ziel ist eine Optimierung des Prozesses in
Bezug auf die beteiligten Menschen, die Zusammenarbeit, verwendete Werkzeuge und Arbeitsweisen
[Han10]. Die Aktivitit ist auf maximal drei Stunden pro Sprint angesetzt und findet zwischen dem
Sprint Review und dem Sprint Planning statt. Auch wenn das Scrum-Team jederzeit Verbesserungen
umsetzen kann, bietet die Retrospektive formalisiert die Moglichkeit, sich konkret und ausschlie3lich
auf die Uberpriifung und Anpassung zu konzentrieren. Im Gegensatz zum Sprint Review darf der Scrum
Master aufgrund seiner Verantwortung fiir den gesamten Scrum-Prozess bei der Sprint Retrospektive
auch selbst an den Entscheidungen mitwirken [SS13].

3.1.3 Artefakte

Artefakte stehen bei Scrum fiir Arbeit oder Wert, konnen aber auch als Dokumente verstanden werden
[SS13, Han10]. Eines der Scrum-Prinzipien, die Transparenz, spielt bei der Definition der Artefakte in
Scrum eine grofle Rolle. Die Artefakte sind dazu gedacht, fiir alle Prozessbeteiligten eine optimale
Transparenz iiber die wesentlichen Informationen sowie ein gleiches Verstindnis zu gewihrleisten.
Insbesondere ein gemeinsames Verstindnis dariiber was es heillt, wenn Arbeit wirklich fertiggestellt
wurde, ist hierbei wichtig. Bei Scrum wird dies vom gesamten Team vor Projektbeginn mit der
Definition of Done diskutiert und festgelegt. Je strenger hier die Kriterien angelegt werden, desto
hohere Qualititsstandards ergeben sich [SS13]. Die wichtigsten Artefakte sind das Product Backlog
das Sprint Backlog und das Inkrement [SS13, Han10, Glo13].

Das Product Backlog ist eine Liste von Funktionalititen, auch Product Backlog Items, die vom
Product Owner priorisiert und gesammelt werden und die samtliche Anforderungen, die fiir das
fertige Produkt gelten sollen, enthélt [Glo13]. Das Team kann den Product Owner vor allem bei der
Schitzung des Realisierungsaufwands unterstiitzen [Han10]. Allerdings ist der Product Owner fiir
simtliche Eintriige, Anderungen und Zugriffe und allgemein die Inhalte verantwortlich. Das Product
Backlog wird dynamisch gehandhabt und kann sich kontinuierlich und im Normalfall solange, bis
das fertige Produkt steht, dndern und anpassen. Zu Beginn der Scrum-Anwendung werden lediglich
die ersten abgestimmten Anforderungen festgehalten. Aus Erfahrung und nach den Prinzipien der
agilen Softwareentwicklung geht man davon aus, dass sich Anforderungen stindig andern konnen
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und gestaltet daher den Prozess und die Handhabung der Artefakte flexibel [SS13]. Der zeitlich und
terminlich nicht konkret festgelegte Prozess, bei dem Details hinzugefiigt, Schiatzungen erstellt und
die Reihenfolge der Eintrige im Backlog bestimmt werden, wird als Refinement bezeichnet. Hierbei
werden vom Product Owner und vom Entwicklungsteam Eintridge begutachtet, verbessert und detailliert
[SS13].

Das Sprint Backlog enthilt die Eintrige aus dem Product Backlog, die fiir den jeweiligen Sprint
ausgewihlt wurden. Zudem enthilt es den im Sprint Planning formulierten Plan, mit dem die Sprint-
Ziele erreicht werden sollen [SS13]. Ebenso wie beim Product Backlog werden auch am Sprint
Backlog wiihrend eines Sprints kontinuierlich Anderungen vorgenommen. Das Sprint Backlog hilft
dem Entwicklungsteam dabei, die erforderlichen Arbeitsschritte zu iiberblicken und zu sehen, was
bereits erledigt wurde und was noch getan werden muss [Glo13]. Aulerdem konnen vom Team weitere
Arbeitsschritte je nach Bedarf hinzugefiigt oder entfernt werden. Die Schitzung der verbleibenden
Arbeit muss kontinuierlich aktualisiert werden. Das Sprint Backlog ist einzig fiir das Entwicklungsteam
gedacht und bietet fiir die Mitglieder eine Art Echtzeit-Bild der Arbeit, die wihrend des jeweiligen
Sprints erreicht werden soll [SS13].

Am Ende eines Sprints muss das Entwicklungsteam Funktionalititen liefern, die sich in einem
auslieferbaren Zustand befinden [Glo13]. Das Inkrement ist die Summe aller in den bisherigen Sprints
und dem aktuellen Sprint fertiggestellten Product Backlog-Eintragen. Nach Abschluss eines Sprints
muss das Inkrement im Zustand Done sein [SS13].

3.1.4 Eignung und Anpassung fir die Projektgruppe

Die Projektgruppe, bestehend aus zehn Studenten, nutzt Scrum als agiles Vorgehensmodell. In einem
solchen Projekt liegen andere Rahmenbedingungen vor als in einer Organisation, in der Experten in
Vollzeit an einem Projekt arbeiten konnen. Eine Anpassbarkeit ist dadurch gegeben, dass Scrum als
Rahmenwerk zu verstehen ist und Regeln individuell erstellt werden konnen.

Der Product Owner wird zwar formal der Betreuer der Studenten sein, allerdings miissen seine
Aufgaben vom gesamten Team und nicht einer Person iibernommen werden. Die Tétigkeit als solche,
z. B. das Identifizieren und Formulieren von Anforderungen oder das Verwalten des Product Backlogs,
dndert sich nicht. Der Student, der die Rolle des Scrum Masters iibernimmt, sollte sich ausreichend mit
Scrum auseinandersetzen. Ein fest definierter Moderator, der fiir die Einhaltung von Regeln, zeitlichen
Beschrinkungen etc. zustidndig ist und samtliche Meetings wie z. B. Daily Scrum oder Sprint Review
organisiert, unterstiitzt die Gruppe auch ohne vorherige Scrum-Erfahrungen. In der Projektgruppe
nehmen zwei Studenten die Rolle des Scrum Masters ein. Das Team wird wochentlich lediglich zu zwei
Kernarbeitstagen zusammenkommen. Damit alle Teilnehmer der Projektgruppe die hochstmogliche
Transparenz und Ubersicht iiber den Fortschritt des Sprints haben, wird an jedem Kernarbeitstag ein
Daily Scrum abgehalten.

Durch das Sprint Backlog und die Anwendung vom Projektmanagement-Tool JIRA! ist jederzeit
ersichtlich, wer aktuell an welcher Aufgabe arbeitet und welchen Status die Aufgaben haben. So ist es
als Teil der von Scrum geforderten Selbstorganisation zu sehen, dass sich die Mitglieder gegenseitig
unterstiitzen, falls ein Entwickler eine Aufgabe nicht alleine erledigen kann oder die Aufgaben werden

! JIRA: Projektmanagement-Tool fiir agile Projekte. https://de.atlassian.com/software/jira, besucht am
13.08.2015.
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in derartigen Fillen direkt von jemand anderem iibernommen. Im Workflow innerhalb von JIRA wird
zwischen vier verschiedenen Status, die die Tickets durchlaufen konnen, unterschieden. Im Status
Sprintbacklog (SBL) steht zunichst jedes Ticket, das in dem jeweiligen Sprint bearbeitet werden
soll. Fiir die Bearbeitung wird ein Ticket in In Progress verschoben und gleichzeitig dem jeweiligen
Bearbeiter automatisch zugeordnet. AnschlieBend wird es in Ready for Review verschoben und ist
zunichst Niemandem zugewiesen. Sobald sich ein Projektmitglied das Ticket zur Review vornimmt, ist
es diesem Bearbeiter wieder automatisch zugewiesen und steht im Status /n Review. Wenn das Ticket
noch nicht als auslieferbar befunden wird, wird es zuriick den Status In Progress geschoben und dem
urspriinglichen Bearbeiter zugeteilt. Bei erfolgreicher Review kommt das Ticket in den Status done.
Bei jeder Statusdnderung ist der jeweilige Bearbeiter angewiesen, verstindliche Kommentare fiir die
Review, Weiterbearbeitung oder schlicht als Information im Ticket zu hinterlassen. Diese Gliederung
dient der Ubersicht iiber den Sprint, die Ticketstatus und die jeweiligen Bearbeiter der Tickets. Neben
der agilen Anforderung an Transparenz geniigt es durch die Status Ready for Review und In Review
den Anforderungen nach Uberpriifung (siehe Kapitel 3.1). Bestimmte User Stories, die ein hohes
Mal an Umfang, Abhédngigkeiten und Komplexitit mit sich bringen, werden im Backlog zunichst
dem Epic Product Owner zugeordnet. Epics dienen der Ubersicht und stehen fiir eine bestimmte,
thematische Zuordnung. User Stories, die im Product Owner Epic stehen, werden als reguléres Ticket
im Sprint behandelt. Hier werden sie allerdings nicht implementiert, sondern detailliert beschrieben,
sodass die Arbeit der intensiven Einarbeitung und des Uberblick-Verschaffens von der eigentlichen
Implementierung getrennt ist. Nach dieser Bearbeitung wird die User Story dem Epic Ungeplante
Userstory zugeteilt, bis ihr Aufwand im Backlog Grooming geschitzt wird. Die Bearbeitung einer
User Story im Product Owner Epic ist somit die Grundlage fiir eine gute Aufwandsschétzung.

Insbesondere in einem unerfahrenen Team ist die bei Scrum geforderte, kontinuierliche Uberpriifung
ein wichtiger Faktor. Es wird den Studenten nicht gelingen, von vorneherein samtliche Anforderungen
zu erfassen. Der inkrementelle Ansatz von Scrum und die beispielsweise durch Daily Scrum oder
das Sprint Planning geschaffene Transparenz fiir jedes Teammitglied erleichtern die Hinzunahme
neuer Anforderungen oder die Anpassung der Bestehenden. Auch die Prozesse werden von Beginn an
kontinuierlich verbessert werden miissen. Daher ist es sinnvoll, die Lange der Sprints auf ein bis zwei
Wochen zu begrenzen, damit Optimierungspotenzial durch Sprint Review und die Sprint Retrospektive
zeitnah erkannt wird. Die Gruppe wihlt fiir das Projekt einen Sprintzeitraum von zwei Wochen.

GroBen zeitlichen Aufwand wird das alle zwei Wochen stattfindende Backlog Refinement oder
-Grooming erfordern. Samtliche Anforderungen miissen in diesen Sitzungen identifiziert und in das zu
Beginn leere Product Backlog aufgenommen werden. Neben angemessen granularer Beschreibung
der User Stories erfordert hier das Schétzen mithilfe von Story Points oder Aufwandspunkten fiir jede
Anforderung Zeit. Diese Aufgabe ist, ebenso wie das anschlieBende Priorisieren der Anforderungen,
insbesondere zu Beginn des Projektes anspruchsvoll. Erst mit der Zeit und zunehmender Erfahrung
wird ein Gefiihl fiir das Schitzen mit Story Points entstehen. In der Projektgruppe werden mit Story
Points u.a. Risiken, Abhingigkeiten, erforderliches Fachwissen, zeitlicher Aufwand und fachlicher
Anspruch verbunden. Das Backlog Grooming findet in zweiwochigem Abstand immer in den Wochen
statt, in denen der Sprint nicht beendet wird.

Nach jedem Sprint sollte ein auslieferbares Produkt stehen. Daher sind die Studenten dazu ge-
zwungen, von Anfang an Ergebnisse zu liefern. Die Gefahr, dass am Ende der Aufwand und der
Ergebnisdruck deutlich steigen und ein nicht-funktionierendes, halbfertiges Produkt geliefert wird, ist
dadurch deutlich geringer. Fiir jeden Sprint wird eine gleichméfBige Anzahl an Arbeitsstunden verplant,
sodass der Arbeitsaufwand wihrend der gesamten Projektlaufzeit konstant bleibt.
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3.2 Projektrollen

In Tabelle 3.1 werden die Projektrollen innerhalb der Projektgruppe beschrieben. Dabei wird erklért,
welche Aufgaben konkret mit den Rollen einher gehen und welche Personen diese Rollen iibernehmen.

Rolle

Name

Rollenbeschreibung

Product Owner

Cornelius Ludmann, Prof.
Dr. Dr. h. c. Hans-Jiirgen
Appelrath

siehe Kapitel 3.1.4

Scrum Master

Marius Wybrands, Max
Leonhardt

siehe Kapitel 3.1.4

Dokumentation Christoph Schroer Verantwortlich fiir die Erstellung und
Wartung der Dokumentationsvorlage in
Latex

Qualitdtsmanagement Christoph Schroer Erstellung von JUnit-Tests

Git/Repository Christian Wigger Aufsetzen der Repositories, Erstellung
des Git-Workflows

Confluence Achim Volz, Martin Kuhl | Einrichten, Verwalten, Ordnen des Wiki

JIRA Christof Wolke, Lukas | Einrichten, Verwalten von JIRA, Erstel-

Weinel lung der JIRA-Workflows
Master of Time Christian Eilts Uberwachung der Meilensteinplanung

und der Einhaltung von Deadlines

Entwicklerteam Domain-
Schicht

Christoph Schroer, Mari-
us Wybrands, Martin Kuhl,
Patrick Bruns

Verantwortlich fiir grundlegende Archi-
tektur-Entscheidungen auf der Middle-
ware, Implementierung grundlegender
Funktionalititen auf der Middleware,
Erstellung von Queries auf Odysseus
und Einrichtung und Anbindung von
Odysseus und Datenbank

Entwicklerteam App Achim Volz, Christian | Verantwortlich fiir grundlegende Ar-
Eilts, Christian Wigger, | chitektur-Entscheidungen auf der App,
Christof Wolke, Lukas | Implementierung der App-GUI, der
Weinel, Max Leonhardt App-Funktionalititen und grundlegen-
der Funktionalitdten auf der Middlware
Tabelle 3.1: Projektrollen, Verantwortliche und Erlduterungen.
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In diesem Kapitel geht es um die Anforderungsermittlung an das Produkt. Aus verschiedenen Informa-
tionsquellen sollen potenzielle Anforderungen an das Produkt ermittelt werden.

Eine erste Idee, wie das Projekt aussehen konnte, wird in einem Kick-off-Meeting (Kapitel 4.1)
durch die Projektleitung dargestellt. Auf dieser Grundlage wird im zweiten Schritt ein interner Work-
shop (Kapitel 4.2) abgehalten. Das Ergebnis des Workshops ist ein Anwendungsfall, in dem Odysseus
eingesetzt wird, um Nutzer mithilfe einer App verschiedene Locations wie z. B. Kneipen oder Re-
staurants vorzuschlagen. Im dritten Schritt werden verschiedene Akteure befragt, um eine moglichst
ganzheitliche Sicht auf die Problemstellung zu erhalten. Ein Akteur ist z. B. der Projektleiter. Durch
die Befragung der Akteure werden verschiedene funktionale Anforderungen erfasst. Durch ein internes
Brainstorming der Projektgruppe werden weitere funktionale Anforderungen ermittelt (Kapitel 4.3).
Die Bediirfnisse potenzieller Nutzer werden durch einen Online-Umfrage mit 170 Teilnehmern und
durch 37 problemzentrierte Interviews in der Oldenburger Innenstadt erfasst. Um die Anforderungen an
das Backend zu definieren, werden diverse wissenschaftliche Quellen durchgearbeitet. Die potenziellen
Anforderungen an das Backend sind im Kapitel Analyse von wissenschaftlichen Quellen (Kapitel 4.7)
zu finden. Zusétzlich werden noch vier Konkurrenzprodukte gesichtet. Daraus ergeben sich weitere
potenzielle Anforderungen fiir die App.

Die konkreten Anforderungen ergeben sich aus den potenziellen Anforderungen, die in diesem
Kapitel aufgefiihrt und extrahiert sind. Die Anforderungen, die im laufe dieser Projektgruppe umgesetzt
werden sollen, werden im Kapitel spezifische Anforderungen (Kapitel 5) festgehalten.

Kickoff-Meeting Brainstorming der
Gruppe

Problemzentrierte Interviews

Idee fiir ein in der Stadt

Show Case

Interview der

Projektleitung /

| | Prototyp

Online Fragebogen

ZmMmOzZzZCcoxmoomOm=Z> |

Workshop

L Sichtung der Konkurrenzprodukte

Abbildung 4.1: Durch das Kick-off-Meeting und einen internen Workshop der Projektgruppe

wird zundchst eine Idee fiir einen Showcase erarbeitet. Die Anforderungen werden durch ein

Brainstorming der Gruppe, verschiedenen Interviews in der Stadt, einen Online Fragebogen
und ein Interview mit dem Projektleiter erhoben. Quelle: Eigene.

4.1 Anforderungen des Auftraggebers

In einem ersten Kick-off-Meeting am 17.04.2015 haben sich die Projektgruppe und der Projektleiter
getroffen, um eine erste Idee der Problemstellung zu diskutieren. Ziel der Projektgruppe ist die Auswahl
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und Umsetzung eines konkreten Anwendungsszenarios fiir ein datenstrombasiertes RecSys auf Grund-
lage von Odysseus. Als Beispiele sind verschiedene Bereiche, in denen ein RecSys Empfehlungen
geben kann, genannt worden:

e Musik und Filme
e Nachrichten
e Restaurants und Kneipen

e Smartphone-Apps

Des Weiteren ist durch den Projektleiter eine mogliche Systemarchitektur vorgestellt worden. Diese
ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Die Abbildung stellt den Ausgangspunkt fiir die Anforderungsanalyse
und das weitere Vorgehen dar. Sie ist generisch gehalten und konnte jeden genannten Bereich abbilden.

Aus der Abbildung lassen sich verschiedene Anforderungen an das Projekt ableiten. Es gibt im
Anwendungsfall zwei Rollen. Die erste Rolle ist der Nutzer, der durch ein Eingabegerit bzw. eine
App, die auf dem Eingabegerit installiert ist, Empfehlungen erhilt. Das Eingabegerit kann zum
Beispiel ein Smartphone, ein Tablet, ein Laptop oder ein Computer sein. Die zweite Rolle ist der
Administrator (Admin), der mithilfe eines Dashboards relevante Informationen iiber das RecSys erhiilt.
Dies dient der kontinuierlichen Uberwachung und Evaluation des RecSys. Zudem soll es dem Admin
moglich sein, Parameter und Einstellungen zu verdndern und somit das RecSys zu konfigurieren. Fiir
die Konfiguration konnte auch eine eigene Sprache Domain-Specific Language (DSL) entwickelt
werden.

select
from . : e
Verschiedene, Admin
heterogene
: DSL ‘ Dashboard ‘
Datenquellen : . :
. NiioEhly :
. bD : . .
% 15 =i Personalisierte
| =
a =l Empfehlungen
. £ 2 RecSys
fusbeae b i — @
n | g > QQI:J »| Maschinelles Lernen | I
i 'g' g Berechnen der D-_
Empfehlungsmenge
, — 5 = p gsmeng A
= 5]
—at 3 ¥

|

Benutzer

Abbildung 4.2: Systemarchitektur, die von der Projektleitung im Kick-off-Meeting vorgestellt
worden ist. Anhand dieser Abbildung kénnen verschiedene Anforderungen an das Projekt
abgeleitet werden. Quelle: Folien der Prdsentation im Kick-off-Meeting.
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Um Empfehlungen zu unterstiitzen, sollen verschiedene APIs eingebunden werden. Dies kann
zum einen einen Mehrwert fiir die Qualitiat der Empfehlung liefern, indem die Daten verarbeitet
werden und in die Berechnungen der Empfehlung einflieBen. Zum anderen kénnen durch externe
Programmierschnittstellen weitere kontextbezogene Informationen bereitgestellt werden. Als Beispiele
sind u. a. die APIs von Twitter' und Facebook? genannt.

Es wird betont, dass die Erweiterung von Odysseus nicht ausgeschlossen ist, da schon geeignete
Komponenten in Odysseus existieren, diese aber evtl. nicht simtlichen Anforderungen geniigen. Vor
allem die Implementierung und ggf. Erweiterung von geeigneten strombasierten Online-RecSys-
Algorithmen konnte unumginglich sein. Bei der Integration und Verarbeitung von heterogenen Daten
bietet Odysseus zwar Funktionalitit, diese miisste je nach Ausarbeitung des Anwendungsszenarios
ggf. ebenfalls erweitert werden.

Zusammengefasst ergeben sich folgende Anforderungen aus dem Kick-off-Meeting:
e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, relevante Informationen iiber das RecSys
einzusehen.
e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, das RecSys zu konfigurieren.
e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, das RecSys zu evaluieren.

e Das System sollte aus verschiedenen externen APIs Informationen beziehen, um die Qualitit der
Empfehlung zu verbessern.

e Das System sollte dem Nutzer eine personalisierte Empfehlung mithilfe der App anzeigen konnen.

e Das System sollte dem Nutzer mithilfe der App die Moglichkeit, geben eine Bewertung fiir ein
Objekt abgeben zu konnen.

e Das System sollte auf dem Informationssystem Odysseus basieren.

e Der Admin sollte mithilfe einer DSL das RecSys konfigurieren konnen.

4.2 Workshop zur Auswahl eines Anwendungsszenarios

In dem Workshop zur Auswahl eines Anwendungsszenarios entstehen mit den Informationen aus
dem Kick-off-Meeting verschiedene Anwendungsfille. Das Ergebnis des Workshops ist ein erster
Anwendungsfall, der die Grundlage fiir die Anforderungserhebung darstellt. Es sind verschiedene
Kreativitdtstechniken zum Einsatz gekommen. Im ersten Teil des Workshops entsteht durch ein
Brainwriting eine Sammlung von Ideen. In einer groen Runde findet eine Diskussion auf Grundlage
der in Kleingruppen generierten Ergebnisse statt 11.1. Zusammengefasst konnen die Ideen auf folgende
Bereiche reduziert werden:

e Locations

e Veranstaltungen

! Twitter: Kurznachrichten- und Microbloggingdienst, ht tps: //twitter.com, besucht am 29.06.2015.
2 Facebook: GroBes soziales Netzwerk, https: //www. facebook . com, besucht am 29.06.2015.
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e Produkte

Bei der Entscheidung spielen verschiedene Faktoren eine Rolle: Da von der Projektleitung keine
Einschriankung in eine bestimmte Richtung gegeben ist, wird ein Bereich ausgewihlt, mit dem alle
Projektmitglieder einverstanden sind. Zur Diskussion steht aulerdem, ob das gewihlte Szenario
die Vorteile von einem System, das auf Datenstromen basiert, ausreichend hervorhebt. Weitere, zu
diskutierende Aspekte sind Aktualitdt der Daten, die Menge der Daten und die Frage, wieso dieses
Anwendungsszenario nicht auf einer relationalen Datenbank basiert. Die Wahl féllt auf den Bereich
Locations. Der Nutzer soll jedoch nicht die Location als solche bewerten, sondern den Besuch der
Location. Dadurch werden die Aktualitit der Bewertungen sowie Kontextabhingigkeit der Kriterien
sichergestellt.

Visual Paradigm Standard Edfion(University of Oldenburg)

Recommender System

Bewertungen
abgeben
Empfehlungen
erhalten
Préferenzen —~
angeben
- i‘oﬁl | Anwender

abrufen
Empfehlungen
generieren

Service Provider

Empfehlungen
bewerten

Abbildung 4.3: Ergebnis des Workshops in Form eines Use-Case-Diagramms dargestellt.
Quelle: Eigene.

Im zweiten Teil des Workshops geht es um die Erstellung potenzieller Anwendungsfille. In Klein-
gruppen werden drei Anwendungsfille entwickelt und analysiert. Die drei Use Cases werden zu einem
Use Case zusammenfasst und in einem Akteur-Diagramm festgehalten. Das erarbeitete Use-Case-
Diagramm ist in Abbildung 4.3 abgebildet. Das System bietet dem Nutzer die Moglichkeit, Besuche
zu bewerten und Empfehlungen fiir Locations zu erhalten. Zusitzlich kann der Nutzer Informationen
tiber die Locations abrufen. Bei der Generierung der Empfehlung erhilt das System zusitzliche Infor-
mationen von verschiedenen Service Providern. Eine weitere Funktionalitdt ermdglicht dem Nutzer,
erhaltene Empfehlungen zu bewerten. Dies soll die Qualitit der Empfehlungen erhéhen. Der Nutzer
kann zusitzlich Priferenzen und personliche Daten in einem Profil anlegen.

4.3 Brainstorming zur Anforderungsanalyse
Als zusitzliche Informationsquelle wird ein Brainstorming der Projektgruppe genutzt. Das Ergebnis

des Brainstormings ist in Abbildung 4.4 zu sehen. Die verschiedenen Funktionalitidten, die fiir die
App als potenziell wichtig angesehen werden, sind zunédchst unstrukturiert festgehalten. Neben dem
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Thema, das sich mit der Ausgabe von Empfehlungen beschiftigt, werden verschiedene Mdoglichkeiten
zur Anzeige von Empfehlungen diskutiert.

Abbildung 4.4: Ergebnisse des Brainstormings der Projektgruppe als Teil der
Anforderungsanalyse. Quelle: Eigene.

Empfohlene Locations sollten in einer geordneten Liste angezeigt werden. Zusétzlich wird in
Betracht gezogen, die Darstellung auf einer Karte zu realisieren. Damit den Nutzern erginzende
Informationen iiber die Locations bereitgestellt werden konnen, sollte es eine Detailansicht geben, in
der diese Informationen dargestellt werden. Dies impliziert, dass in der normalen Ansicht lediglich
wenige Basisinformationen iiber die Locations angezeigt werden. Eine optionale Konfigurierungs-
funktion soll die Anzeige personalisierter Informationen in der normalen Ansicht ermoglichen. Diese
zusitzlichen Informationen konnen in dem Profil der jeweiligen Location dargestellt werden. Dieses
Profil soll Bilder, verschiedene Ratings, den Ort an sich sowie eine Kommentarfunktion beinhalten.
Damit der Nutzer aktuelle Trends erkennt, soll die App einen Trendalarm implementieren. Die App
soll aulerdem eine Suchfunktion implementieren. Durch Filter und durch eine Umkreissuche kann
der Nutzer seine Priferenzen eingeben. Diese Informationen kénnen anschliefend fiir eine bessere
Empfehlungsgenerierung genutzt werden.

Ein weiteres Thema befasst sich mit kollaborativen Funktionalititen: Die Kommunikation zwischen
einzelnen Nutzern {iber die App ist eine Option. Eine weitere Moglichkeit ist eine Art Gruppen-
empfehlung, bei der mehrere Nutzer ihre Profile zusammenlegen und dann die optimale Location
fiir genau diese Konstellation erhalten. In diesem Zusammenhang wird gleichzeitig iiber das Thema
Anmeldung diskutiert. Aus der Diskussion geht jedoch hervor, dass auf eine Anmeldung zunéchst
verzichtet werden soll. Dies schrinkt einige Funktionalititen ein. Insbesondere die kollaborativen
Funktionalititen sind von dieser Einschrinkung betroffen. Eine Moglichkeit, diese trotzdem noch
umzusetzen, ist eine anonyme Anmeldung. Zusammengefasst ergeben sich folgende Anforderungen
aus dem Brainstorming:
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e Die App sollte dem Nutzer die Locations auf einer Karte anzeigen.
e Die App sollte dem Nutzer die Locations in einer geordneten Liste anzeigen.

e Die App sollte dem Nutzer durch eine Detailansicht zusétzliche Informationen iiber die Locations
bereitstellen.

e Die App sollte dem Nutzer in der normalen Ansicht nur relevante Informationen anzeigen.
e Die App sollte dem Nutzer in der normalen Ansicht personalisierte Informationen anzeigen.
e Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, mit anderen Nutzern zu kommunizieren.

e Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit geben, sich mit anderen Nutzern in einer Gruppe
zusammenzuschlieBen.

e Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit geben, eine Gruppenempfehlung auf Grundlage der
verschiedenen Nutzer in der Gruppe zu geben.

e Die App sollte ohne Anmeldung funktionieren.

e Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, Locations zu suchen.

e Die Detailansicht sollte dem Nutzer Bilder der Locations anzeigen.

e Die Detailansicht sollte dem Nutzer ein Profil der Location anzeigen.

e Die Detailansicht sollte dem Nutzer die Méglichkeit bieten, einen Kommentar zu hinterlassen.

e Die Detailansicht sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, die Bewertung der Location im Detail
zu betrachten.

e Die Suchfunktion sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, durch Filter die Suche zu verfeinern.

e Die Suchfunktion sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, durch eine Umkreissuche eine Location
zu finden.

Uber die endgiiltige Aufnahme dieser potenziellen Anforderungen wird erst nach Beenden aller
Methoden zur Anforderungsermittlung diskutiert. Nicht sdmtliche der im Brainstorming diskutierten
Ideen werden durchfiihrbar oder relevant sein.

4.4 Online-Umfrage

Im Rahmen der Anforderungserhebung wird eine Online-Umfrage durchgefiihrt, um bestimmte Anfor-
derungen potenzieller Nutzer an die App zu sammeln. Die detailierten Ergebnisse der Online-Umfrage
sind Anhang (Kapitel 11.3) zu finden. Zum einen soll durch Abfragen moglicher Funktionen der
App herausgefunden werden, welche davon tatsichlich gewiinscht sind. Zum anderen soll ermitteln
werden, welche Attribute und Kontextinformationen einem Nutzer wichtig sind, damit diese in das
Empfehlungssystem eingebunden werden konnen.

Die Online-Umfrage wird als Methode der Anforderungsermittlung ausgewdhlt, da sie es ermoglicht,
in einem kurzen Zeitraum viele Teilnehmer zu erreichen. Zudem wird viel Zeit durch die automatische
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Auswertung und Présentation der Umfrage-Ergebnisse eingespart und dadurch mogliche Fehlerquellen
manueller Eingaben vermieden. Auflerdem ldsst sich in einer Online-Umfrage die Darstellung von Bil-
dern oder Mockups einfach realisieren. Einen weiteren Vorteil stellen diverse Akzeptanzkriterien einer
Online-Umfrage dar. Befragte konnen eine Online-Umfrage meist freiwillig und anonym durchfiihren
und sind so eher gewillt, ihre Meinung preiszugeben [Well2].

Da das Nutzer-Interface eine App werden soll, ist die Umfrage an Nutzer von Smartphones adressiert.
Die App soll Locations basierend auf den individuellen Interessen der Nutzer empfehlen kdnnen. Da
sich die einzelnen Kategorien von Locations unterscheiden, werden folgende vier Klassen gebildet:
Bars/Kneipen, Restaurants/Lokale, Cafés/Eisdielen sowie Discos/Clubs. Eine Einteilung in Klassen ist
notwendig, da sich die relevanten Kriterien der einzelnen Klassen unterscheiden. Fiir jede Klasse von
Location wird jeweils abgefragt, welche ihrer Eigenschaften dem Nutzer wichtig sind.

Die Bewertung erfolgt hierbei auf einer Skala von nicht wichtig bis sehr wichtig tiber weniger
wichtig bis wichtig. Es besteht zudem die Moglichkeit, keine Angabe bei der Bewertung zu machen.
Zur Auswahl stehen die Eigenschaften Preise, Qualitdt der Getrinke, Qualitdit der Speisen, Auswahl
der Speisen und Getrinke, Musik, Aufengastronomie, Service und Ambiente. Durch diese Abfrage
soll ermittelt werden, inwieweit die Eigenschaften einer bestimmten Location den Befragten relevant
erscheinen.

Des Weiteren sollen die Teilnehmenden angeben, anhand welcher Kriterien sie eine konkrete
Location auswihlen. Es konnen zusitzlich weitere Kriterien, die in der Umfrage nicht aufgefiihrt
sind, in ein Freitextfeld geschrieben werden. Die zur Auswahl stehenden Kriterien unterscheiden
sich teilweise in Abhingigkeit von der Art der Location. Fiir jede Klasse wird abgefragt, ob die
aktuelle Anzahl an Gdasten, die Vielfdltigkeit des Angebots, der Wochentag und die Uhrzeit, die
Parkplatzsituation vor Ort sowie die Anbindung an den Offentlichen Personennahverkehr wichtig
fiir die Auswahl einer bestimmten Location sind. Spezifisch ist das Kriterium Musikgenre, das nur
fiir Clubs und Discos sowie Kneipen und Bars abgefragt wird. Spezifische Kriterien von Restaurants
und Lokalen sind Reservierungsmaoglichkeiten, Schnelligkeit, also die Dauer von der Bestellung bis
zum Servieren der Speise, der Preis, das Kinderangebot und das Wetter. Fiir Cafés und Eisdielen wird
spezifisch abgefragt, ob Angebote fiir Kinder bei der Auswahl eines Cafés oder einer Eisdiele fiir
die Befragten eine Rolle spielen. Fiir Clubs und Discos wird zusitzlich abgefragt, ob die Anzahl der
Floors, das Angebot von Mottoparties und die Anzahl von Sitzgelegenheiten wichtige Kriterien fiir die
Auswabhl dieser Location sind.

AnschlieBend werden die Teilnehmenden nach ihrem Interesse an einer App, die basierend auf
personlichen Interessen Empfehlungen fiir Locations geben kann, befragt. Falls diese Frage mit ja
beantwortet wird, werden weitere Fragen zu einer solchen App gestellt. Ist kein Interesse vorhanden,
wird der folgende Teil des Fragebogens iibersprungen und der Teilnehmende zu den demographischen
Fragen geleitet. Diese beinhalten die Angabe der Altersklasse, der Berufsgruppe und des Geschlechts.
Die demographischen Angaben sollen bei der Definition einer moglichen Zielgruppe fiir die App
unterstiitzen.

Die Fragen zur Recommender-App beziehen sich auf die Funktionen der App und auf deren Design.
Hinsichtlich der Funktionalitidten wird gefragt, ob die App einen Stadtplan, eine Routenplanung zur
Location, eine Funktion zum Austausch mit Freunden, eine Kommentar- oder Review-Funktion, die
Moglichkeit des Anlegens von Favoriten sowie eine Umkreissuche beinhalten soll. Die Auswahl
dieser Funktionen basiert auf der Sammlung von Ideen durch die Gruppe aus den wdochentlichen
Sitzungen. Falls den Teilnehmenden der Umfrage weitere Funktionen fiir eine derartige App einfallen,
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konnen diese in einem Freitextfeld notiert werden. In der folgenden Frage werden das Interesse fiir
eine automatische Benachrichtigung von potenziell interessanten Locations in der Ndhe ermittelt
und diverse Designvorschlidge der Bewertungsfunktion vorgestellt. Hierfiir liegen vier Mockups zur
Bewertung vor. Sie zeigen Bewertungen mittels Daumen hoch / Daumen runter, Sterne fiir den Besuch
einer gesamten Location, Sterne fiir die einzelnen Kriterien eines Besuches und eine Bewertung anhand
einer Skala. Die Umfrage wird mit einem Block von demographischen Fragen abgeschlossen.

Die Umfrage ist in sozialen Medien verteilt worden, um eine breite Masse zu erreichen. Au3erdem
ist die Umfrage im Stud.IP* der Universitiit Oldenburg veroffentlicht worden.

441 Probleme

Bei der Durchfithrung der Online-Umfrage sind diverse Probleme aufgetreten. Zu Beginn ist die
Plattform Surveymonkey* benutzt worden. Die Funktionalitiit ist aufgrund der wenigen kostenlosen
Basisfunktionen limitiert. Daher ist die kostenlose Variante von Google® alternativ verwendet worden.
Der Vorteil dieser Option besteht darin, dass kostenlos beliebig viele Fragen gestellt und Bilder
eingefiigt werden konnen. AuBlerdem ist es moglich, bestimmte Fragen in Abhingigkeit von den
Antworten der Teilnehmenden zu {iberspringen.

Ein weiteres Problem hat sich durch unprézise formulierte Fragestellungen ergeben. So ergibt die
Auswertung beispielsweise, dass den Teilnehmenden die Nationalitét eines Restaurants nicht wichtig
ist, wohingegen die Spezialitit, also die Landeskiiche (z. B. Griechisch, Italienisch, etc.) als sehr
wichtig angesehen wird. Hier ist der Begriff Nationalitit wahrscheinlich fehlinterpretiert worden.

4.4.2 Interpretation der Ergebnisse der Online-Umfrage

Durch die Online-Umfrage 11.3 sind zusitzliche, potenzielle Anforderungen ermittelt worden. Es ist
unter anderem abgefragt worden, welche Kriterien von Bars und Kneipen, Restaurants und Lokalen,
Cafés und Eisdielen sowie Clubs und Discos fiir die Umfrageteilnehmer bei der Auswahl einer Location
eine Rolle spielen. Die Ergebnisse zeigen, dass je nach Klasse der Location unterschiedliche Kriterien
als wichtig eingestuft werden. Fiir alle Klassen spielen das Preisniveau bzw. das Preisleistungsverhiltnis
der jeweiligen Location fiir die meisten Umfrageteilnehmer eine wichtige Rolle. Beide Kriterien sind
mehrheitlich mit wichtig oder sehr wichtig gewichtet worden. Ebenso sind die Kriterien Auswahl
an Speisen und Getrianken sowie deren Qualitét, das Ambiente und der Service haufig als wichtige
Kriterien bei der Auswahl einer Location eingestuft worden. Die in der Location gespielte Musik ist
hingegen fiir die Umfrageteilnehmer nur fiir Bars und Kneipen sowie Discos und Clubs ein wichtiges
Kriterium. Daher ergeben sich hinsichtlich der Bewertungskriterien fiir Locations folgende potenzielle
Anforderungen:

e Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit geben, die Preise zu bewerten.

3 Stud.IP: Lern-, Informations- und Projekt-Management-System. http: //www.studip . de, besucht am 29.06.2015.

* Surveymonkey: Kostenloses Softwaretool fiir Fragebogen und Online-Umfragen, https: //de . surveymonkey . com,
besucht am 18.06.2015.

5 Google Formulare: Kostenloses Softwaretool fiir Fragebdgen und Online-Umfragen, https://docs.google . com/
forms, besucht am 21.06.2015.
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Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit geben, die Auswahl an Speisen und Getrinken zu
bewerten.

Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit geben, die Qualitit der Speisen und Getrianke zu
bewerten.

Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit geben, den Service zu bewerten.

Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit geben, das Ambiente zu bewerten.

Den Teilnehmern werden vier Mockups moglicher Bewertungsformen gezeigt (s.o.). Mehrfachnen-
nungen sind erlaubt, um mogliche Kombinationen zu beriicksichtigen. Die Bewertung mittels Sternen
fiir die einzelnen Kriterien ist 124 mal ausgewihlt worden. Den nichsthdchsten Zuspruch erhilt die
Bewertung anhand der Vergabe von Sternen fiir den Besuch mit 37 Klicks. Um den Anspriichen der
Umfrageteilnehmer gerecht zu werden, wird folgende potenzielle Anforderung formuliert:

e Die Bewertungen sollten detailliert mit Sternen erfolgen.

Das Umfrageergebnis zeigt den Wunsch der Befragten, weitere Informationen wie z.B. die Speisekarte
und aktuelle Angebote, in der App angezeigt zu bekommen. Um dem gerecht zu werden, soll es fiir jede
Location eine Informationsseite geben, auf der die Informationen dargestellt werden. Weiterhin geben
die Nutzer in den Freitextfeldern wiederholt an, dass sie Bilder der Location angezeigt bekommen
mochten. Vorhandene AuBlengastronomie ist den Nuzern aufer bei Clubs und Discos ebenfalls wichtig.
Die Moglichkeit, Kommentare zu Locations schreiben zu konnen, ist fiir Nutzer eine wichtige Funktion.
Daher ergeben sich folgende potenzielle Anforderungen:

e Die App sollte fiir jede Location eine Informationsseite enthalten.
o Die Informationsseite sollte die Speisekarte enthalten.
o Die Informationsseite sollte die aktuellen Angebote enthalten.

e Die Informationsseite sollte fiir Locations der Kategorie Restaurant die Spezialititen des Hauses
bzw. die jeweilige Landeskiiche enthalten.

e Die Informationsseite sollte die Information enthalten, ob eine Auengastronomie vorhanden ist.
e Die Informationsseite sollte Bilder der Location enthalten.
e Die Informationsseite sollte Kommentare enthalten.

e Der Nutze sollte die Moglichkeit bekommen, Locations zu kommentieren.

Fiir alle Klassen von Locations soll die Entfernung vom aktuellen Standort des Nutzers bis zur
jeweiligen Location berechnet werden konnen. Zudem sollen die Uhrzeit und der Wochentag, das
Wetter sowie vorhandene Auflengastronomie (auer bei Clubs und Discos) beriicksichtigt werden.
Dariiber hinaus spielen ldnderspezifische Spezialititen im Angebot von Restaurants und Lokalen
eine wichtige Rolle. Bei dieser Location wird ferner auf die Musik und das entsprechende Genre
geachtet. Ein weiterer Aspekt der den Teilnehmern fiir alle Klassen von Locations mehrheitlich
wichtig ist, ist die Anzahl der aktuell in einer Location anwesenden Géste. Aus den Freitextantworten
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ergibt sich zusétzlich, dass soziale Faktoren relevant sind. Eine mégliche Interpretation ldsst den
Schluss zu, dass die Umfrageteilnehmer bevorzugt eine Location aufsuchen, in der sich momentan ihre
Freunde aufhalten oder die ihnen von ihren Freunden empfohlen wurde. Daraus ergeben sich folgende
potenzielle Anforderungen:

e Beim Geben von Empfehlungen sollte die Entfernung zum aktuellen Standort beriicksichtigt
werden.

e Beim Geben von Empfehlungen sollten die Uhrzeit und der Wochentag beriicksichtigt werden.
e Beim Geben von Empfehlungen sollte das Wetter einbezogen werden.

e Beim Geben von Empfehlungen sollte mit Ausnahme von Clubs und Discos fiir alle Klassen
beriicksichtigt werden, ob eine Auflengastronomie vorhanden ist.

e Beim Geben von Empfehlungen fiir Restaurants und Lokale sollten die Spezialititen der Restaurants
einbezogen werden.

e Beim Geben von Empfehlungen sollte fiir alle Klassen das gespielte Musikgenre beriicksichtigt
werden.

e Beim Geben von Empfehlungen sollte die Anzahl der aktuell anwesenden Giste der jeweiligen
Location beriicksichtigt werden.

e Beim Geben von Empfehlungen sollten soziale Aspekte beriicksichtigt werden.

Die Umsetzung dieser potenziellen Anforderungen erfordert die Erhebung von diversen Daten. Bei der
Datenerfassung spielen Eingaben des Nutzers eine wesentliche Rolle. So kann sich bspw. das Genre
der gespielten Musik in Abhéngigkeit vom Tag aufgrund von Mottoparties unterscheiden. Dadurch
werden folgende potenzielle Anforderungen begriindet:

e Der Nutzer sollte das Genre der gespielten Musik fiir alle Klassen von Locations in der App erfassen
konnen.

e Der Nutzer sollte die ldnderspezifische Spezialititen eines Restaurants in der App erfassen kdnnen.

Rund 95 % der Umfrageteilnehmer geben an, dass ihnen eine Ubersicht iiber alle Locations innerhalb
der App wichtig oder sehr wichtig ist. Ahnlich hohen Zuspruch erreichen die Funktionen, einen
Stadtplan innerhalb der App anzuzeigen (ca. 85 %), eine Routenplanung in der App auszufiihren
(ca. 85 %) und das Anlegen von Favoriten (ca. 58 %). Innerhalb der Freitextfelder geben mehrere
Teilnehmer an, dass neben Locations auch Events in die App eingebunden werden sollten. Potenzielle
Anforderungen lassen sich wie folgt formulieren:

e Die App sollte iiber einen Stadtplan verfiigen.
e Uber den Stadtplan sollte die Funktion der Umkreissuche umgesetzt werden.
e Uber den Stadtplan sollte die Funktion einer Routenplanung zur Location umgesetzt werden.

e Die App sollte iiber eine Ubersicht der Locations verfiigen.
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e Die App sollte es ermdglichen Favoriten anzulegen.

e Die App sollte Events anzeigen.

Uber die Hilfte der Teilnehmer gibt an, dass sie nicht iiber fiir sie interessante Locations in ihrer Niihe
benachrichtigt werden will. Aus den Ergebnissen der Online-Umfrage ergibt sich, dass eine derartige
Push-Notification keine potenzielle Anforderung darstellt. Bestimmte Qualitétskriterien fiir Umfragen
konnen mit der Online-Umfrage nicht erfiillt werden. Im Rahmen des Stundentenprojektes ist dies nie
als Anspruch gestellt worden. 64,4 % der Teilnehmer sind zwischen 20 und 24 Jahre alt (25 - 29 Jahre:
23 %). Bei dem Grofiteil der Teilnehmer handelt es sich um Studenten (74,7 %) oder Angestellte bzw.
Beamte (19,5 %). 55,7 % der Teilnehmer sind ménnlich.

4.5 Problemzentriertes Interview

Neben dem Online-Fragebogen dient der zweite Fragebogen in Form eines problemzentrierten Inter-
views ebenfalls dem Ermitteln von Anforderungen. Vor allem um bestimmte Nachteile von Online-
Umfragen abzufangen, aber auch um weitere Moglichkeiten des Sammelns von Anforderungen zu
erschliefen, wird bewusst eine unterschiedliche Vorgehensweise gewéhlt. Beim problemzentrierten
Interview ist der Ablauf stark vom Befragten bzw. dessen Antworten abhingig. Der Interviewer teilt
sein vorldufiges, theoretisches Konzept fiir die Befragung bewusst nicht mit, um den Befragten nicht
in seinen Antworten zu beeinflussen. Dennoch hat er einen im Vorhinein erarbeiteten Leitfaden im
Kopf. Mittels Zuriickspiegelung stellt der Interviewer die Antworten in seinen eigenen Worten und
seiner Interpretation dar. So werden Missverstidndnisse vermieden und zugleich dem Befragten die
Moglichkeit geboten, seine Aussagen gegebenenfalls zu korrigieren oder zu modifizieren. Weitere
Optionen, die Aussagen des Befragten auf Konsistenz zu priifen, sind Verstandnisfragen. So konnen
vom Interviewer Widerspriiche oder ausweichende Aussagen angesprochen werden. Er kann den
Interviewten auch direkt mit Unstimmigkeiten konfrontieren. Durch diese Art der Interviewfiithrung ist
der Verlauf jedes Interviews unterschiedlich. Uberhaupt nicht angesprochene Themenbereiche, die
jedoch zentral fiir die Erhebung sind, konnen abschlielend vom Interviewer anhand direkter Fragen
gestellt werden. Dadurch wird der Interviewfluss zum einen nicht mittendrin unterbrochen und zum
andern erleichtert es die Vergleichbarkeit der Befragungen. Einen Kompromiss zwischen qualitativen
und quantitativen Interviews kann man durch das Voranstellen eines standardisierten Kurzinterviews
herstellen. Dies erleichtert auBerdem den thematischen Einstieg in die Befragung [Wit85]. Als ein
solcher Einstieg in das Interview werden von der Projektgruppe die folgenden Fragen gestellt:

e Besitzen Sie ein Smartphone?
e Nutzen Sie hiufig Mobile-Applikationen?

e Was fallen Thnen bei dem Begriff Location oder Ortlichkeit spontan fiir konkrete Beispiele ein?

Die Kernfragen, die die Interviewer bei der Befragung in Kopf haben und die zumindest kurz in jedem
Interview angesprochen werden sollten, sind die Folgenden:

e Welche Kriterien sind Ihnen bei einer App wichtig?

e Sind Sie oft auf der Suche nach Locations?
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e Welche Kriterien sind Ihnen bei einer Location am wichtigsten?
o Auf welche Schwierigkeiten stoflen Sie auf der Suche nach Locations?

e Geben Sie online z. B. bei Amazon Bewertungen ab und konnten Sie es sich vorstellen, dies auch
bei einer App zu machen?

e Wiirden Sie eine App nutzen, die Ihnen Empfehlungen fiir Locations gibt? Falls ja, was sollte diese
App auf alle Fille konnen?

e Wiirden Sie eine Funktion nutzen, bei der Sie freiwillig angeben kdnnen, in welcher Location Sie
sich befinden, sodass ausgewéhlte Personen, die ebenfalls diese App nutzen, dies sehen kénnen?

Die Frage nach Beispielen fiir Locations im Einstiegsblock zielt darauf ab, die Bedeutung der Be-
zeichnung Location fiir die potenziellen Nutzer zu ermitteln. Sie hilft auBerdem dabei, einen Fokus
auf bestimmte, besonders hédufig genannte Beispiele zu setzen und diese als Kategorie in die App mit
aufzunehmen.

Uber die erste Hauptfrage sollen nicht-funktionale Anforderungen an die App gesammelt werden.
Mithilfe des nichsten Punktes sollen Ideen fiir relevante Kontextdaten generiert werden. Dies wird
durch die hier nicht aufgelistete, aber im Normalfall gestellte Nachfrage danach, wann und zu welchen
Gelegenheiten die Befragten auf der Suche nach Locations sind, konkretisiert. Die nachfolgende Haupt-
frage dient der Projektgruppe dazu, die Kriterien, die in das Bewertungsschema der App einflieBen
sollen, zu priorisieren. Nur die am hiufigsten genannten Punkte sollten demnach in die Bewertung mit
einflieBen oder zumindest mit hoherer Prioritét bei der Implementierung versehen werden. Die Frage
danach, welche konkreten Schwierigkeiten bei der Suche nach Locations auftreten, kann Aufschluss
dariiber geben, welche Funktionalititen die App bereitstellen sollte, um diesen Problemen zu begegnen
und und dem Nutzer Nutzen zu bringen. Speziell bezogen auf die geplante Bewertungsfunktion der
App zielt die anschlieende Frage ab. Wo und in welcher Form die Befragten bewerten, was ihnen
bei der Bewertung wichtig ist und unter welchen Umsténden z. B. selbst Bewertungen iiber eine App
abgegeben wiirden, soll Ansitze liefern, welche Auspriagungen die Bewertungsfunktion der App haben
sollte und was ggf. vermieden werden sollte. Die Frage, ob die Befragten eine App, wie sie zu Beginn
des Projektes im Entwurf geplant ist, nutzen wiirden, kann ebenfalls wertvolle Erkenntnisse liefern.

Insbesondere iiber Nachfragen, z. B. weshalb die Frage verneint wurde oder welche Funktionen
die App im Falle eines Bejahens bereithalten sollte, hilft dabei, funktionale Anforderungen und evtl.
Falltiiren zu ermitteln, um sie bei der Anforderungsanalyse beriicksichtigen zu konnen. Da eine Social-
Media-Funktion oder die Lokalisierung der Nutzer ein heikles Thema mit Bezug auf den Datenschutz
ist, wird zum Ende die Frage gestellt, ob und unter welchen Umstdnden die potenziellen Nutzer eine
derartige Funktion akzeptieren wiirden. Ohne die Akzeptanz dieser Nutzer miisste diese Funktionalitit
nicht implementiert werden.

Neben diesen Leitfragen werden zu jeder Frage Nachfragen gestellt und direkt auf getroffene Aussa-
gen Bezug genommen. Die Reihenfolge der Fragen orientiert sich an den Antworten der Befragten und
ist daher variabel. Die Anzahl der Fragen ist so gehalten, dass der zeitliche Umfang eines Interviews
im Normalfall nicht langer als 15 Minuten betrdgt. Dadurch erhoht sich die Chance, méglichst viele
Teilnehmer zu finden und befragen zu konnen.

Einen Block mit den Kurzinformationen nach Altersgruppe (zwischen 15 und 20, 20 und 25, usw.)
sowie nach Berufsgruppe (Schiiler, Student, Angestellter, Beamter, Selbststindiger oder Rentner) und
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Wohnort wird bewusst erst an das Ende des Interviews gelegt. Direkt zum Start des Interviews nach
personlichen Daten zu fragen konnte potenzielle Interviewpartner abschrecken. Diese Informationen
dienen als Interpretationshilfe um die Bedeutung der Aussagen nach Beendigung aller Befragungen
besser einschitzen zu konnen. Im Unterschied zu den iiberwiegend geschlossenen Fragen der Online-
Umfrage erhofft sich die Projektgruppe durch die offenen Fragen des problemzentrierten Interviews,
neue Ansichten und Ideen fiir die Anforderungen an die App zu erhalten. Die iiberlegten Kernfragen
sind so formuliert, dass hierbei funktionale und nicht-funktionale Anforderungen ermittelt werden
konnen.

4.5.1 Potenzielle Anforderungen

Ein Vorteil der offene-Fragen-Struktur besteht darin, dass die Befragten frei und unvoreingenommen in
ihren Aussagen sind. Dadurch konnen idealerweise vollkommen neue Anforderungen und Anregungen
fiir die Projektgruppe ermittelt werden. Aussagen, die eine User Story darstellen kdnnten, allerdings
entweder nicht umsetzbar oder nicht relevant erscheinen, werden nicht aufgenommen. Dies ist bei
sehr speziellen Kriterien, die lediglich von einem oder sehr wenigen Befragten genannt worden sind
und die zugleich in der Praxis kaum oder nur mit sehr hohem Aufwand realisierbar wiren, der Fall.
Die User Stories werden nach Anzahl der Nennungen und themenspezifisch priorisiert aufgelistet.
Die finale Priorisierung bei der Aufnahme in das Product Backlog erfolgt nach Abstimmung mit den
User Stories aus den anderen Quellen der Anforderungsermittlung. Die Mitschriften der Befragungen
befindet sich im Anhang (11.4).

e Die App sollte wenige Berechtigungen beim Zugriff auf personliche Daten haben.

e Die App sollte werbefrei sein.

e Die App sollte reibungslos funktionieren.

e Die App sollte kostenlos sein.

e Die App sollte schnell Ergebnisse liefern.

e Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, das Design personalisiert einzustellen.

e Die App sollte fahig sein, das Attribut Ambiente in die Bewertung einer Location einflieBen zu
lassen.

e Die App sollte fihig sein, in die Bewertung einer Location einflieBen zu lassen, ob die Musik der
Location entsprechen angepasst ist.

e Die App sollte fahig sein, das Attribut Personal/Gastfreundlichkeit in die Bewertung einer Location
einflieen zu lassen.

e Die App sollte fihig sein, das Attribut Sauberkeit in die Bewertung einer Location einflieBen zu
lassen.

e Die App sollte fihig sein, das Attribut Preisniveau in die Bewertung einer Location einflieBen zu
lassen.
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Die App sollte fihig sein, das Attribut Gdste/Umfeld in die Bewertung einer Location einflieen zu
lassen.

Die App sollte fahig sein, das Attribut Verkehrsanbindung in die Bewertung einer Location einflie-
Ben zu lassen.

Die App sollte fihig sein, das Attribut Auslastung in die Bewertung einer Location einflieen zu
lassen.

Die App sollte fahig sein, das Attribut Qualitit des Essens in die Bewertung einer Location
einflieBen zu lassen.

Die App sollte fahig sein, das Attribut freie Pléitze in die Bewertung einer Location einflieBen zu
lassen.

Die App sollte fihig sein, das Attribut Preis/Leistungsverhdltnis in die Bewertung einer Location
einfliefen zu lassen.

Die App sollte fahig sein, das Attribut Angebote/Specials in die Bewertung einer Location einflieBen
zu lassen.

Die App sollte fahig sein, das Attribut Altersbeschrinkungen in die Bewertung einer Location
einflieBen zu lassen.

Die App sollte fahig sein, das Attribut Rauchfrei in die Bewertung einer Location einflieSen zu
lassen.

Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, Bewertungen iiber Sterne abzugeben.
Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, Bewertungen iiber eine Skala abzugeben.

Die App sollte fahig sein, Bewertungen iiber eine Gesamtlocation und iiber einzelne Attribute
anzunehmen.

Die App sollte fihig sein, die Kategorie Disco als Empfehlung rauszugeben.

Die App sollte fahig sein, die Kategorie Kneipe/Bar als Empfehlung rauszugeben.
Die App sollte fihig sein, die Kategorie Restaurant als Empfehlung rauszugeben.
Die App sollte fahig sein, per Push-Funktion den Standort des Users zu ermitteln.

Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, bei einer Push-Funktion zur Ermittlung des
Standortes die Personen zu selektieren, die diese Information erhalten.

Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, eine Bewertung optional iiber ein Textfeld
abzugeben.

Die App sollte fahig sein, ein Budget-Limit als Kriterium fiir die Empfehlung einzuberechnen.

Die App sollte fihig sein, dem Nutzer per Push-Funktion mitzuteilen, wenn favorisierte Locations
Specials und Angebote haben.



4.5 Problemzentriertes Interview 95

e Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, die Stadt, fiir die Empfehlungen gegeben werden
sollen, unabhéngig vom jeweiligen eigenen Standort auszuwéhlen.

e Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, eine empfohlene Location direkt zu kontaktieren.

Bei den Attributen fiir eine Location sind nicht beriicksichtigt: Randalefrei/Niveau, Auswahl, Anwesen-
heit von Bekannten Personen sowie Alleinstellungsmerkmal/Spezielles. Atmosphdre, Ambiente und
Charme sind aufgrund inhaltlicher Uberschneidung und nicht eindeutiger Abgrenzungsmoglichkeit un-
ter dem Attribut Ambiente zusammengefasst. Die Kategorien Bar und Kneipe werden aus den gleichen
Griinden als eine Location aufgelistet. Die Frage nach Beispielen fiir Locations sollte potenziell umsetz-
bare und interessante Locations, die bis dahin nicht in Betracht gezogen worden sind, zur Diskussion
stellen. Zahlreiche von den Befragten genannte Beispiele, wie Tankstelle, Freizeitpark oder Turnhalle
bieten sich fiir den Anwendungsfall einer Empfehlungs-App jedoch nicht an und werden daher nicht
als User Story aufgefiihrt. Einige Kriterien und Anregungen, die mehrfach genannt sind, werden nicht
in die Liste mitaufgenommen, wéhrend seltener genannte Aussagen als User Story formuliert werden
konnen. Dies macht Sinn, wenn Anregungen einfach zu implementieren sind, anderen Anforderungen
nicht widersprechen oder trotz seltener Nennung die App bereichern konnten. Standort des Nutzers
ermitteln ist als mogliche Funktionalitit der App zwar von sechs Befragten genannt worden, allerdings
hatte eine Vielzahl der Befragten datenschutzbezogene Sorgen hinsichtlich dieser Funktion. Die User
Story Die App sollte dem Nutzer die Miglichkeit bieten, eine empfohlene Location direkt zu kontaktie-
ren wurde zwar nur einmal genannt, lédsst sich allerdings voraussichtlich leicht umsetzen und wére
insbesondere bei Empfehlungen fiir Restaurants eine niitzliche Funktion, um Reservierungen und freie
Plitze zu erfragen. Gleiches gilt fiir die Story Die App sollte dem Nutzer die Moglichkeit bieten, die
Stadt, fiir die Empfehlungen gegeben werden sollen, unabhdngig vom jeweiligen eigenen Standort
auszuwdhlen. Laut vielen Befragten besteht das Bediirfnis nach Empfehlungen insbesondere dann,
wenn sich der Nutzer an einem Standort aufhélt, an dem er sich nicht auskennt. Wenn beispielsweise
ein Trip in eine fremde Stadt geplant ist, konnte es Sinn machen, von der App im Vorhinein fiir eben
diese Stadt Empfehlungen zu bekommen.

452 Probleme

Bei der Durchfiihrung der Umfrage mittels des problemzentrierten Interviews sind unterschiedliche
Schwierigkeiten aufgetreten. Zahlreiche potenzielle Interviewpartner konnten aufgrund von individuell
begrenzten Zeitfenstern entweder gar nicht oder nur sehr eingeschrinkt befragt werden. Dadurch
ist es schwer gewesen, als Interviewer addquat zuriickzuspiegeln, Verstandnisfragen zu stellen oder
die Befragten mit ihren Aussagen zu konfrontieren. In den Fillen, in denen diese Methoden nicht
angewandt werden konnten, fillt die Interpretation der Aussagen daher schwieriger. Die Informationen
aus dem Block am Ende jedes Interviews (Alter, Berufsgruppe, Wohnort) sind dagegen hilfreich fiir
die Interpretation. Aussagen lassen sich dadurch besser relativieren und verstehen.

Ebenfalls aus zeitlichen Griinden seitens der Befragten sind nicht in allen Interviews die im Vorhinein
iberlegten Kernfragen angesprochen worden. Dadurch sinkt der Inhaltliche Gehalt dieser Interviews.
Die Befragungen sind in der Stadt Oldenburg und im Ort Schillighoern in Niedersachsen durchgefiihrt
worden. Im Gegensatz zu Interviews in der Stadt hat es sich im Urlaubsort Schillighoern angeboten, Ur-
lauber zu interviewen, da diese situationsbedingt keine groleren zeitlichen Beschriankungen hatten. In
beiden Fillen hat es lange gedauert, Interviewpartner zu finden und zu befragen. Durch die begrenzten
Kapazititen der Interviewer liegt die Anzahl der mittels des problemzentrierten Interviews Befragten
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bei 37. Das geniigt zwar nicht den Anforderungen an eine repréisentative Umfrage, liefert der Projekt-
gruppe aber dennoch niitzliche Anregungen und Hilfe bei der Priorisierung diverser Anforderungen.
Ein weiteres Problem stellt der zeitliche Aufwand des Extrahierens von konkret formulierten User
Stories dar. Dies liegt am Konzept mit offenen Fragen und an der kontextabhéngigen Interviewstruk-
tur, die eine Vergleichbarkeit der Inhalte und insbesondere das Aggregieren von Gemeinsamkeiten
aufwindig machen. Ein Beispiel dafiir sind die unterschiedlich verwendeten Begrifflichkeiten. Fiir
manche Befragte gibt es zwischen Ambiente und Atmosphére keinerlei Unterschied, andere erachten
eine Unterscheidung als sehr wichtig und sinnvoll. Die abschlieBende Kategorisierung der Antworten
nahm viel Zeit in Anspruch und gestaltete sich als schwierig.

4.6 Interview mit der Projektleitung

Um die Informationen aus dem Kick-off-Meeting zu konkretisieren und Missverstindnissen vorzubeu-
gen, wird ein weiteres Interview mit dem Projektleiter gefiihrt. Ausgangspunkt fiir die Befragung ist
die Abbildung 4.2 aus dem Kick-off-Meeting (Kapitel 4.1) und die daraus entstehenden Fragen fiir
die Projektgruppe. Der ausgefiillte Fragebogen ist in Abschnitt 11.2 zu finden. Das Interview besteht
aus 14 Fragen. Hiervon sind 12 Fragen vor dem Interview und 2 weitere Fragen im Dialog mit dem
Projektleiter entstanden:

1. Konnen Sie Ihre Ideen noch einmal grob umreifien?

Ziel: Die erste Frage ist eine Einstiegsfrage und dient dazu, den Einstieg in das Interview
zu erleichtern. Der Projektleiter soll kurz seine Vision darstellen und noch einmal einen
Uberblick iiber die Problemstellung geben.

Antwort: Es soll ein Showcase entwickelt werden, mit welchem der Funktionsumfang von
Odysseus demonstriert wird. Die fiktive Hintergrundgeschichte des Auftrags an die Pro-
jektgruppe ist es hierbei, dass ein Unternehmen mit dem Produkt Odysseus einen neuen
Anwendungsfall in der Doméne RecSys abdecken mochte und diese Funktionalitéit vermarktet
werden kann. Damit dies moglichst interaktiv geschieht, soll das Showcase so realistisch wie
moglich gehalten werden. Es ist gegebenenfalls notig, die Funktionalitdt von Odysseus in
Form von neuen Operatoren, Algorithmen oder dhnlichem zu erweitern. Beispielsweise ist im
vergangenen Jahr die Peer-to-Peer-Funktionalitit von Odysseus durch das System Herakles®
demonstriert worden. Das System ermoglicht Liveanalysen im Sport mit Odysseus. Wie auch
bei Herakles wire eine App sehr wiinschenswert.

2. Was verstehen Sie unter dem Begriff personalisierte Empfehlung?

Ziel: Mit dieser Frage soll der Begriff personalisierte Empfehlung genauer definiert werden.

Antwort: Die Empfehlung sollte auf eine Person zugeschnitten sein. Dies bedeutet, dass
es eine spezifische Empfehlung fiir diese Person ist. Eine unspezifische Empfehlung wire
beispielsweise, dass das Produkt empfohlen wird, das am meisten verkauft wird. Es gibt
verschiedene Algorithmen, mit welchen dies sichergestellt werden kann. Das bedeutet aber
nicht, dass kontextbasierte Informationen interpretiert werden miissen. Dies wire zwar positiv,
wird aber nicht zwingend fiir eine personalisierte Empfehlung benotigt.

® Projektgruppenabschlussbericht LSOP: Liveanalysen im Sport mit Odysseus P2P, http://www.uni-olde
nburg.de/fileadmin/user_upload/informatik/download/studium/pg/2015-LSOP.pdf, besucht
am 11.06.2015.
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3. Haben Sie schon eine Idee, welche Informationen fiir einen Administrator wichtig sein konnten?
Haben Sie schon Erfahrungen gemacht?

Ziel: Mit dieser Frage soll die Rolle des Admins néher definiert werden. In der Projektgruppe
gab es Diskussionen, welche Informationen ein Admin benétigt. Diese konnen von Informa-
tionen iiber die Nutzerzahlen oder die Giite der Empfehlungen bis hin zu Informationen iiber
die Hardware oder die Auslastung des Systems reichen.

Antwort: Dem Administrator soll die Giite der Empfehlung angezeigt werden. Dieses kann
beispielsweise durch den Root Mean Squared Error (RMSE) geschehen. Schon wire auch die
Anzeige der Klickrate. Dieses soll grafisch ansprechend aufbereitet werden. Ein Dashboard
wire niitzlich. Hier konnte der Administrator unter anderem verschiedene Konfigurationen
ausprobieren. Durch den Vergleich von zwei Lernalgorithmen konnte beispielsweise die Giite
der Empfehlungen verbessert werden.

4. Was verstehen Sie unter dem Begriff Kontext-Reasoning?

Ziel: In der Abbildung aus dem Kick-off-Meeting wurde der Begriff Kontext-Reasoning
genannt. Damit die Projektgruppe ein eindeutiges Verstindnis von diesem Begriff hat, soll der
Projektleiter diesen noch einmal prézise definieren.

Antwort: Unter Kontext-Reasoning verstehe ich das Interpretieren der Situation, in welcher
sich Nutzer gerade befinden. Kontextdaten sollen zu Kontextinformationen verarbeitet werden.
Diese Informationen sollen die Empfehlung, welche der Person gegeben wird, beeinflussen.
Es wire schon wenn dies umgesetzt wird, ist jedoch nicht verpflichtend.

5. Haben Sie eine oder mehrere Funktionalititen, die Sie gerne fiir den Administrator bereitstellen
mochten?

Ziel: Hier soll noch einmal genauer auf die gewiinschten Funktionalititen fiir den Admin
eingegangen werden.

Antwort: Die Funktionalititen sind bereits in Frage 3 beantwortet worden. Dem Administrator
sollen wichtige Informationen iiber das System zur Verfiigung stehen. Er soll das System
anpassen und optimieren konnen. Ein Vergleich zwischen verschiedenen Algorithmen wire
gut.

6. Haben Sie eine oder mehrere Funktionalititen, die Sie gerne fiir den Benutzer bereitstellen mochten?

Ziel: Es soll herausgefunden werden, ob der Projektleiter schon eine konkrete Vorstellung der
App hat.

Antwort: Kernfunktionalitit soll das Abgeben von Bewertungen und das Erhalten von Emp-
fehlungen sein. Die Empfehlungen sollen dem Nutzer angezeigt werden und er soll eine
optimale Entscheidung treffen konnen. Da die App sehr personliche Daten verarbeitet ist es
wahrscheinlich sehr wichtig, dem Nutzer moglichst viele Informationen zur Verfiigung zu
stellen, damit die Verarbeitung der Daten moglichst transparent fiir ihn ist.

7. Was verstehen Sie unter einer DSL?

Ziel: Der Begriff DSL sollte genauer definiert werden, um herausfinden, wie wichtig dem
Projektleiter eine eigene Sprache ist.
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Antwort: DSL ist eine Moglichkeit das RecSys zu konfigurieren. Durch einen eigenen Editor
konnten z. B. Anfragen verdandert werden, sodass sich der Administrator nicht mehr in den
Kontext Odysseus einarbeiten muss. Dies ist jedoch nur eine Idee und wichtig ist erst einmal,
dass der Nutzer Bewertungen abgeben kann und Empfehlungen angezeigt bekommt.

8. Was sind Threr Meinung nach die wichtigsten Funktionalititen eines Dashboards?
Ziel: Es soll noch einmal genauer auf gewiinschte Funktionen des Dashboards eingegangen
werden.

Antwort: Diese Frage wurde schon im Zuge der Frage 3 und 5 beantwortet. Das Dashboard
muss keine eigenstiandige App sein. Der Odysseus-Client bietet bereits Funktionalitéten, die
fiir das Dashboard eventuell genutzt werden konnen. Die komfortable Konfiguration und
Auswertung iiber ein Backend ist nicht so wichtig wie die Nutzerfunktionalitit des Systems.

9. Gibt es die Moglichkeit sich die Administrations-Sicht bzw. Analyse-Sicht auf ein RecSys anzugu-
cken?

Ziel: Um die vorhandenen Vorstellungen eines RecSys-Dashboard zu konkretisieren, wird
nach Beispielen gefragt.

Antwort: Ich kenne leider kein RecSys-Dashboard.
10. Welche Aufgaben hat aus Ihrer Sicht der Administrator?

Ziel: In der Projektgruppe gab es Unklarheiten iiber den Zusténdigkeitsbereich des Admins.

Antwort: Der Administrator ist eher aus technischer Sicht zu betrachten. Er ist kein Wirt-
schaftler, welcher Kennzahlen auswerten kann. Er soll eine gute Ubersicht iiber das Gesamt-
system haben.

11. Fiir welche Rolle sollen die Informationen auf dem Dashboard bereitgestellt werden?

Ziel:In der Projektgruppe gab es Unklarheiten tiber den Zusténdigkeitsbereich des Admins.

Antwort: Dieses wurde schon implizit durch andere Fragen beantwortet.
12. Was ist fiir Sie wichtig (Offene Frage)?

Ziel: Diese Frage ergab sich aus dem Interview.

Antwort: Wichtig ist die Interaktion zwischen Odysseus und der Anwendung des Nutzers
sowie das Ausgeben von Empfehlungen. Es soll ein ,,Showcase* sein. Der administrative Teil
ist nur eine Komfort-Funktion und soll nicht im Fokus stehen.

13. Muss der Datenschutz beachtet werden (Offene Frage)?

Ziel: Da dieses Projekt nur einen Prototypen erstellt, ist der Datenschutz hinderlich. Dieses
bedeutet nicht, dass er nicht wichtig ist, jedoch bedeuten z. B. eine gehértete Verschliisselung
auch einen Mehraufwand.

Antwort: Ziel ist es, einen Prototypen zu entwickeln. Dies bedeutet, dass er nicht der Of-
fentlichkeit zuginglich gemacht wird. Datenschutz steht somit nicht im Mittelpunkt des
Projekts. Sollte der Prototyp in eine offene Evaluation gehen, miisste iiber dieses Thema
noch einmal diskutiert werden. An wichtigen Stellen soll jedoch die Dokumentation auf
sicherheitskritische Implementationen hinweisen.



4.7 Analyse von wissenschaftlichen Quellen 99

Durch das Interview werden wichtige Fragen der Projektgruppe beantwortet. Vor allem die Rolle
des Admins ist nun klarer definiert. Der Fokus ist die Entwicklung eines Showcases in welchem die
Funktionalitit von Odysseus in einem neuen Anwendungsfall dargestellt ist. Folgende potenzielle
Anforderungen ergeben sich aus dem Gesprich:

e Der Admin sollte den RMSE einsehen konnen.

e Der Admin sollte die Klickrate angezeigt bekommen.

e Dem Admin sollte ein Dashboard zur Verfiigung stehen.

e Der Admin sollte das System konfigurieren kénnen.

e Der Admin sollte verschiedene Lernalgorithmen vergleichen konnen.

e Der Nutzer sollte Empfehlungen iiber eine Smartphone App erhalten.

e Der Nutzer sollte Bewertungen iiber eine Smartphone App abgeben konnen.
e Der Nutzer sollte iiber die Verarbeitung der Daten informiert werden.

e Zur Konfiguration des Systems konnte eine DSL genutzt werden.

4.7 Analyse von wissenschaftlichen Quellen

Im Rahmen der Anforderungsanalyse findet eine Literaturrecherche statt, um Anforderungen an das
Dashboard zu ermitteln. Das Resultat ist, dass es wenig konkrete Veroffentlichungen zu den Funktionen
und Anforderungen an ein Dashboard von RecSys gibt. Die Hauptaufgabe eines Dashboards ist das
Monitoring des RecSys. Es gibt drei wesentliche Veroffentlichungen zum Monitoring von RecSys:

Félix et al. [FSJV14] beschreiben einen Business-Intelligence- Ansatz zum Monitoring von RecSys.
Hierbei wird hauptsichlich versucht, ein RecSys mit einem Data-Warehouse zu verbinden. Dafiir wer-
den unter anderem Anforderungen an das Monitoring von RecSys erhoben und beispielhaft Funktionen
vorgestellt. So ist die Uberwachung der akzeptierten und abgelehnten Empfehlungen fiir bestimmte
Zeitperioden wichtig. Des Weiteren sollte das RecSys verschiedene Profile mit verschiedenen Ein-
stellungen abspeichern kdnnen, so dass ein direkter Vergleich der Performance beider Einstellungen
moglich ist. Als Beispiel gehen Félix et al. auf verschiedene Analysen der akzeptierten bzw. abgelehn-
ten Empfehlungen ein. So konnen die Geschlechterverteilung, die Linderverteilung und Verteilung
iiber den Tag hinweg betrachtet werden. Dariiber hinaus ist es moglich, verschiedene Einstellungsprofi-
le fiir das RecSys abzuspeichern. Folglich kann schnell zwischen verschiedenen Einstellungsprofilen
gewechselt und ein Vergleich dieser durchgefiihrt werden, um die optimale Konfiguration zu finden.

Ronen et al. 2013 [RKZ ™" 13] beschreiben das RecSys mit dem Namen Sage. Es ist eine Entwicklung
von Microsoft. Es wird beschrieben, wie ein RecSys als Cloud-Service umgesetzt werden kann.
In diesem Paper wird hauptsichlich auf das Training des Models eingegangen. Es werden zudem
Anforderungen an das Dashboard erldutert. Verschiedene Metriken, wie z. B. die Akzeptanz der
Empfehlungen, konnen so betrachtet werden.

Ben-Shimon et al. 2014 [BSATFH14] beschreiben ein Vorgehen, das Monitoring eines RecSys
als Service zu implementieren. Bei dem Service handelt es sich um YooChoose. Es wird der grobe
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Funktionsumfang von YooChoose dargestellt. In der umfangreichen Dokumentation von YooChoose
finden sich sehr viele Informationen iiber die Funktionalititen von Dashboards. Diese Dokumentation
ist die grofite Quelle von Anforderungen an ein Dashboard, da sie detailliert den Aufbau und die
Funktionen eines solchen Dashboards beschreibt.

Dashboard - yoochoose recommendation engine

a D x Q { http:/ /admin. yoochoosenet ] @

| Last Day I | Last Week I | Last Menth I Download statistic

Events Delivered recommendations  Conversion rate

| click !vl | purchase ivl | home_page_]v] | pmduct_page_] v]

Scenarios
[ home_page category_page '[product_poge home_page_top '
iz

Abbildung 4.5: Darstellung des YooChoose Dashboards zum Monitoring von RecSys. Quelle:
[YOO13, S. 5].

Grundlegend ldsst sich das Dashboard in die grafische Aufbereitung der verschiedenen Informationen
bzw. Metriken und den sogenannten Szenarien unterteilen (siehe Abbildung 4.5). Es lassen sich
Statistiken fiir verschiedene Zeitraume anzeigen. Auch hier ldsst sich die Akzeptanz der Empfehlungen
darstellen. Diese Statistiken lassen sich herunterladen. Des Weiteren kann eingesehen werden, wie
viele Empfehlungen gegeben wurden und wie viele Events eingetroffen sind. Zu den Events gehoren
explizite und implizite Bewertungen. Mit Szenarien lisst sich einstellen, wie die Empfehlungen
gegeben werden. Jedes Szenario beschreibt einen gewissen Kontext. Beispielsweise konnen Produkte
oder Produktgruppen ausgeschlossen werden oder es ldsst sich anzeigen welche Produkte andere
Kunden in diesem Zusammenhang kaufen [YOO13].

Da in jeder Veroffentlichung die Akzeptanz von Empfehlungen ein wichtiges Thema ist, wird nach
Veroffentlichungen, die von Metriken und Evaluation von RecSys handeln, gesucht. Dabei sticht die
Arbeit von Schrdder et al. [Sall] hervor. Sie geht detailliert auf die Akzeptanz und Genauigkeit von
Empfehlungen ein. Grundlegend lassen sich Empfehlungen in vier Kategorien einteilen, wie es in
Tabelle 4.1 zu sehen ist.

Wenn eine Empfehlung gegeben und vom Nutzer akzeptiert wird, ist sie true-positive. Falls eine
Empfehlung gegeben, aber vom Nutzer nicht akzeptiert wird, handelt es sich um false-positive. Falls
jedoch eine Empfehlung nicht gegeben wird und sie fiir den Nutzer dennoch relevant ist, handelt es
sich um false-negative. Falls eine Empfehlung nicht gegeben wird und sie auch nicht fiir den Nutzer
relevant ist, ist es true-negative. Es gilt also die Menge von false-negative und false-positive moglichst



4.7 Analyse von wissenschaftlichen Quellen

101

Relevant Irrelevant Total
Empfohlen true — positive | false — positive | tp+ fp
Nicht Empfohlen | false — negative | true — negative | fn+tn
Total tp+ fn fp+in N

Tabelle 4.1: Wahrheitstabelle fir Empfehlungen. Quelle: [Sa11].

zu minimieren. Ausgehend von dieser Einteilung lassen sich nun verschiedene Metriken, die die
Genauigkeit des RecSys angeben, bestimmen. Zu den Metriken gehoren Precision, Recall und Fallout.

Die Precision gibt das Verhiltnis zwischen allen empfohlenen Objekten und den empfohlen und
tatsdchlich relevanten Objekten an.

tp
tp+ fp

precision =

Der Recall gibt das Verhiltnis zwischen allen empfohlenen und allen relevanten Objekten an. Damit
lasst sich ermitteln, wie gut relevante Objekte erkannt werden.

tp

=
reca P

Der Fallout gibt das Verhiltnis zwischen empfohlenen, irrelevanten Objekten und der Gesamtheit
aller irrelevanter Objekte an. Damit l4sst sich ermitteln, wie gut irrelevante Objekte erkannt werden.

I
fp+nt

fallout =

Diese drei Metriken stellen die wichtigsten Metriken dar. Neben der Klassifikation der Empfehlun-
gen gibt es noch die Moglichkeit, die Genauigkeit des RecSys mit dem RMSE zu ermitteln [Sall].
Zusammenfassend ldsst sich zu den wissenschaftlichen Quellen sagen, das immer wieder die selben An-
forderungen an ein Dashboard eines RecSys gestellt werden. So ist die Uberwachung der Genauigkeit
der Empfehlungen von hoher Bedeutung und als potenzielle Anforderung aufzunehmen. Zusitzliche
ist im Zusammenhang mit der Datenstromverarbeitung die durchschnittliche Dauer zwischen Empfeh-
lungsanfrage und Empfehlungserstellung wichtig. Dariiber hinaus bietet YooChoose einen hilfreichen
Einblick in ein reales RecSys. Es zeigt, dass eine Export-Funktion der verschiedenen Metriken und
Statistiken vorteilhaft sein kann. Auf das Erstellen von Szenarien kann jedoch verzichtet werden. Diese
Funktion ist vorhanden, um einen moglichst generischen Einsatz von YooChoose zu gewihrleisten. Fiir
die Projektgruppe geniigt die Moglichkeit, verschiedene Einstellungen am Recommender-Algorithmus
vorzunehmen, da die Menge der Szenarien begrenzt ist. Im Folgenden ist eine Liste aller aus den
Quellen resultierenden, potenziellen Anforderungen aufgefiihrt:

e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, den Verlauf des RMSE fiir einen be-
stimmten Zeitraum einsehen zu kénnen.

e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, die Einstellung verschiedener Parameter
des Recommender-Algorithmus verdndern zu kénnen.
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e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, die angenommenen und abgelehnten
Empfehlungen einsehen zu konnen.

e Das Dashboard sollte dem Admin die Méglichkeit bieten, die Locations einsehen zu konnen, die
trotz fehlender Empfehlung besucht werden.

e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, den Recall fiir einen bestimmten Zeitraum
und nach verschiedenen Filtern einsehen zu kénnen.

e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, die Precision fiir einen bestimmten
Zeitraum und nach verschiedenen Filtern einsehen zu konnen.

e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, den Fallout fiir einen bestimmten
Zeitraum und nach verschiedenen Filtern einsehen zu konnen.

e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, alle Ergebnisse der Metriken exportieren
zu konnen.

e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, die eintreffenden Bewertungen einsehen
zu konnen.

e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, verschiedene Einstellungsprofile fiir das
RecSys abspeichern zu konnen.

e Das Dashboard sollte dem Admin die Moglichkeit bieten, den durchschnittlichen Zeitraum zwischen
Empfehlungsanfrage und Empfehlungserstellung einsehen zu konnen.

4.8 Sichtung von Konkurrenzprodukten

Um weitere Anforderungen an die App zu ermitteln, werden verschiedene Konkurrenzprodukte ge-
sichtet. Unter den Produkten sind Yelp, Yeti, TripAdvisor und FourSquare. Die Apps werden analysiert
und auf ihre Funktionsweise hin iiberpriift. Es wird vor allem nach Alleinstellungsmerkmalen und
Besonderheiten, die die App in ihrer Art von den anderen Produkten abheben, Ausschau gehalten.
Aus den Funktionalitdten der Apps werden zunichst potenzielle Anforderungen an die Recommender-
App abgeleitet und zur Diskussion gestellt. AnschlieBend werden konkrete Anforderungen formuliert
und als Funktionen aufgenommen. Jede App wird in einem kurzen Absatz vorgestellt und durch die
Auflistung potenzieller Funktionalititen ergéinzt. Die Auswahl der Apps erfolgt anhand der Popularitit
im Google PlayStore” und AppStore®.

48.1 Yelp

Die App Yelp’ des amerikanischen Internetunternehmen Unternehmen Yelp, Inc. unterstiitzt den
Nutzer bei der Suche nach Locations in seiner Ndhe. Auf Basis von Nutzerbewertungen und Reviews

" Google PlayStore: Software bzw. Webseite zum Herunterladen von Android Apps, https://play.google.com/st
ore, besucht am 28.07.2015.

8 AppStore: Software bzw. Webseite zum Herunterladen von Apple Apps, https://itunes.apple.com/de/genr
e/ios/1id36?mt=8, besucht am 28.07.2015.

° Yelp: Finden von Orten zum Essen, https://play.google.com/store/apps/details?id=com.yelp.a
ndroid, besucht am 29.06.2015.


https://play.google.com/store
https://play.google.com/store
https://itunes.apple.com/de/genre/ios/id36?mt=8
https://itunes.apple.com/de/genre/ios/id36?mt=8
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.yelp.android
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.yelp.android
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werden dem Suchenden auf Grundlage seiner Suchanfragen die Locations mit den besten Bewertungen
angezeigt. Die App ermoglicht das Selektieren nach Kategorie, Stiadteviertel, Entfernung, Preis und
Offnungszeiten. Der Suchbegriff wird iiber ein Textfeld eingegeben. Locations, die mit dem Begriff in
Verbindung gebracht werden, werden in einer Liste, nach Relevanz sortiert, angezeigt. In der Liste
werden die Locations mit Titelfoto, Namen, Anzahl der Rezensionen, Durchschnittsbewertung in
Form von Sternen, Adresse und Tags angezeigt. Zusétzlich wird eine grobe Kategorisierung nach dem
Preisniveau der Locations mithilfe von Dollarzeichen vorgenommen. Der Nutzer kann direkt Kontakt
zu fiir ihn relevanten Locations aufnehmen und sich von der App per Global Positioning System (GPS)
den Weg zur Location anzeigen lassen. In einer separaten Ansicht lassen sich Rezensionen und Beitrige
oder Fotos anzeigen. Selbige konnen vom Nutzer hinzugefiigt und auf der Aktivititen-Seite des Nutzers
angezeigt werden. AuBBerdem sind in der App versteckte Funktionen und Inhalte (Eastereggs) enthalten.
Potenziell relevante Anforderungen fiir die Recommender-App der Projektgruppe lassen sich wie folgt
beschreiben:

e Die App sollte in der Liste, in der die Empfehlungen angezeigt werden, Titelbild, Name, Adresse,
Anzahl der Reviews sowie die Durchschnittsbewertung auffiihren.

e Die App sollte in der Liste, in der die Empfehlungen angezeigt werden, iiber Symbole die Preiska-
tegorie der einzelnen Empfehlungen anzeigen.

e Die App sollte die Empfehlungen in einer Liste, nach ihrer Relevanz sortiert, anzeigen.

e Die App sollte eine Rezensionen-Funktionalitit bereitstellen.

e Die App sollte Rezensionen iiber eine Location in einer separaten Liste anzeigen.

e Die App sollte Fotos einer Location in einer separaten Bildergalerie zu jeder Location hinterlegen.
e Die App sollte Eastereggs anbieten.

e Die App sollte eine Selektion nach Offnungszeiten einer Location ermoglichen.

4.8.2 Yeti

Yeti'? ist eine stark auf Bilder ausgerichtete Recommender-App fiir Locations. Sie ist in Bildkarten
organisiert, die durch eine einfache Wischgeste als relevante oder irrelevante Empfehlung kategorisiert
werden konnen. Zum Einstieg wird dem Nutzer dieser Wischmechanismus mit zehn Bildern von
Locations aus der Umgebung niher gebracht. Yeti greift hier auf einen Gamification-Ansatz zuriick
und zeigt dem Nutzer einen Erfahrungsbalken, der sich pro Bild weiter fiillt und ihm am Ende die Foto-
Funktion freischaltet. Durch diesen Einstieg sammelt die App schon zu Beginn wertvolle Daten, um
die Interessen des Nutzers besser einordnen zu konnen. In der Standardansicht der App ist zunéchst
der starke Fokus auf Bilder auffillig. Sie zeigt grof3 ein Foto einer interessanten Location in der Ndhe
und einen groflen Button zur Aktivierung der eigenen Kamera. Der Button hebt sich in GroéB3e und
Farbe von allen anderen sichtbaren Buttons ab und ist dadurch leicht zu finden. Die Nutzer laden ihre
eigenen Bilder hoch und berichten anderen Nutzern, was die Location besonders macht und warum
sie einen Besuch wert ist. Durch einen Fingertipp auf das Bild kommt der Nutzer zu einer groferen

10 Yeti: Recommender-App fiir Orte in der Nihe, https://itunes.apple.com/de/app/yeti-discover—1o
cal/id882096384, besucht am 29.06.15.


https://itunes.apple.com/de/app/yeti-discover-local/id882096384
https://itunes.apple.com/de/app/yeti-discover-local/id882096384
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Ansicht, die eine Kommentarfunktion, eine Speicherfunktion, eine Share-Funktion, eine Karte und
die Moglichkeit zum Liken des Bildes bietet. Dariiber hinaus stellt die App die Moglichkeit bereit,
einzelnen Nutzern zu folgen und iiber deren Aktivitdten auf dem Laufenden gehalten zu werden. Es
ergeben sich folgende potenzielle Anforderungen:

e Die App sollte Kategorisierungen von Locations ermdglichen.

e Die App sollte eine abstrahierte Sicht ermdglichen, in der Locations als relevant und irrelevant
markiert werden kdnnen.

e Die App sollte eine detaillierte Ansicht bieten, die weitere Aktionen zuldsst und Kommentare
einblendet.

e Die App sollte eine Follow-Funktion anbieten.

e Die App sollte es ermoglichen, eigene Bilder hochzuladen.

4.8.3 TripAdvisor

TripAdvisor'! ist eine App mit der Reisen geplant und gebucht werden konnen. Die Anmeldung erfolgt
iiber Google+'2, Facebook oder per TripAdvisor-Account. Die Standardsicht der App zeigt eine Liste
mit grofer Suchleiste. Die Suche nimmt einen groen Bereich im Kopf der App mit dem Schriftzug
Plan and Book Your Perfect Trip ein und richtet den Fokus auf das eigenstidndige Suchen geeigneter
Hotels, Restaurants oder anderer Locations. Unter der Suchleiste werden die letzten drei Stidte, in
denen eine Location angeschaut wurde, aufgefiihrt. Die App bietet zudem die Option, vorher eine
Kategorie auszuwéhlen und anschlieBend nach Locations in der Umgebung oder einer ausgew#hlten
Stadt zu suchen. Wird nach Locations in der Nidhe gesucht, werden die Suchergebnisse nach Entfernung
vom jeweiligen Standort sortiert. Die Location die am nichsten ist, wird als erstes aufgefiihrt. Wird eine
eine Stadt ausgewihlt, in der nach Locations zu gesucht werden soll, wird die Liste nach Bewertungen
sortiert. In den Profileinstellungen zeigt die App eine Ubersicht iiber die vom Nutzer favorisierten
Stadte, die Anzahl der geschriebenen Reviews, die Anzahl der eingestellten Photos sowie die Anzahl
der erhaltenen Auszeichnungen und Erfolge in Form von Abzeichen (Badges). Die App erlaubt den
Zugriff auf die Foren und die iiber TripAdvisor getitigten Buchungen. Es ergeben sich folgende
potenzielle Anforderungen:

e Die App sollte Reservierungen in Resaturants oder @hnlichen Locations ermoglichen.
e Die App sollte eine standortunabhingige Suche von Locations ermdglichen.

e Die App sollte eine Auflistung der zuletzt gesuchten Locations ermdglichen.

e Die App sollte eine Bezahlfunktion ermdglichen.

Y TripAdvisor: App zur Planung von Reisen, https://play.google.com/store/apps/details?id=com.tr
ipadvisor.tripadvisor, besucht am 29.06.2015.
12 Google+: Soziales Netzwerk des Unternehmens Google Inc., https: //plus.google . com, besucht am 29.06.2015


https://play.google.com/store/apps/details?id=com.tripadvisor.tripadvisor
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.tripadvisor.tripadvisor
https://plus.google.com
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4.8.4 FourSquare

FourSquare'? ist eine mobile Anwendung, die dem Nutzer standortunabhiingig Locations empfiehlt.
Zu den Locations gehoren Restaurants, Einkaufsmoglichkeiten, Bars, Clubs sowie Unterhaltungs-
angebote. Beim Start der Anwendung werden dem Nutzer die zwei Restaurants und Bars mit den
hochsten Bewertungen angezeigt. Des Weiteren werden Highlights in der Umgebung angezeigt. Uber
verschiedene Reiter kann der Nutzer seine Suche eingrenzen, indem er beispielsweise den Reiter
Restaurant auswihlt. Es werden die besten Restaurants in der Nihe gezeigt. Diese Suche lésst sich
weiter detaillieren, indem der Radius verdndert wird und Filter hinzugefiigt werden. Es ldsst sich nach
Preis, Offnungszeit und nach verschiedenen Besonderheiten filtern. In der Detailansicht der Location
werden Kommentare, Bewertungen und der Standort angezeigt. Neben den Kategorien der Locations
gibt es zusitzlich angesagte Locations und Favoriten, die der Nutzer eigenstidndig auswihlen kann.
Zusitzlichen lassen sich personliche Vorlieben in Form von Tags eintragen und Locations bewerten.
AuBerdem wird eine Facebook und Google+ Anbindung angeboten, wodurch Vorlieben besser erkannt
und Inhalte geteilt werden konnen. FourSquare bietet viele gute Ansétze fiir eine Empfehlungs-App.
Es ergeben sich folgende potenzielle Anforderungen:

e Der Nutzer sollte personliche Vorlieben eintragen kénnen.

e Der Nutzer sollte Location bewerten konnen.

e Der Nutzer sollte Favoriten speichern kénnen.

e Der Nutzer sollte den Radius der Empfehlungen anpassen kdnnen.

e Der Nutzer sollte die Empfehlungen nach verschiedenen Gesichtspunkten filtern kénnen.

e Der Nutzer sollte sein Google+ und Facebook-Profil mit der Anwendung verbinden kénnen.

e Der Nutzer sollte iiber Social-Media-Inhalte teilen konnen.

e Der Nutzer sollte eine Detailansicht mit Kommentaren und dem Standort der Location enthalten.

e Der Nutzer sollte Kommentare fiir eine Location abgeben kdnnen.

4.9 Anforderungen aus dem Backlog Grooming

Die Anforderungsermittlung (siehe Kapitel 4) dient in erster Linie dazu, das Product Backlog zu fiillen
und Anforderungen fiir das gesamte Projekt zu sammeln. Das Product Backlog enthilt sémtliche User
Stories priorisiert. Die Projektgruppe muss, anders als in Scrum-Projekten iiblich, zu Beginn selbst mit
User Stories fiillen. Die Ergebnisse sollen als Ausgangspunkt und Basis fiir weitere Anforderungen
verstanden werden. Wie in Scrum iiblich, werden bis zum Projektende kontinuierlich Anforderungen
erhoben, verfeinert, aufgesplittet und priorisiert. Viele dieser neuen Anforderungen ergeben sich aus
neu hinzugewonnen Kenntnissen und Notwendigkeiten, die im Vorhinein nicht abzusehen sind. Aus
diesem Grund wird im Zuge des alle zwei Wochen stattfindenden Backlog Groomings ermittelt, ob neue
User Stories in das Backlog aufgenommen werden miissen. Das Backlog Grooming dient allgemein

13 FourSquare: App zum finden und Entdecken von Orten, https://play.google.com/store/apps/details
?id=com. joelapenna. foursquared, besucht am 29.06.2015.
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dem Priorisieren von User Stories, der Spezifizierung und verstdndlicheren Formulierung derselben,
dem Identifizieren und Formulieren neuer Stories sowie allgemein dem Priifen und Uberarbeiten des
Product Backlogs. Sdmtliche neue User Stories, die nicht der Anforderungsermittlung zu Projektbeginn
entstammen, werden in diesem Kapitel aufgelistet und in 5.2 oder 5.3 als konkrete Anforderungen mit
Referenznummer formuliert.

4.9.1 Benutzerverwaltung

Aus dem Backlog Grooming am 18.06.15 in dem die potenziellen Anforderungen aus Kapitel 4
betrachtet und ausgewihlt wurden, ergibt sich, dass eine Benutzerverwaltung benétigt wird. Durch
die Benutzerverwaltung kann sich der Nutzer registrieren, anmelden, sein Passwort verindern bzw.
zuriicksetzen, sein Profilbild festlegen und dndern sowie seinen Benutzernamen und seine E-Mail-
Adresse dndern.

Damit der Nutzer die App nutzen kann, muss er sich zuerst anmelden. Voraussetzung dafiir ist seine
Registrierung. Dies soll einfach iiber die Angabe eines Passworts, eines Benutzernamens und einer E-
Mail-Adresse erfolgen. Um Funktionen wie das Anderns des Passworts realisieren zu konnen, ist es
notwendig, dass die angegebene E-Mail-Adresse des Nutzers eine reale Adresse ist.

e Die App sollte es dem Nutzer ermdglichen sich zu registrieren.

e Die App sollte es dem Nutzer ermdglichen sich anzumelden.

e Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen sein Passwort zu veridndern.

e Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen seine E-Mail-Adresse zu verdndern.
e Die App sollte es dem Nutzer ermdglichen seinen Benutzernamen zu verdndern.
e Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen sein Passwort zuriickzusetzen.

e Die App sollte es dem Nutzer ermdglichen ein Profilbild anzulegen.

e Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen sein Profilbild zu @ndern.

4.9.2 Benutzerfreundlichkeit

Bei der Entwicklung der App sollten allgemeine Prinzipien der Benutzerfreundlichkeit beachtet wer-
den. Der Fokus der Projektarbeit liegt allerdings auf Anforderungen, die direkt mit dem DSMS in
Verbindung stehen, z.B. Empfehlungsqualitit oder Antwortzeiten. Daher wird sich die Projektgruppe
aus Kapazititsgriinden lediglich in allgemeiner Form auf Anforderungen hinsichtlich Benutzerfreund-
lichkeit festlegen. Die wichtigsten Operationen sollen direkt sichtbar und erreichbar sein und der Nutzer
soll sich vorhersehbar durch die Funktionalititen der App navigieren konnen. Die Schliisselbereiche,
z.B. die Startseite, sollen von jeder Stelle aus schnell erreichbar sein. Um eine einfache und benut-
zerfreundliche Navigation zu ermdglichen wird eine Meniisteuerung implementiert. Dies erméglicht
ein tibersichtliches und schnelles Wechseln zwischen den verschiedenen Sichten. Weiterhin sollen
Inhalte mit hoher Prioritit zentral und gut sichtbar positioniert werden. Samtlicher Text soll gut lesbar
sein, nicht iiberlappen und konsistent in Sprache und Schriftart sein. Da es sich um einen Prototyp
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handelt, wird auf Mehrsprachigkeit verzichtet. Style-bezogene Anforderungen, wie Skalierung fiir
unterschiedliche Endgerite, weitere Anforderungen an die Lesbarkeit, z.B. Kontraste und Farben,
sowie Benutzerfilhrung iiber Text Labels, Tooltips oder ein Hilfe-Menii, stehen zunéchst nicht im
Vordergrund und werden nicht als Anforderung aufgenommen.

e Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, sich vorhersehbar durch die App zu navigieren.
e Die wichtigsten Operationen sollten in der App schnell ersichtlich sein.
e Die Schliisselbereiche der App sollten von jeder Stelle aus schnell erreichbar sein.

e Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, sich iiber eine Meniisteuerung durch die App zu
navigieren.

o Inhalte mit hoher Prioritit sollten in der App zentral und gut sichtbar positioniert werden.
e Die App sollte Text gut lesbar darstellen.

e Die App sollte Text nicht iiberlappend darstellen.

e Die App sollte Text in konsistenter Sprache darstellen.

e Die App sollte Text in konsistenter Schriftart darstellen.

4.9.3 Wartungsfreundlichkeit

Das System sollte es gewéhrleisten, dass potenzielle Fehlerquellen durch die Entwickler ohne groflen
Aufwand auffindbar sind. Dafiir soll es eine solide Testabdeckung ebenso wie eine sinnvolle Fehlerbe-
handlung in sdmtlichen verwendeten Systemen und Komponenten geben. Unterstiitzend sollte eine
geeignete Architektur gewihlt werden, die gekapseltes Eingreifen zur Fehlerbehandlung erméglicht.
Die Projektgruppe versucht zudem, ausgewdhlte Werkzeuge und Frameworks unterstiitzend fiir die
Projektarbeit einzusetzen, z.B. iiber Frameworks fiir objektrelationales-Mapping oder Dependency-
Injection.

e Das System sollte es ermoglichen, Fehlerquellen einfach zu identifizieren.
e Das System sollte iiber eine solide Testabdeckung verfiigen.

e Die System-Architektur sollte Fehlerbehandlung vereinfachen.

4.9.4 Erweiterbarkeit

Das agile Vorgehen der Projektgruppe impliziert eine iterative Entwicklung des Produkts. Dadurch
ergibt sich die Anforderung, die Architektur so zu gestalten, dass eine iterative Entwicklung im Pro-
jektverlauf einfach umgesetzt werden kann und damit neue Funktionalitdten problemlos hinzugefiigt
werden konnen. Das Projekt ist auBerdem als Prototyp zu verstehen. Daher ist es aus Sicht der Projekt-
gruppe sinnvoll, auf Erweiterbarkeit zu achten, um ggf. fiir nachfolgende Arbeiten und Projekte eine
gute Grundlage zu bilden. Erweiterbarkeit soll unter anderem durch den Einsatz generischer Entwurfs-
muster, die einen zentralisierten Zugriff auf unterschiedliche Datenquellen oder Datenbanktabellen
ermoglichen, erreicht werden.
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e Die System-Architektur sollte fiir iterative Entwicklung geeignet sein.
e Das System sollte erweiterbar sein.

e Das System sollte generische Entwurfsmuster nutzen.

495 Locations als besucht markieren

Bei der Bewertung einer Location durch den Nutzer ergibt sich die Problematik, dass sich der Zeit-
punkt, zu dem sich der Nutzer tatsédchlich in der bewerteten Location aufgehalten hat, nicht einfach
nachvollziehen lisst. Das stellt jedoch eine wichtige Information dar, da nicht Locations, sondern
zeitpunktabhéngige Besuche in Locations bewertet werden sollen. Analog beziehen sich Empfehlungen
nicht unabhidngig vom Zeitpunkt auf eine Location, sondern auf Besuche in Locations zu einem be-
stimmten Wochentag. Aus dieser Problemstellung heraus hat sich die Projektgruppe nach Evaluierung
der Mockups (siehe Kapitel 6.4.1) dazu entschieden, eine Funktionalitét bereitzustellen, mit der der
Nutzer Locations als besucht markieren kann. So soll nachvollziehbar sein, wann ein Nutzer eine
Location besucht hat. Damit ldsst sich die Bewertung des Nutzers einem Besuch zuordnen. Ein Nutzer
kann demzufolge lediglich Besuche von den Locations bewerten, die er als besucht markiert hat. Der
Nutzer soll auf der App direkt von der Liste von Empfehlungen aus Locations als besucht markieren
konnen und die Liste dieser Locations in einer separaten Ansicht einsehen kénnen. Aus dieser Liste
soll zudem draus hervor gehen, welche der als besucht markierten Locations bereits bewertet wurden
und welche nicht. Dies dient der Ubersicht und als Anreiz, Besuche zu bewerten. Falls sich der Nutzer
nachtriglich gegen einen Besuch in der markierten Location entscheidet, soll die Location wieder aus
der Liste 16schen konnen.

e Die App sollte es dem Nutzer ermdglichen, empfohlene Locations als besucht zu markieren.

e Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, die als besucht markierten Locations in einer separaten
Liste einzusehen.

e Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, iiber die Liste der markierten Locations die Bewertung
fiir Besuche vorzunehmen.

e Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, iiber die Liste der markierten Locations einzusehen,
welche der markierten Locations bereits bewertet wurden.

e Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, markierte Locations wieder aus der Liste zu entfernen.

4.9.6 Anlegen neuer Locations

Bei der prototypischen Entwicklung der App werden zunichst Locations beschrinkt auf einen kleinen,
regionalen Raum angelegt. Aus rechtlichen Griinden wird auf die Verwendung von Locationdaten
externer Anbieter verzichtet. Aus Kapazititsgriinden kann daher fiir den Prototyp nur eine begrenzte
Anzahl an Locations angelegt werden. Fiir die Erweiterbarkeit soll jedoch die Moglichkeit geboten
werden, auch nach Projektabschluss neue Locations, unabhéngig von der Lage, anzulegen. Ob dies
von Nutzerseite oder Administratorseite aus ermoglicht werden soll, wird an dieser Stelle noch
offengehalten. Gleiches gilt fiir die Frage, iiber welche Maske, z.B. App oder Dashboard, diese
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Funktionalitit bereit gestellt werden soll. Das Anlegen neuer Locations muss nach vorgegebenen
Schema erfolgen und mit dem Schema der initial eingepflegten Locations konform sein.

e Das System sollte das Anlegen neuer Locations ermoglichen.

e Das Anlegen neuer Locations sollte nach vorgegebenen Schema erfolgen.
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Nicht alle der potenziellen Anforderungen, die in der Anforderungsanalyse (siehe Kapitel 4) erfasst
worden sind, konnen im Rahmen des Projekts umgesetzt werden. In diesem Kapitel werden die spe-
zifischen Anforderungen, die die Projektgruppe umsetzen mochte, in Use Cases dargestellt (Kapitel
5.1) und im Anforderungskatalog in funktionale und nicht-funktionale Anforderungen untergliedert
und aufgelistet (Kapitel 5.2 und 5.3). In einer gemeinsamen Sitzung im Anschluss an die Anforde-
rungserhebung sind hierfiir alle potenziellen Anforderungen von der Projektgruppe analysiert und
priorisiert worden. Anforderungen, die direkt die Umsetzung von Recommender-Funktionalitéiten in
einem Anwendungsfall betreffen, sind z.B. hoher priorisiert worden als individuelle Anforderungen,
die sich ausschlieBlich auf Randfunktionalitidten der App beziehen. Einige Anforderungserhebungs-
methoden, wie die Umfragen (Kapitel 4.4 und 4.5) oder das Brainstorming (Kapitel 4.3), haben
zahlreiche individuelle Wiinsche und Anregungen hervorgebracht. Die Haufigkeit der Nennung hat
beim Priorisieren der potenziellen Anforderungen eine wichtige Rolle gespielt. Weitere Kriterien
wie Umsetzbarkeit oder Sinnhaftigkeit haben auflerdem Einfluss auf die Auswahl in die spezifischen
Anforderungen gehabt. Einige der potenziellen Anforderungen sind aufgrund ihrer gleichen Bedeutung
im Anforderungskatalog aggregiert aufgelistet.

5.1 Use Cases

In diesem Kapitel werden die Use Cases konkretisiert und mit den im vorherigen Kapitel erhobenen
Anforderungen sowie die in Abschnitt 5.2 beschriebenen Anforderungssitze verbunden. Es werden
zwischen Hauptfunktionen der App und des Backends unterschieden. Wéhrend der Akteur Nutzer
die App verwendet, nutzt der Admin das Backend. Zusétzlich wird ein Use-Case-Diagramm fiir die
Benutzerverwaltung der App modelliert. Die in diesem Abschnitt referenzierten Anforderungen sind
in Kapitelabschnitt 5.2 aufgefiihrt.

511 App

Insgesamt werden zwolf Use Cases identifiziert. Diese sind in Abbildung 5.1 dargestellt. Die detaillierte
Beschreibung der Use Cases erfolgt in den Tabellen 5.1 bis 5.10.
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Abbildung 5.1: Use-Case-Diagramm fiir die App. Quelle: Eigene.

Der Use Case Besuch einer Location bewerten wird in dem Workshop zur Auswahl eines Anwen-

dungsszenarios ermittelt (s. Abschnitt 4.2). Die Bewertung des Besuchs stellt eine Hauptfunktionalitit
fiir den Akteur Nutzer dar, welche sich als funktionale Anforderung in AN-F-01 wiederfindet. Der
Nutzer soll eine empfohlene Location oder eine durch die Suche gefundene Location als besucht
markieren konnen. Die Bewertung des Besuchs sollte sowohl allgemein als auch detailliert erfolgen
konnen. Die Anforderungssitze werden in AN-F-01.02 und AN-F-01.03 formuliert.

Die Bewertungen sollten in Form einer Sterne-Skala erfolgen (s. AN-F-01.01). Dies folgt den

Ergebnissen sowohl aus der Online-Umfrage als auch aus den problemzentrierten Interviews (vgl.
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Abschnitte 4.4.2 und 4.5.1). Zudem sollte die Bewertung auch einen zusitzlichen Kommentar umfassen
(s. AN-F-01.04). Diese Anforderung folgt aus der Online-Umfrage sowie aus dem Konkurrenzprodukt
Yeti in Abschnitt 4.8.2.

In Tabelle 5.1 ist die Beschreibung des Use Cases zu finden.

Name Besuch einer Location bewerten

Kurzbeschreibung Die App sollte dem Nutzer ermoglichen, eine Bewertung des Besuchs
abzugeben.

Akteure Nutzer

Vorbedingungen Nutzer muss angemeldet sein, Location muss eingetragen sein

Fachlicher Ausloser Nutzer besucht eine Location (unabhiéngig, ob dieser diese selbst oder auf
Empfehlung der App hin besucht) und mochte diese bewerten.
Hauptszenario/

“prozess Empfohlene oder gesuchte Location als besucht markieren.

Als besucht markierte Locations anzeigen lassen.
Bewertungsansicht der zu bewertenden Location aus Liste aufrufen.
Gesamtbewertung in der Bewertungsansicht abgeben.

MEEE .

Bewertung mittels Middleware und DSMS verarbeiten.

Alternativszenario/

“prozess Empfohlene oder gesuchte Location als besucht markieren.

Als besucht markierte Locations anzeigen lassen.
Bewertungsansicht der zu bewertenden Location aus Liste aufrufen.
Gesamtbewertung in der Bewertungsansicht abgeben.

Detailbewertung in der Bewertungsansicht abgeben.

AR e

Bewertung mittels Middleware und DSMS verarbeiten.

Alternativszenario/

“prozess Empfohlene oder gesuchte Location als besucht markieren.

Als besucht markierte Locations anzeigen lassen.
Bewertungsansicht der zu bewertenden Location aus Liste aufrufen.
Gesamtbewertung in der Bewertungsansicht abgeben.
Detailbewertung in der Bewertungsansicht abgeben.

Kommentar in der Bewertungsansicht abgeben.

N ok L=

Bewertung mittels Middleware und DSMS verarbeiten.

Tabelle 5.1: Natdrlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

Der Use Case Empfehlungen erhalten ist eine Kernanforderung an das Projekt. Der Use Case ergibt
sich zum einem aus dieser Aufgabenstellung selbst, wird zum anderen zusitzlich im Workshop zur
Auswabhl eines Anwendungsszenarios 4.2 festgehalten. Der Auftraggeber unterstreicht die Prioritéit des
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Use Cases, indem er im Projektleiterinterview (s. Abschnitt 4.6) den Wunsch duflert, dass der Nutzer
Empfehlungen iiber eine Smartphone-App erhalten sollte. Die Empfehlungen sollten auf Grundlage
von Gesamtbewertungen und Detailbewertungen generiert werden. Der Use Case ist in 5.2 beschrieben
und findet sich als Anforderung in AN-F-02.

Name Empfehlungen erhalten

Kurzbeschreibung Der Nutzer erhélt eine Empfehlung.

Akteure Nutzer

Vorbedingungen Der Nutzer ist angemeldet.

Fachlicher Ausloser Der Nutzer mochte eine Empfehlung erhalten.
Hauptszenario/

-prozess

1. Nach Login Anfrage fiir Empfehlungsliste senden.

2. Empfehlungen werden durch die Middleware und das DSMS auf Grund-
lage von Gesamtbewertung generiert.

3. Liste mit Top-Empfehlungen wird von der App empfangen und ange-
zeigt.

Alternativszenario/

“prozess 1. Nach Login Anfrage fiir Empfehlungsliste senden.

2. Empfehlungen werden durch die Middleware und das DSMS auf Grund-
lage von Detailbewertung generiert.

3. Liste mit Top-Empfehlungen wird von der App empfangen und ange-
zeigt.

Tabelle 5.2: Nattirlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

Der Use Case Locations suchen dient dem Nutzer dazu, gezielt nach Locations zu suchen. Der
Nutzer soll iiber den Namen der Location, die Straf3e und die Postleitzahl suchen konnen. Diese
Anforderung wird im Rahmen des Brainstormings (s. Abschnitt 4.3) erhoben. Die Suchfunktion wird
beispielsweise auch von den Konkurrenzprodukten Yelp und TripAdvisor implementiert (s. Abschnitte
4.8.1 und 4.8.3). Die Beschreibung des Use Cases ist in Tabelle 5.3 zu finden. Die Anforderung wird
in AN-F-03 formuliert.

Der Use Case Location-Detailansicht anzeigen beschreibt die detaillierte Ansicht, die dem Nutzer auf
seinen Wunsch hin fiir eine bestimmte Location separat angezeigt werden kann. Der Use Case basiert
auf den Ergebnissen des Brainstormings in der Gruppe und der Sichtung von Konkurrenzprodukten
(s. Abschnitt 4.3 und 4.8.2). Er ist in AN-F-04 festgehalten. Der Nutzer erhilt iiber die normale
Liste eine Auflistung an Empfehlungen iiber Locations oder nach eigenstindiger Suche bestimmte
Suchergebnisse. In beiden Féllen besteht fiir den Nutzer die Moglichkeit, detaillierte Informationen
iiber fiir ihn potenziell interessante Locations angezeigt zu bekommen. Diese Detailansicht enthélt
weitere Informationen iiber die Location. Zudem soll es dem Nutzer in dieser Ansicht méglich sein,
Kommentare anderer Nutzer iiber diese Location einzusehen.

Der Use Case Location auf Karte darstellen wird in dem Brainstorming zur Anforderungsanalyse
des Workshops ermittelt. (s. Abschnitt 4.2) Die zusitzliche Karten-Darstellung der Empfehlungen
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Name Locations suchen
Kurzbeschreibung Der Nutzer sucht eigenstindig nach Locations.
Akteure Nutzer
Vorbedingungen Nutzer ist angemeldet.
Fachlicher Ausloser Nutzer mochte eine Location besuchen oder bewerten.
Hauptszenario/
“prozess 1. Menii aufklappen.
2. Funktion Suche iiber Menii aufrufen.
3. Suchfilter auswihlen.
4. Im Suchfeld das ausgewihlte Suchattribut eingeben.
5. Suchformular abschicken.
6. Uber Middleware nach Locations suchen.
7. Ergebnisliste anzeigen.

Tabelle 5.3: Natiirlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

Name Location-Detailansicht anzeigen

Kurzbeschreibung Dem Nutzer wird auf Wunsch eine Detailansicht der Location angezeigt.

Akteure Nutzer

Vorbedingungen Nutzer ist angemeldet, Detail-Informationen iiber Location liegen vor.

Fachlicher Ausloser Der Nutzer mochte detailliertere Informationen iiber eine Location, fiir die
er sich interessiert, erhalten.

Hauptszenario/

“prozess 1. Eine Listenansicht, die empfohlene Locations zeigt, 6ffnen.

2. Nutzer wihlt Location, die als Detailansicht angezeigt werden soll, aus.
3. Neue Ansicht mit Detail-Informationen zu dieser Location wird ange-
zeigt.

4. Der Nutzer kann bei Bedarf Kommentare zur angezeigten Location
abgeben.

Tabelle 5.4: Natiirlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

soll dem Nutzer vor allem der Ubersichtlichkeit dienen. Durch die Darstellung auf einer Karte wird
es dem Nutzer erleichtert, eine fiir ihn passende Empfehlung auszuwéhlen. Durch die durchgefiihrte
Online-Umfrage (s. Abschnitt 4.4.2) wird die Wichtigkeit dieser Darstellungsform bestitigt und
deswegen als Anforderung AN-F-05 festgehalten. Weitere Funktionalitéiten, die mit der Karten- bzw.
Stadtplan-Darstellung zusammenhingen (z.B. Routenplanung), haben zunichst nicht die hochste
Prioritit, konnen jedoch zu einem spéteren Zeitpunkt Beachtung erhalten.

In Tabelle 5.5 ist die Beschreibung des Use Cases zu finden.

Der Use Case Listenansicht personalisieren wird als eine der Funktionen aus dem Vergleich mit
Konkurrenzprodukten aufgenommen. Konkret handelt es sich um die Umsetzung der Anforderung,
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Name Location auf Karte darstellen

Kurzbeschreibung Die App sollte dem Nutzer ermdglichen, empfohlene Locations in einer
Kartenansicht ablesen zu konnen.

Akteure Nutzer

Vorbedingungen Nutzer ist angemeldet. Es wurden Empfehlungen fiir den Nutzer generiert.

Fachlicher Ausloser

Hauptszenario/
-prozess

Der Nutzer erhilt eine Liste von Empfehlungen und méchte den Standort
der Empfehlungen auf einer Karte (z. B.Stadtplan) dargestellt haben.

Karten-Icon auf Startseite anklicken
Standortkoordinaten der Locations aus Datenbank lesen.
Top-Empfehlungen in Kartenansicht anzeigen.

Sl o

Weitere Informationen per Klick auf Infokasten der Location anzeigen
lassen.

Tabelle 5.5: Nattrlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

dass der Nutzer die Empfehlungen nach verschiedenen Kriterien auch Offline filtern kénnen sollte (s.
Abschnitt 4.8.4). Eine mogliche Umsetzung soll dem Nutzer das Filtern nach Locationart ermdglichen.
Der Use Case wird in Tabelle 5.6 beschrieben und als AN-F-06 formuliert.

Name Listenansicht personalisieren

Kurzbeschreibung Verdnderung der Listensortierung und der in der Liste dargestellten Kriteri-
en.

Akteure Nutzer

Vorbedingungen Nutzer muss angemeldet sein, es muss mindestens ein Element in der Liste

Fachlicher Ausloser

Hauptszenario/
-prozess

enthalten sein.
Nutzer wihlt ein Kriterium aus, das er in der Listenansicht sehen will oder
nach welchem er die Liste sortieren will.

1. Es wird eine Listenansicht angezeigt.

2. Nutzer wihlt das Kriterium, das in der Liste angezeigt oder fiir die
Sortierung genutzt werden soll, aus.

3. Liste wird aktualisiert.

Tabelle 5.6: Nattirlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

Der Use Case Favoritenliste anlegen wird als eine der vorgeschlagenen Zusatzfunktionen der App
in der Online-Umfrage (s. Abschnitt 4.4.2) aufgenommen. Der Nutzer soll in der Lage sein, von ihm
ausgewihlte Locations zu favorisieren, damit er diese gespeicherten Favoriten zu einem spiteren
Zeitpunkt komfortabel wieder abrufen kann. Dies stellt eine Zusatzfunktion der App dar, da sie nicht
direkt mit der Hauptfunktion, der Generierung von Empfehlungen, in Verbindung steht. Trotzdem
wird sie als Anforderung AN-F-07 aufgenommen, da sie hiufig als gewiinschte Funktionalitét in der
Online-Umfrage (s. Abschnitt 4.4.2) aufgefiihrt wird und zusétzlich dazu in Konkurrenzprodukten
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wie Foursquare (4.8.4) zu finden ist. Der Use Case wird in Tabelle 5.7 beschrieben und als AN-F-07
formuliert.

In Tabelle 5.7 ist die Beschreibung des Use Cases zu finden.
Name Favoritenliste anlegen

Kurzbeschreibung Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, eine Favoritenliste anzulegen.
Akteure Nutzer

Vorbedingungen Nutzer ist angemeldet.
Fachlicher Ausloser Nutzer wihlt eine Location aus, die er favorisieren mochte.
Hauptszenario/
"prozess 1. Nutzer gelangt iiber eine Listenansicht auf die Detailseite einer Location.
2. Nutzer wihlt eine Location aus, die er favorisieren mdochte.
3. DBMS verarbeitet und speichert Favorisierung.
4. Im Offline Modus wird die Favorisierung zunichst lokal gespeichert.
5. Sobald Verbindung zum DBMS besteht, wird die Eingabe synchronisiert

und die Location im DBMS hinterlegt.

Nutzer wird bestétigt, dass die Location favorisiert wird.

o

7. Bei Bedarf wird Favorit wieder aus Liste geldscht.

Tabelle 5.7: Nattirlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

Der Use Case Informationen iiber Push-Funktion erhalten wird trotz der ermittelten Kritik an Push-
Nachrichten im Allgemeinen (s. Abschnitt 4.4.2) in Anforderung AN-F-08 festgehalten. Der potenzielle
Nutzen wird im problemzentrierten Interview (s. Abschnitt 4.5.1) festgestellt und gleichzeitig von der
Projektgruppe als ansprechendes Feature angesehen. Uber die Push-Nachrichten wird der Nutzer iiber
weitere Informationen (z.B. Specials oder Angebote) zu favorisierten Locations in Kenntnis gesetzt. (s.
Abschnitt 4.5.1) In Tabelle 5.8 ist die Beschreibung des Use Cases zu finden.

Name Informationen iiber Push-Funktion erhalten

Kurzbeschreibung Der Nutzer soll iiber Push-Nachrichten Informationen bereitgestellt bekom-
men.

Akteure Nutzer

Vorbedingungen Nutzer ist angemeldet.

Fachlicher Ausloser Zusatzinformationen fiir den Nutzer werden ermittelt.

Hauptszenario/

“prozess 1. Relevante Informationen werden ermittelt.

2. Nutzer erhilt Informationen iiber eine Push-Nachricht.

Tabelle 5.8: Nattrlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

Der Use Case Vorgeschlagene Locations mit Freunden teilen wird aus den Ergebnissen der Umfragen
hergeleitet. Insbesondere in der Online-Umfrage (s. Abschnitt 4.4.2) haben die Teilnehmer hiufig
angegeben, dass es ihnen wichtig ist, etwas mit Freunden zu unternehmen. Genauer wird mit diesem
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Use Case die Anforderung beriicksichtigt, dass die App soziale Aspekte einbeziehen soll (s. Abschnitt
4.4.2). Daneben haben Teilnehmer auch ge#duflert, dass sie ihre personlichen Empfehlungen mit
Freunden teilen mochten. Durch das Teilen von Locations mit Freunden wird beriicksichtigt, dass
Locations in der Regel nicht von einer einzelnen Person besucht werden, sondern in der Regel von
(Klein-) Gruppen. Durch das Teilen der Locations ist es den Nutzern somit ermdglicht, ihren Freunden
mitzuteilen, welche Locations sie besuchen mochten. Der Use Case wird in Anforderung AN-F-09

formuliert.
Name Vorgeschlagene Locations mit Freunden teilen
Kurzbeschreibung Die App sollte es dem Nutzer ermdglichen, seine Vorschlige fiir Locations
mit Freunden zu teilen.
Akteure Nutzer
Vorbedingungen Nutzer kennt Nutzer, welchen er Empfehlung schicken will.
Fachlicher Ausloser Nutzer wihlt eine Empfehlung aus, die er teilen mochte.
Hauptszenario/
-prozess

1. Nutzer wihlt eine Empfehlung aus, die er teilen mochte.

2. Nutzer betitigt in Detailansicht oder Bewertungsansicht den Teilen-
Button.

3. Relevante Daten iiber die Location werden an andere Applikationen
weitergegeben.

Tabelle 5.9: Nattrlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

Ein Profil dient dazu, personliche Informationen und Angaben des Nutzers zu erfassen. Der Use
Case Profil anlegen (Beschreibung in Tabelle 5.10) entstammt dem Workshop zur Auswahl eines
Anwendungsszenarios in Abschnitt 4.2 und wird als Anforderung AN-F-10 formuliert. Der Nutzer soll
ein Profilbild einstellen und seine Login-Angaben auf der Profilseite verwalten konnen.

Name Profil anlegen

Kurzbeschreibung Nutzer legt ein Profil mit seinen personlichen Daten an.
Akteure Nutzer

Vorbedingungen Nutzer muss angemeldet sein.

Fachlicher Ausloser

Hauptszenario/
-prozess

Der Nutzer mochte ein Profilbild hochladen oder seine Login-Daten veridn-
dern.

1. Eigene Profilseite 6ffnen.

2. Auswahl der personlichen Informationen, die eingestellt oder verdndert
werden sollen.

3. Speichern der personlichen Daten.

Tabelle 5.10: Natdrlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.
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5.1.2 Benutzerverwaltung

Die Benutzerverwaltung konzentriert sich primér auf die Nutzer der App. Als Vorbedingung der Use
Cases in Abschnitt 5.1.1 wird oft genannt, dass der Nutzer angemeldet sein muss. Diese Vorbedingung
wird durch die Benutzerverwaltung gelost. Die Use Cases umfassen die Registrierung des Nutzers und
die Anmeldemdéglichkeit. Zudem sollte die Moglichkeit bestehen, dass der Nutzer sein Passwort dndern
kann (s. Tabellen 5.11-5.13). Dies wurde durch das Backlog Grooming als potenzielle Anforderung
identifiziert (Kapitel 7.8).

Visual Paradigm Standard Edition(UmversiR%égigygxurg)

(Benutzerverwaltung)

registrieren

Nutzer anmelden

Passwort verandern

Abbildung 5.2: Use-Case-Diagramm flir die Benutzerverwaltung. Quelle: Eigene.

Der Use Case Registrieren ist erforderlich, bevor der Nutzer die App nutzen und sich anmelden
kann. Die Anforderung wird in AN-F-11.01 formuliert und die Beschreibung ist in Tabelle 5.11 zu
finden. Dieses wurde durch das Backlog Grooming als potenzielle Anforderung identifiziert (Kapitel
7.8).

Der Use Case Anmelden wird bendétigt, um die App nutzen zu kénnen. In den Abschnitten 4.8.3
(TripAdvisor) und 4.8.4 (FourSquare) wird eine Anmeldemdglichkeit iiber verschiedene soziale Netz-
werke beschrieben. Eine eigene Implementierung fiir das Anmelden ist auch denkbar. Die Anforderung
ist in AN-F-11.02 formuliert. Die Kurzbeschreibung findet sich in Tabelle 5.12.

Der Use Case Passwort dndern ist im Zusammenhang mit der geforderten Benutzerverwaltung
notwendig. Das Andern des Passworts ist einerseits notwendig, um eine gewisse Sicherheit fiir den
Nutzer und sein Profil zu gewihrleisten. Andererseits muss im Falle eines vergessenen Passworts
das Passwort zuriickgesetzt und geidndert werden konnen. Daher gibt es zwei Moglichkeiten das
Passwort zu dndern. Das Passwort kann iiber die Einstellungen durch Bestitigung mit dem alten
Passwort gedndert werden. Durch die Bestitigung mit dem alten Passwort wird sichergestellt, dass es
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Name Registrieren
Kurzbeschreibung Bevor der Nutzer sich anmelden kann, muss dieser im System registriert
sein.
Akteure Nutzer
Vorbedingungen -
Fachlicher Ausloser Nutzer mochte die App nutzen.
Hauptszenario/
“prozess 1. App aufrufen.
2. Registrierungsseite aufrufen.
3. Nutzerdaten eingeben.
4. Zugangsdaten eingeben.
5. Bestitigen.
6. Bestitigungs-E-Mail bestétigen.

Tabelle 5.11: Natdrlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

Name Anmelden

Kurzbeschreibung Nutzer meldet sich mit seinen Zugangsdaten an.
Akteure Nutzer

Vorbedingungen Nutzer ist registriert.

Fachlicher Ausloser Der Nutzer mochte die App nutzen.
Hauptszenario/

-prozess

1. App aufrufen.

2. Zugangsdaten eingeben.
3. Bestitigen.

4. App-Startseite offnet sich.

Tabelle 5.12: Natdrlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

sich tatsichlich um den Besitzer dieses Profils handelt. Falls das Passwort vergessen wird, kann im
Login-Bildschirm eine E-Mail angefordert werden, um das Passwort zuriickzusetzen. Hier wird die
Identitét des Benutzer durch die E-Mail bestiétigt. Hier wird vorausgesetzt, dass einzig der jeweilige
Nutzer selbst Zugriff auf seinen Posteingang hat.

Dieser Use Case ist in der Anforderung AN-F-11.02 zu finden. In Tabelle 5.13 ist die Beschreibung
des Use Cases zu finden.
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Name Passwort verindern

Kurzbeschreibung Das System sollte dem Nutzer ermodglichen, sein Passwort zu verdndern.
Akteure Nutzer

Vorbedingungen Nutzer muss angemeldet sein und fiir das Alternativszenario muss der

Fachlicher Ausloser

Hauptszenario/
-prozess

Alternativszenario/
-prozess

Nutzer abgemeldet sein.
Der Nutzer mochte sein Passwort dndern oder der Nutzer hat sein Passwort
vergessen.

A e e

e A o e

Einstellungen aufrufen.

Passwort dndern wihlen.

Altes Passwort eingeben.

Neues Passwort eingeben.

Neues Passwort nochmal eingeben.
Vorgang bestitigen.

Login-Bildschirm aufrufen.
Passwort vergessen? wihlen.
E-Mail eingeben.

Vorgang bestitigen.

Auf Empfang der E-Mail warten.
Link aus der E-Mail aufrufen.
Neues Passwort eingeben.

Neues Passwort nochmal eingeben.

Vorgang bestitigen.

Tabelle 5.13: Nattirlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.
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5.1.3 Backend

Das Backend umfasst Funktionalitédten, die dem Nutzer der App nicht zugédnglich gemacht werden,
da sie primir aus Sicht des Admins erforderlich sind. In Abbildung 5.3 ist das zugehorige Use-Case-
Diagramm dargestellt und die Tabellen 5.14 und 5.15 beschreiben die Use Cases genauer.

Visual Paradigm Standard| Edition(University OTeéjé'S”yg)(Backend)

Dashboard anzeigen

System konfigurieren

Abbildung 5.3: Use-Case-Diagramm flir das Backend. Quelle: Eigene.

Admin

Der Use Case Dashboard anzeigen wird in dem Interview mit der Projektleitung ermittelt (s.
Abschnitt 4.6). Das Dashboard stellt die Hauptfunktionalitit fiir den Akteur Admin dar, welche sich als
funktionale Anforderung in AN-F-12 wiederfindet. Das Dashboard soll hauptsidchlich zum Darstellen
verschiedener Qualitdtsmetriken dienen, wie es in AN-F-12.01 festgehalten ist. Die Qualitdtsmetriken
werden in der Analyse von wissenschaftlichen Quellen (s. Abschnitt 4.7) erhoben.

Neben den Qualititsmetriken sollen auch relevante Informationen iiber das System und die Emp-
fehlungen anzeigt werden. Zu den relevanten Informationen gehoren der Status der Serviceprovider,
ob Empfehlungen angenommen oder abgelehnt worden sind, alle eintreffenden Bewertungen sowie
der durchschnittliche Zeitraum zwischen Empfehlungsanfrage und Empfehlungserstellung. Diese
Informationen kdnnen auch den wissenschaftlichen Quellen entnommen werden. Die entsprechenden
Anforderungen sind AN-F-12.02 und AN-F-12.03.

AulBlerdem soll das Dashboard einen Vergleich verschiedener Algorithmen ermdglichen. Hierfiir
sollen die Qualitdtsmetriken und relevanten Informationen von Algorithmen direkt gegeniiber gestellt
werden. Diese Anforderung stammt sowohl aus dem Interview mit der Projektleitung als auch aus den
wissenschaftlichen Quellen und findet sich in der Anforderung AN-F-12.04 wieder.

Zudem soll ein Export der Qualitidtsmetriken und relevanten Informationen moglich sein. Diese
Anforderung stammt ebenfalls aus den wissenschaftlichen Quellen und ist in der Anforderung AN-F-
12.05 festgehalten. In Tabelle 5.14 ist die Beschreibung des Use Cases zu finden.

Der Use Case System konfigurieren wird fiir den Akteur Admin modelliert. Er beschreibt, wie der
Admin das RecSys konfigurieren kann. Die in Abschnitt 4.6 beschriebene Idee impliziert, dass der
Admin iiber das Dashboard (s. Tabelle 5.14) verschiedene Lernalgorithmen fiir die Empfehlungsberech-
nung einstellen und diese selbst konfigurieren kann. Dadurch sollte dem Admin auch die Moglichkeit
gegeben werden, Lernalgorithmen zu vergleichen. Diese Konfigurationen sollten als Einstellungsprofile
gespeichert werden konnen, um das optimale Profil finden und verwenden zu kdnnen (s. Abschnitt
4.7). Die Konfiguration sollte iiber das Dashboard oder iiber eine DSL vorgenommen werden kdnnen.
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Name Dashboard anzeigen

Kurzbeschreibung Das System sollte dem Admin ein Dashboard anzeigen.
Akteure Admin

Vorbedingungen Admin muss angemeldet sein.

Fachlicher Ausloser Admin méchte den Status des RecSys abrufen.
Hauptszenario/

“prozess 1. Dashboard aufrufen.

2. Ggf. muss der Admin sich einloggen.

Tabelle 5.14: Nattrlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.

Der Use Case ist in Tabelle 5.15 beschrieben und findet sich als Anforderung in AN-F-13 wieder.

Name System Kkonfigurieren

Kurzbeschreibung Konfigurieren des RecSys iiber das Dashboard
Akteur Admin

Vorbedingungen Admin muss angemeldet sein.

Fachlicher Ausloser

Hauptszenario/
-prozess

Finden und Einstellen der optimalen Konfiguration, Vergleich von Konfigu-
rationen (Einstellungsprofilen)

1. Dashboard aufrufen.
2. Konfigurationsseite aufrufen.

3. Bestehendes Einstellungsprofil aufrufen oder neues erstellen (iiber einen
Namen identifizierbar).

4. Einen neuen Lernalgorithmus erstellen, einen bestehenden Lernalgorith-
mus konfigurieren oder einen bestehenden Lernalgorithmus kopieren
und diesen konfigurieren.

5. Lernalgorithmus speichern.
6. Einstellungsprofil speichern.

7. Aktivieren eines Einstellungsprofils.

Tabelle 5.15: Natiirlichsprachliche Beschreibung des Use Cases.
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5.2 Funktionale Anforderungen

AN-F-01 Die App sollte es dem Nutzer ermdglichen, eine Bewertung des Besuches abzugeben.

AN-F-01.01 Die Bewertung sollte in einer Sterne-Skala erfolgen.
AN-F-01.02 Die Bewertung sollte als allgemeine Bewertung des Besuches abgegeben werden.

AN-F-01.03 Die Bewertung sollte als Detailbewertung fiir verschiedene Kriterien abgegeben
werden.

AN-F-01.04 Die App sollte dem Nutzer ermoglichen, bei der Bewertung eines Besuches einen
zusitzlichen Kommentar zu verfassen.

AN-F-01.05 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, Locations als besucht zu markieren.
AN-F-02 Die App sollte es dem Nutzer erméglichen, personalisierte Empfehlungen zu erhalten.

AN-F-02.01 Die Empfehlungen sollten Kontext-Informationen miteinbeziehen.

AN-F-02.02 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, tiber einen zusétzlichen Filter Kontext-
Informationen in die Empfehlung einflieBen zu lassen.

AN-F-02.03 Die Empfehlungen sollten in einer geordneten Liste angezeigt werden.

AN-F-02.04 Der Nutzer sollte die Moglichkeit haben, iiber eine Detailansicht weitere Informatio-
nen iiber die Empfehlungen zu erhalten.

AN-F-03 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, Locations zu suchen.

AN-F-04 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, eine Detailansicht fiir Locations anzeigen zu
lassen.

AN-F-04.01 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, Kommentare in der Detailansicht zu
verfassen.

AN-F-04.02 Die Detailansicht sollte um weitere statische Informationen erweitert werden.

AN-F-04.03 Die App sollte dem Nutzer Bewertungen einer Location in einer separaten Liste
anzeigen.

AN-F-05 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, die Locations in einer Kartenansicht anzeigen
zu lassen.

AN-F-06 Die Listenansicht sollte durch personalisierte Informationen individualisiert werden.
AN-F-07 Die App sollte es dem Nutzer ermdglichen, eine Favoritenliste anzulegen.
AN-F-08 Die App sollte mithilfe einer Push-Funktion dem Nutzer weitere Informationen bereitstellen.

AN-F-09 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, vorgeschlagene Locations mit Freunden zu
teilen.

AN-F-10 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, ein Profil anzulegen.
AN-F-11 Das System sollte dem Nutzer eine Benutzerverwaltung bereitstellen.

AN-F-11.01 Das System sollte es dem Nutzer ermoglichen, sich zu registrieren.
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AN-F-11.02 Das System sollte es dem Nutzer ermdglichen, sein Passwort zu verdndern.
AN-F-11.03 Das System sollte es dem Nutzer ermdglichen, sich anzumelden.
AN-F-11.04 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, sein Passwort zuriickzusetzen.
AN-F-11.05 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, seine E-Mail-Adresse zu dndern.
AN-F-11.06 Die App sollte es dem Nutzer ermoglichen, sich abzumelden.

AN-F-12 Das System sollte dem Admin ein Dashboard anzeigen.

AN-F-12.01 Das Dashboard sollte dem Admin Qualitdtsmetriken darstellen.

AN-F-12.02 Das Dashboard sollte dem Admin eine Ubersicht iiber relevante Informationen iiber
die Empfehlungen bieten.

AN-F-12.03 Das Dashboard sollte dem Admin eine Ubersicht iiber relevante Informationen iiber
das System bieten.

AN-F-12.04 Das Dashboard sollte es dem Admin ermdglichen, Algorithmen zu vergleichen.
AN-F-12.05 Das Dashboard sollte es dem Admin ermdglichen, Informationen zu exportieren.
AN-F-12.06 Das Dashboard sollte es dem Admin ermdglichen, neue Locations anzulegen.

AN-F-12.07 Das Dashboard sollte es dem Admin ermdéglichen, die Middleware zu initialisieren.

AN-F-13 Das System sollte dem Admin Konfigurationsméglichkeiten bieten.

5.3 Nicht-funktionale Anforderungen

AN-NF-01 Die App sollte schnelle Ergebnisse liefern.

AN-NF-02 Die App sollte die Berechtigungen transparent gestalten.
AN-NF-03 Das System sollte wartungsfreundlich aufgebaut sein.
AN-NF-04 Das System sollte generisch entwickelt werden.

AN-NF-05 Die App sollte bedienungsfreundlich sein.
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Das Systemkonzept gibt einen umfassenden Uberblick iiber simtliche Komponenten und deren Zu-
sammenhénge im System sowie iiber die grundlegende Systemarchitektur. Die hier beschriebenen
Komponenten werden zur Nachvollziehbarkeit zu den gestellten Anforderungen in Kapitel 5 in Verbin-
dung gesetzt.

6.1 Domanenmmodell

Das Doméinenmodell gibt einen Uberblick iiber die Entititen und ihre Attribute im System sowie iiber
ihre Kardinalititen und Beziehungen zueinander. Es bildet die fachlichen Daten im System ab.

6.1.1 Zentrale Entitaten

Abbildung 6.1 zeigt die Entitdten User, Check-In, Recommendation und Location sowie
die Entititen Comment und BusinessHour, die in diesem Abschnitt detailliert erldutert werden.
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Abbildung 6.1: EER-Doménenmodell der zentralen Entitdten (ohne Filter). Quelle: Eigene.

Die zentralen Entitédten sind User und Location. User enthalten ihre eigene ID, den Namen, die
E-Mail-Adresse, das Passwort (als MD5-Hash) und die URL ihres Profilbildes.
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Die m:n-Beziehung vom User auf sich selbst besteht aufgrund der Annahme, dass Nutzer mit-
einander befreundet sein konnen. Hieriiber konnen Beziehungen zwischen den Nutzern abgebildet
werden.

Die zweite zentrale Entitit sind die Locations. Die Relation Locations verfiigt iiber die Attribute /d,
Name, Phone, Street, Postcode, City, Country, Longitude, Latitude und die Webadress..

Die Entitdt BusinessHour verfiigt iiber die Attribute Id, openUntil und openFrom (geben an,
von wann bis wann die Location gedffnet ist) und dayOfWeek (gibt den Wochentag an, an dem die
Offnungszeiten gelten). Es besteht eine 1:n-Beziehung zu der Locat ion, da eine Location mehrere
Offnungszeiten haben kann.

Uber die m:n- Beziehung zwischen User und Location wird die Favoriten-Funktionalitit abgebildet.
Dies bedeutet, dass Nutzer Locations favorisieren konnen.

Die Entitit Recommendat ion wurde angelegt, um an die Nutzer gegebene Empfehlungen zu
speichern. Diese Empfehlungen verfiigen iiber eine Id, eine vorhergesagte Bewertung und einen
Zeitstempel. Es existieren 1:n-Beziehungen zu Location und User, so dass jede Empfehlung fiir
einen bestimmten User eine bestimmte Location enthilt. AuBerdem existiert eine 1:n-Beziehung zu
CheckIn. In diesen Fall steht n fiir O bis 1. Uber diese Verbindung sollte der Recall der Empfehlun-
gen gemessen werden, um die Qualitit der Empfehlungen beurteilen zu konnen. Dies wurde nicht
umgesetzt, Recommendations liegen zur Laufzeit vor, werden jedoch nicht persistiert.

Zu einem CheckIn gehoren die Attribute /d, die abgegebene Bewertung (Rating) und der Zeitstem-
pel (timestamp) des Checklns. Die Bewertung kann im Nachhinein abgegeben werden. Der Schliissel
des CheckIn setzt sich aus der Id des Users und einer Id fiir den ChecklIn des jeweiligen Nutzers
zusammen (i.d.R. fortlaufend fiir jeden Nutzer). Der Check In verfiigt analog zur Recommendati-
on liber Beziehungen zum User und der Location. Auflerdem existiert eine 1:n-Beziehung zur
Entitdt Comment, wobei n fiir O bis 1 steht, sodass jeder Kommentar mit einem CheckIn verbunden
sein muss, aber nicht jeder Checkln iiber einen Kommentar verfiigen muss.

Zusammen mit der Bewertung kann ein Kommentar angelegt werden. Die Entitdt Comment verfiigt
analog zu den Entititen Recommendation und CheckIn iiber Beziehungen zu den Entititen
Location und User. Attribute von Kommentaren sind ein Zeitstempel (timestamp) sowie der Text
(text) des Kommentars.

6.1.2 Filtermodell

Die Filter sollen generisch sein, so dass es jederzeit moglich ist, weitere Filter anzulegen und bestehende
Filter zu bearbeiten oder zu 16schen. Wichtig ist dabei, dass fiir diese Verdnderungen weder am
Quellcode der App noch an dem der Middleware strukturelle Anderungen notwendig werden (siche
AN-F-02.02). Zudem ist dies Teil der Umsetzung der Anforderung AN-NF-03 auf Seite 125 in
Abschnitt AN-NF-03. Das Filtermodell bezeichnet dabei die Klassen beziechungsweise Relationen, die
fiir die Umsetzung der Filter genutzt werden.

Die Filter werden iiber fiinf weitere Entititen abgebildet (s. Abbildung 6.2). FilterAttribute
stellen dabei den Oberbegriff der Filter da. Ein FilterAttribute ist zum Beispiel der Filter
Rauchfrei. FilterAttribute verfiigt liber eine /d und einen Type. Dieser gibt an, um was fiir eine
Art Filter es sich hat. Beispielsweise enthilt er den Text *boolean’. Dies dient der Festlegung, wie der
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Filter innerhalb der App angezeigt werden soll (beispielsweise als Schalter) und wie er ausgewertet
werden soll.

0 FilterSchema
®

@ filterschemaName

e

&

FilterValue

Description

Abbildung 6.2: EER-Domé&nenmodell der fiir die Filter notwendigen Entitdten inkl. Location.
Quelle: Eigene

FilterValue bezeichnet die Werte, die die Filter annehmen kénnen. Diese Objekte verfiigen
iber eine n:1-Beziehung zu einem FilterAttribute. Sie verfiigen lediglich iiber eine Id. Ein
FilterAttribute des Typs Boolean hitte zum Beispiel zwei FilterValues, eins fiir den
Wert wahr und eins fiir den Wert falsch. Einem FilterAttribute des Typs List konnen beliebig
viele FilterValue-Objekte zugeordnet werden, wobei jedes einen Listenpunkt abbilden wiirde.

Um eine spiatere Umsetzung einer mehrsprachigen App zu ermoglichen, werden mit Descripti-—
onund DescriptionLanguage weitere Entititen angelegt, um diese abbilden zu kénnen ohne
Verdnderungen am Quellcode vornehme zu miissen.

Description-Objekte verfiigen iiber eine Id und einen Code (zum Beispiel 'true’). Objekte der
Klassen FiltervValueund FilterAttribute verfiigen jeweils iiber eine n:1-Beziehung zur En-
titdit Description. Dies bedeutet, dass jedes FilterValue und FilterAttribute iiber eine
Description verfiigt, eine Description aber von mehreren Objekten der Klassen Filterva-
lueund FilterAttribute genutzt werden kann. So kdnnen zum Beispiel alle FiltervValues,
die den Wahrheitswert false eines booleschen Filters abbilden, das selbe Beschreibungselement nutzen.

Description verfiigt iiber eine beliebige Anzahl an DescriptionLanguages. Hieriiber
konnte die Mehrsprachigkeit abgebildet werden. DescriptionLangauges verfiigen iiber eine Id,
einen Code und einen Text. Der Code steht in diesen Fall fiir eine Sprache, also zum Beispiel 'DE’, der
Text fiir die Ubersetzung in der jeweiligen Sprache, also zum Beispiel "Nein’. Da Mehrsprachigkeit
jedoch als Anforderung abgegrenzt worden ist (vgl. Abschnitt 4.9.2), wird diese Entitéit nicht weiter
beschrieben.
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Weiterhin existiert die Entitit FilterSchema. Sie verfiigt iiber eine Id und den filterSchemaNa-
me sowie iiber das boolesche Feld isActive. Sie hat eine n:m-Beziehung zu FilterAttribute.
Filterschemata dienen dazu, festzulegen, welche Filter an die App tibermittelt werden. So ist es bei-
spielsweise moglich, im Dashboard ein neues FilterAttribute mit FilterValues anzulegen,
diese aber noch nicht an die App zu iibermitteln. Dies ermoglicht es beispielsweise, neue Filter anzule-
gen und erst die FilterValues den Locations zuzuordnen, bevor die Nutzer der App diese Filter
auswihlen konnen und dann moglicherweise keine Ergebnisse erhalten, weil noch keine Locations
mitden FilterValues verkniipft sind.

Die Verkniipfung der Locations mitden FiltervValues geschieht iiber die Entitit Filter—
Container. Diese verfiigt tiber eine Id und n:1-Beziehungen zu Locationund FilterAttri-
bute. AuBlerdem verfiigt sie iiber eine n:m-Beziehung zu FilterValue. Konkret bedeutet dies,
dass einem FilterContainer eine Location und ein FilterAttribute zugeordnet ist.
Daneben verfiigt sie {iber eine Liste von FilterValues. In der Umsetzung bedeutet dies, dass jede
Location fiir jedes FilterAttribute, von welchem ihr mindestens ein FiltervValue zuge-
ordnet ist, iber einen FilterContainer verfiigt. Diese Struktur dient dazu, um eine Sortierung der
FilterValues einer Location nach FilterAttributes innerhalb der App zu realisieren.
Durch die FilterContainer wiren die FilterValues direkt nach FilterAttributes
sortiert.

Die Tabelle 6.1 zeigt exemplarisch den Aufbau und die Struktur von Locations und den zugeordneten
Filtern.

6.2 Komponenten

Das Komponentendiagramm dient dazu einen Uberblick iiber die Architektur des RecSys zu schaffen.
Das Diagramm ist in Abbildung 6.3 zu sehen. Das Kernstiick stellt das RecSys selber dar. Es nutzt
und bietet verschiedene Schnittstellen an. Das RecSys soll Bewertungen verarbeiten, Empfehlungen
geben und Informationen fiir das Dashboard bereit stellen. Neben dem RecSys gibt es die App, die
Empfehlungen anfordern kann und Bewertungen an das RecSys weitergibt. Zusitzlich greift die App
auf die Datenbank zu, um Profildaten abzurufen und zu speichern. Aulerdem werden Informationen
iiber Locations direkt von den Serviceprovidern bezogen.

Das RecSys teilt sich in Empfehlungsserver, Bewertungsserver und Metrikserver. Da Empfehlungen
und Bewertungen zwei getrennte Vorgédnge sind, sollten sie auch getrennt von einander verarbeitet
werden. Weshalb es einen Empfehlungs- und Bewertungsserver gibt. Der Bewertungsserver bietet eine
Schnittstelle an, iiber die Bewertungen gegeben werden kdnnen. Anschliefend werden diese Bewertun-
gen verarbeitet und flieen iiber die Schnittstelle des DSMSs in den Empfehlungsalgorithmus ein. Des
Weiteren werden die Bewertungen in der Datenbank abgespeichert. Der Empfehlungsserver wiederum
bietet eine Schnittstelle an, tiber die Empfehlungen angefordert werden konnen. Diese Empfehlungen
werden entweder unmittelbar iiber die Schnittstelle zuriickgegeben oder der Empfehlungsserver greift
auf die Push-API der App zu, um die Empfehlungen zu iibergeben. Um kontextabhingige Emp-
fehlungen geben zu konnen, reichert der Empfehlungsserver den Datenstrom mit Kontextdaten und
Profildaten aus der Datenbank an. Dieser Datenstrom wird vom DSMS verarbeitet und Empfehlungen
werden zuriickgegeben. Ein Serviceprovider wird fiir den Kartendienst der App genutzt.
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Der Metrikserver bezieht von allen vorhanden Schnittstellen zu anderen Systemen relevante Informa-
tionen iiber das RecSys, um sie iiber die Dashboard-API bereitzustellen. In den folgenden Abschnitten
dieses Kapitels werden alle Komponenten und Schnittstellen genauer beschrieben.

Pl g p— 5
RecS: L O Mobile App
“<com panents> El 1
<<components> a == ) Bewertungsserver | Rewartunias AP
DSMS C) Ei‘ Datenstfom APl
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Abbildung 6.3: Komponenten und Kontext des Systems. Quelle: Eigene.

6.3 Architektur

Dieser Abschnitt gibt einen detaillierteren Blick auf das System, die einzelnen Komponenten aus dem
Abschnitt 6.2 werden erldutert. Es werden wichtige Technologieentscheidungen getroffen und die
Architektur der Middleware und der App aus unterschiedlichen Sichten dargestellt (Baustein-, Laufzeit-
und Verteilungssicht).

6.3.1 Randbedingungen und Technologieentscheidungen

Durch die Projekt-Aufgabenstellung sind bereits einige Rahmenbedingungen vorgegeben gewesen.
Es sollte zum einen das Datenstrommanagementsystem Odysseus verwendet werden, zum anderen
sollte als Client-Applikation eine mobile App fiir Smartphones erstellt werden. Zu Projektbeginn sind
die sdamtlichen Kompetenzen der Projektmitglieder ausfiihrlich diskutiert und erfasst worden. Als
Schwerpunkte sind hier u.a. Fahigkeiten im Bereich der Java-Entwicklung und im Umgang mit MySQL-
Datenbanken identifiziert worden. Diese Ergebnisse stellen die Grundlage fiir die Entscheidung, den
Grofteil der Komponenten im Projekt in Java zu implementieren. Gleiches gilt fiir die Entscheidung,
die Mobile-Applikation als Android-Applikation zu entwickeln, da diese fast vollstdndig in Java
implementiert ist. Auch die Middleware ist aus diesem Grund als Webservice in Java unter Verwendung
des Spring-Frameworks ! (sieche Kapitel 6.3.2.1) aufgebaut. Fiir die App-Entwicklung wird Android
Studio ? als Entwicklungsumgebung und Gradle 3 als Build-Management-Automatisierungstool

! Spring: https://spring.io/ besucht am 29.02.2016
2 Android Studio: http: //developer.android.com/sdk/index.html besucht am 06.03.2016
3 Gradle: http://gradle.org/ besucht am 06.03.2016
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verwendet, das bereits standardmiBig in Android Studio integriert ist. Fiir die Middleware wird die
Entwicklungsumgebung Eclipse * verwendet, da diese auch bereits fiir das Odysseus-Studio genutzt
wird. Zusitzlich wird das Java Build-Management-Automatisierungstool Apache Maven > integriert.
Das freie, relationale Open-Source-Datenbankverwaltungssystem MariaDB ¢ wird als DBMS, das
parallel zum DSMS Odysseus 7 verwendet wird, genutzt. MariaDB ist ein relationales Open-Source
DBMS der fritheren Hauptentwickler von MySQL und wird aufgrund der Expertise der Gruppe in
diesem Gebiet ausgewihlt. Des Weiteren wird das ORM-Framework Hibernate 3 verwendet, iiber
welches mit der relationalen Datenbank kommuniziert wird. Auch hier haben vorhandene Kompetenzen
und Vorwissen innerhalb der Projektgruppe wieder eine Rolle gespielt. Die Verwendung weiterer
Technologien wie das Aufsetzen eines Build-Servers wurden innerhalb der Gruppe diskutiert, jedoch
aus Zeitersparnis/Nutzen-Griinden wieder verworfen.

6.3.2 Architektur Middleware

Dieser Abschnitt gibt einen grundsitzlichen Uberblick iiber die Architektur der Middleware. Es wird
beschrieben, wie der Quellcode der Middleware grundsétzlich strukturiert ist und welche wesentlichen
Konzepte zur Strukturierung herangezogen worden sind.

6.3.2.1 Bausteinsicht der Middleware

Eine Schichtenarchitektur gliedert die Middleware in drei Schichten (siche Abbildung 6.4):

e Zugriffsschicht
e Service-Schicht
e Domain-Schicht
In der Zugriffsschicht werden Schnittstellen bereitgestellt, sodass die Middleware von aulen zugreif-

bar ist. Dazu zéhlen sowohl REST-Schnittstellen (oder auch REST-Controller), die als Zugriffsmog-
lichkeit fiir die App dienen, als auch eine Weboberflache (das Dashboard, siehe Abschnitt 7.10).

Die Service-Schicht ermoglicht die Kapselung der Funktionalitéten in einzelne Services. In dieser
Schicht werden alle fachlichen Aspekte strukturiert.

* Eclipse: https://eclipse.org/ besucht am 06.03.2016

5 Apache Maven: https://maven.apache.org/ besucht am 06.03.2016

S MariaDB: https://mariadb.org/ besucht am 06.03.2016

" Odysseus: http://odysseus.informatik.uni-oldenburg.de/ besucht am 06.03.2016
8 Hibernate: hibernate . org/ besucht am 06.03.2016
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Abbildung 6.4: Schichten der Middleware. Quelle: Eigene.

Die Domain-Schicht enthilt infrastrukturelle Komponenten wie die technische Anbindung an
Odysseus und an die Datenbank. Die Anbindung an Odysseus wird mittels Web-Sockets implementiert.
Fiir die Anbindung an die Datenbank wird die Datenbankabstraktionsschicht von Hibernate® verwendet.
Hibernate wird zudem als Objekt-relationaler Mapper verwendet. In der Domain-Schicht werden die
Entitéten in Form von Klassen erstellt.

Die Entscheidung der Schichtenarchitektur wird wie folgt begriindet (vgl. auch [Stal5], S. 110 und
die nicht-funktionalen Anforderungen AN-NF-03 und AN-NF-04):

Reduzierung von Abhiingigkeiten Jede Schicht erfiillt bestimmte Funktionalititen. Wenn Schnitt-
stellen bekannt sind, konnen die Schichten unabhingig von einander implementiert werden.

Klar definierte Schnittstellen Zum Datenaustausch zwischen den Schichten werden Schnittstellen
bendétigt, die vorher definiert werden miissen.

Austauschbare Schichten Die einzelnen Schichten konnen einfach durch andere konkrete Implemen-
tierungen ausgetauscht werden.

Die Erstellung von Schnittstellen wird in einer eigenen Struktur vorgenommen, der sog. APL In
dieser libergreifenden Struktur werden alle Schnittstellen der Domain- und Service-Schichten in Form
des Java-Sprachkonstrukts Interface erstellt.

Die Infrastructure-Komponente in Abbildung 6.4 dient dazu, iibergreifende, v. a. technische Funk-
tionalititen zu schaffen, die unabhéingig von der Domine sind und von allen Schichten verwendet
werden. Dies betrifft v. a. die Serialisierung und Deserialisierung von Objekten mittels Gson'® von
nach JavaScript Object Notation (JSON). Zudem wird auch das ordnungsgemiBe Beenden von Daten-
bankverbindungen und Socketverbindungen in diesem Projekt vorgenommen.

Detaillierte Bausteinsichten finden sich konkret zu den einzelnen Anwendungsfillen in Abschnitt 7.

° Hibernate: http: //hibernate.org/ besucht am 29.02.2016
10 Gson https://github.com/google/gson, besucht am 07.04.2016
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Technische Datenbankanbindung

Die technische Datenbankanbindung wird mittels der Java Persistence API (JPA) umgesetzt. Fiir die
konkrete Implementierung der JPA wird Hibernate eingesetzt. JPA spezifiziert einen objektrelationalen
Mapper und eine Datenbankabstraktionsschicht in Java fiir verschiedene Datenbanktechnologien.
Durch den Einsatz von JPA und Hibernate werden folgende Vorteile angefiihrt:

e Unabhingigkeit vom zugrundeliegenden Datenbankmanagementsystem

e Finsatz der objektorientierten Programmierung fiir das Doméanenmodell

Das Komponentendiagramm, das die Datenbankanbindung im Projekt verdeutlicht, ist in der Abbil-
dung 6.5 zu sehen.
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Abbildung 6.5: Struktur der Datenbankanbindung. Quelle: Eigene.

Technische Anbindung von Odysseus

Als DSMS wird Odysseus verwendet. Dieses wird mittels des Access Frameworks von Odysseus an
die Middleware angebunden (vgl. [Mar15]). Damit wird in Odysseus die Middleware als externe Da-
tenquelle (Source) eingebunden. das Anfragen der Empfehlungen jeweils eigene Sources in Odysseus
eingerichtet. Damit die Middleware umgekehrt Daten von Odysseus empfangen kann, wird in Odysseus
eine Sink eingerichtet. Auch hier werden fiir die Empfehlungen, basierend auf Gesamtbewertungen
und auf Detailbewertungen, jeweils eigene Sinks eingerichtet.

Die Einrichtung der Sources in Odysseus wird mittels des ACCESS-Operators umgesetzt. Der
verwendete TransportHandler wird mittels Transmission Control Protocol (TCP) umgesetzt. Das
Format des Source-Datenstroms der Bewertungen ist CSV, der Empfehlungsanfragen JSON.
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In der Middleware wird die DSMS-Anbindung grundsétzlich in zwei Unterpakete aufgeteilt, in
Sources und Sinks. In Abbildung 6.6 wird die DSMS-Anbindung in der Middleware am Beispiel der
Request for Recommendation (RfR) veranschaulicht. Sources und Sinks implementieren jeweils das
Interface IDsmsSocket. Dieses enthélt die Methodendeklaration renewSockets. Diese Methode
soll dazu dienen, dass bei einem Verbindungsabbruch oder beim Neustarten von Queries in Odysseus
die Socket-Verbindung neu aufgebaut werden kann.

Unter-Interfaces von IDsmsSocket fiir die Sources sind IDetailRatingSource, IOver—
allRatingSource, jeweils fiir das Abgeben von Bewertungen und IRecommendationsSour—
ce fiir das Senden einer Empfehlungsanfrage. In den jeweils konkreten Klassen wird bei Instanziierung
durch Spring versucht, eine TCP-Verbindung zum Odysseus-Server aufzubauen. Schlégt das fehl,
wird eine Exception geworfen, aber nicht an die aufrufende Schicht hochgereicht. So kann die Instanz
korrekt erzeugt werden. Zu einem spéteren Zeitpunkt kann versucht werden, eine neue Verbindung
aufzubauen.
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Abbildung 6.6: Struktur der Odysseus-Anbindung. Quelle: Eigene.

Die Sinks werden in Odysseus mit dem Operator SENDER eingebunden. Auch hier ist der Trans-
portweg TCP und das Ubertragungsformat ist CSV.

In der Middleware dient das Interface IRecommendationSink als Schnittstelle zu einer Sink in
Odysseus, an die Empfehlungen gesendet werden. Es werden zwei konkrete Klassen implementiert:

1. Eine Klasse, die auf die Empfehlungen, die auf Gesamtbewertungen basieren, horcht und

2. eine Klasse, die auf die Empfehlungen, die auf Detailbewertungen basieren, horcht.
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Die RecommendationSources greifen auf Instanzen der RecommendationSinks zu, um die
Empfehlungen iiber diese abzufragen.

Im DSMS-Projekt werden die Verbindungsdaten Port und Hostname je nach Umgebung in der
Datei dsms_*UMGEBUNG .properties (s. auch Abschnitt 6.3.5) gespeichert, auf die iiber die Klasse
DSMSProperties zugegriffen wird.

Damit RfR {iiber die Sources zu der richtigen Antwort iiber die Sink zugeordnet werden konnen, wird
bei der Anfrage eine eindeutige Request-Id erzeugt (Universally Unique Identifier (UUID)). Diese wird
an Odysseus iibergeben und iiber die Sink wieder empfangen. Abbildung 6.7 zeigt das dazugehorige
Aktivitdtsdiagramm. Die Sinks sind als Threads implementiert. Sources warten auf die Sink. Sobald
eine Antwort eingetroffen ist, werden alle wartenden Source-Threads informiert. Die Sources gleichen
die Request-Id der Antwort aus der Sink ab. Wenn die zugehorige Antwort vorhanden ist, wird diese
genommen, ansonsten wird weiter auf die nidchste Antwort gewartet.
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Abbildung 6.7: Ablauf einer Odysseus-Anfrage mit Antwort.

Als Entwicklungsumgebung fiir die Queries wird das Odysseus Studio genutzt. Die Struktur des
Projektes im Odysseus Studio ist in zwei Verzeichnisse aufgeteilt: Queries fiir die Gesamtbewertung
(Filter-Verzeichnis) und fiir die Detailbewertungen (Detailbewertung-Verzeichnis). Unter diesen ist
jeweils ein Verzeichnis Sources, welches die Queries zur Einrichtung der Sources enthilt. Ein weiteres
Verzeichnis ist Queries, in dem Queries sowohl fiir das Abgeben der Bewertungen als auch fiir die
Empfehlungsanfragen (inkl. Einrichtung der Sinks) zu finden sind.

Dependency Injection

Zur Reduzierung von Abhingigkeiten soll Dependency Injection verwendet werden. Dadurch werden
Klassen, die von anderen Klassen abhiingen, voneinander entkoppelt. Spring unterstiitzt eine Imple-
mentierung von Dependency Injection. Abbildung 6.5 zeigt, dass die Service- und Domain-Schicht
von einander entkoppelt werden. Der Service greift auf Interfaces der API zu, arbeitet zur Laufzeit
jedoch mit Objekten der konkreten Klasse (siehe Beziehung «benutzt konkrete Objekte der Klasse
ModelManager»). Der loC-Container von Spring ist fiir die konkrete Injizierung der Domain-Klassen
in die Services verantwortlich. (vgl. [Stal5], S. 77 f. und [JHD*16], S. 3)

6.3.2.2 Laufzeitsicht auf die Middleware

Ein Charakteristikum der Schichtenarchitektur ist, dass jede Schicht nur von der nidchst hoheren
Schicht angesprochen wird. Der grundsitzliche Ablauf wird in 6.8 in Form eines Aktivititsdiagramms
dargestellt.
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Abbildung 6.8: Schichten der Middleware. Quelle: Eigene.

6.3.3 Architektur App

An dieser Stelle wird auf eine vollstdndige Beschreibung einer allgemeinen Android-Systemarchitektur
verzichtet, da dies fiir den Anwendungsfall der Projektgruppe nicht von groBerer Relevanz ist. Im
Folgenden werden die wichtigsten Bausteine einer Android-Applikation erldutert, da diese in der
Recommender-App die Grundstruktur bilden.

6.3.3.1 Grundlegende Bausteine in Android

Jede Android-App besteht aus mindestens einer, meist jedoch mehreren Activities, zwischen denen
sich navigieren lisst. Uber eine Activity konnen andere Activities gestartet werden. In diesen werden
jede Nutzerinteraktion verarbeitet und Ausgaben realisiert, sie sind also das, was der Nutzer auf seinem
Endgerit sieht und womit er interagiert. Hinter Activities steckt die Logik einer Applikation. Eine
Activity kann unterschiedliche Zustinde haben: Wird sie ausgefiihrt, ist ihr Zustand active. Wenn z.B.
Activity A Activity B startet, ist Activity A stopped, aber das System speichert ihren Zustand. Wenn
der Zuriick-Button betitigt wird, wird der Zustand wieder hergestellt. Activity B ist dann destroyed,
das heif3t ihr Zustand wird nicht vom System wieder hergestellt.

Activities milssen von iibergeordneten Activities erben und in der Manifest-XML hinterlegt werden,
um eine Activity zu sein.

Content Provider verwalten in Android den Zugriff auf strukturierte Daten. Ressourcen wie Bilder,
Schaltflachen, Styles, Texte und Farben werden in XML-Layoutdateien definiert. Damit ist die Logik in
Java vom Layout in XML getrennt. Der Zugriff auf Dateien, die sich auf dem Endgerit befinden, erfolgt
standardméBig iiber das Paket java.io, das die normalen I/O Methoden von Java implementiert. So kann
auf das Linux Filesystem von Android zugegriffen werden, wobei dieser limitiert ist. Jede Applikation
hat ihren eigenen Bereich im Dateisystem unter /data/data/packagename. Android nutzt SQLite. Die
SQLite-Datenbank wird selbst als Datei unter /data/data/packagename/databases angelegt. Jeder
Activity ist eine View zugeordnet. Eine View ist eine XML-Ressourcendatei, in der die Informationen
iiber die grafische Oberfliche beschrieben werden. Sdamtliche dieser Layoutdateien sind in einem
Projekt unter den Application-Ressources, wo auch Bild-, Audio- oder Stringdateien gespeichert
werden, hinterlegt. Die Ressourcen sind von dieser zentralen Stelle aus von iiberall in der App aus
aufrufbar. In der Android-Manifest-XML werden diverse Metadaten der Applikation hinterlegt. Dazu
zdhlen z.B. Zugriffsrechte oder Informationen iiber Android-Versionen. Zudem muss jede Activity der
Applikation an dieser Stelle registriert sein.
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Services sind dazu da, (langlebige) Prozesse im Hintergrund laufen zu lassen.

Uber sogenannte Broadcast Receiver reagiert die App auf Systemereignisse. Als Intent werden
Nachrichten zwischen den Anwendungen bezeichnet. Sie werden fiir die Kommunikation zwischen
Activities, Services und Receivern genutzt. Andere Activities lassen sich iiber einen Intent aufrufen.

6.3.3.2 Aufbau der App

Die Grundstruktur der von der Projektgruppe entwickelten App ist ma3geblich vom oben erlduterten
Konzept beeinflusst. Die Architektur der App (siehe Abbildung 6.9) teilt sich in drei wesentliche
Komponenten auf:

1. GUI-Komponenten (Activities, Fragmente, Bild-, Text und Layoutressourcen)
2. Services (ORM, Server-Kommunikation)

3. Models (Fiir ORM, JSON-Parser)

T

App
Activities <cuse>> Services
_| _____ N
Fragments _
DB | = S0Lite Datenbank
T
\ NetworkS ervice
|
|
T
[

—

Classes ‘

T
|
i
|
i

v |
i
|

Resources | TEusess | <<use>>

| v
i
|
i
|
i
|
i
|

| )
— v — |

Externe Services, z.B. Google Maps Linux Dateisystem

Abbildung 6.9: Architektur der App. Quelle: Eigene.

Die GUI-Komponenten umfassen alle Activities, Fragmente und Ressourcen. Eine XML-Layout-
Ressource und eine Activity bilden einen Screen. Die Activities hier bilden die Logik als Controller
hinter der View. Fragmente sind einzelne View-Controller-Objekte, die in das Activity-Layout einge-
bunden werden. Activies konnen iiber diese Fragmente (teil-)strukturiert werden. Die Projektgruppe
verwendet ein Listen-Fragment, das einmal implementiert wird und in seiner Grundstruktur in unter-
schiedlichen Activies wiederverwendet werden kann. Auch das Menii, das in den meisten Sichten
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aufrufbar ist, wird in seiner Form in vielen Activies aufgerufen und verwendet. Im Ressourcen-Ordner
(/res) sind samtliche Bilddateien, Strings und XML-Layoutdateien angelegt. Als zweiten Baustein liegt
im manifests-Ordner die Manifest-XML der App.

Die Services umfassen im Wesentlichen zwei verschiedene Service-Funktionalititen: Der erste
Service ist der Network-Service. Dieser regelt die Anfragen (Requests) an die Middleware und ihre
Riickmeldung (Response). Dafiir wurde die Bibliothek OkHttp '! verwendet. Diese ermdglicht es, iiber
asynchrone Tasks Anfragen an die REST-Schnittstelle der Middleware zu schicken und die Antworten
auszuwerten. Der zweite Service ist die Helfer-Klasse DB-Helper. Durch die Verwendung des Object-
relational-mapping-Framework RushORM '? wird ein Offline-Betrieb der App ermoglicht. Dieses
Framework greift vor allem auf die dritte Komponente der Models zu.

Models bilden Daten ab, die zum Erstellen von Layout-Komponenten oder zur Kommunikation
zwischen der App und dem Middleware-Server bendtigt werden. Diese Modelle werden hauptsédchlich
von den Services verwendet. Uber RushORM werden diese Klassen als Objekte behandelt, die
persistent auf dem Endgerit gespeichert werden sollen. Auerdem werden sie verwendet, um Responses
von der Middleware einfach auswerten zu konnen. Die JSON-Strings werden mithilfe der Bibliothek
LoganSquare '3 geparst und verwendet werden konnen.

6.3.4 Architektur Dashboard

In diesem Abschnitt wird die grundsitzliche Architektur des Dashboards beschrieben. Weiterhin wird
erklirt, welche Technologien eingesetzt werden. Es wird darauf verzichtet, die einzelnen Technologien
im Detail zu beschreiben.

Fiir die Umsetzung des Dashboards wird das MVC Web Framework von Spring verwendet. Mit
dem MVC Framework ist es moglich dynamische und REST-konforme Webapplikationen mit Java
umzusetzen. AuBlerdem erlaubt das Framework die Nutzung von etablierten Technologien, wie z. B.
JPA. MVC steht dabei fiir Model, View und Controller. Das Model ist ein Datencontainer und erfiillt
keine weiteren Funktionen. Die View stellt die Daten aus dem Model mittels Java Server Pages (JSP)
in einem Webbrowser dar. Es wird JSP verwendet, da es die Moglichkeit bietet dynamische Inhalte
mit den statischen Inhalten von HTML zu mischen. Weiterhin miissen keine weiteren Sprachen, wie
z. B. PHP verwendet werden. Der Controller wird angesprochen, um die entsprechenden Services
aufzurufen und die benotigten Daten mittels des Models an die View zu iibergeben 4. Die Architektur
des Dashboards mit den Komponenten des MVC Frameworkes ist in Abbildung 6.10 zu erkennen.

W OkHitp: http://square.github.io/okhttp/ besucht am 26.02.2016

12 RushOrm: Bibliothek fiir objektrelationales Mapping in Android, https://www.rushorm.com, besucht am
26.02.2016

B LoganSquare: https://github.com/bluelinelabs/LoganSquare, besucht am 26.02.2016

¥ MVC: http://docs.spring.io/autorepo/docs/spring/3.2.x/spring-framework-referenc
e/html/mvc.html besucht am 25.03.2016


http://square.github.io/okhttp/
https://www.rushorm.com
https://github.com/bluelinelabs/LoganSquare
http://docs.spring.io/autorepo/docs/spring/3.2.x/spring-framework-reference/html/mvc.html
http://docs.spring.io/autorepo/docs/spring/3.2.x/spring-framework-reference/html/mvc.html
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Abbildung 6.10: Architektur des Dashboards. Quelle: Eigene.

Das Dashboard stellt die Zugriffsschicht dar. Innerhalb des Dashboard-Packages werden die REST-
Controller bereitgestellt, um auf die Service-Schicht der Middleware (s. 6.3.2), zugreifen zu konnen.
Die Controller liefern im Unterschied zum REST-Package jedoch kein JSON-Objekt, sondern ein
Objekt vom Typ ModelAndView, welches vom MVC Framework bereitgestellt wird, zuriick. Dieses
ModelAndView Objekt wird an die JSP weitergegeben. Die Daten kdnnen, nachdem sie auf den JSPs
dargestellt worden sind, durch unterschiedliche JavaScript Methoden durch den Nutzer verdndert wer-
den. Dafiir werden Bibliotheken wie JQuery und Bootstrap verwendet. In einigen Anwendungsfillen
besitzt der Nutzer die Moglichkeit, Daten iiber das Dashboard zu 16schen oder zu bearbeiten. Weiterhin
wird fiir einige Anwendungsfille Ajax verwendet, um asynchrone Requests schicken zu kénnen.

Die Architekturentscheidung fiel aus folgenden Griinden:

REST-konforme Implementierung Das Dashboard beriicksichtigt ebenfalls die Schichtentrennung
und wird iiber einen Controller aufgerufen.

Spring MVC Framework Da im Voraus bereits die Technologieentscheidung auf Spring gefallen ist,
wird die Implementierung des Dashboards durch die Verwendung des MVC Frameworks realisiert.

Wiederverwendung von Servicefunktionalititen Bereits geschriebene Anwendungslogik kann im
Dashboard-Projekt wiederverwendet werden. Es werden nur geringfiigige Erweiterungen durchge-
fiihrt.

6.3.5 Verteilungssicht des Systems

Dieser Abschnitt beschreibt die Verteilungssicht der Middleware, der Odysseus-Server und der Daten-
bank sowie der Git-Repositories wihrend der Projektphase.

Es existieren jeweils drei Umgebungen. Es gibt die sog. feature-Umgebung, in der neue Features
resp. fachliche Funktionalitdten implementiert werden. Es gibt die sog. develop-Umgebung, auf der
gereviewte Features zusammengefiihrt werden. Die develop-Umgebung wird somit wihrend eines
Sprints laufend aktualisiert. Zuletzt gibt es die stage-Umgebung, auf der nach Sprintende die aktuelle
develop-Umgebung deployt wird.
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Abbildung 6.11: Schichten der Middleware. Quelle: Eigene.

Die Sources werden in entsprechende Branches eines git-Repositories (mehrere Feature-Branches,
einen develop-Branch und einen master-Branch, der die Sources der Stage-Umgebung impliziert)
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gespeichert. Pro Umgebung gibt es mindestens einen Tomcat-Server (in der feature-Umgebung lokal),
eine Datenbank und einen Odysseus-Server (in der feature-Umgebung lokal).

Damit die Umgebungen der Tomcat-Instanzen klar definiert werden kdnnen, werden die Tomcat-
Instanzen mit einem Argument fiir die Java Virtual Machine (JVM) gestartet: pgrecsys.environ-—
ment .active. Dieser wird entweder auf develop oder stage gesetzt. In der Middleware wird
der Parameter abgefragt und je nach Ausprigung entsprechend reagiert (z. B. Laden umgebungsabhén-
giger Konfigurationen).

Fiir jede Umgebung gibt es eigene Schemata fiir die Datenbank. Zudem werden unterschiedliche
Ports fiir die Socketverbindungen definiert.

6.4 Grafische Benutzeroberflache

Dieser Abschnitt beschreibt die grafische Benutzeroberflache der App und des Dashboards.

6.4.1 App-seitige Benutzeroberflache

Im folgenden Abschnitt wird die Benutzeroberfliche der zu erstellenden Android-Applikation be-
schrieben. Die Mockups sollen vor allem einen Uberblick iiber die graphische Umsetzung des Appli-
kationskonzeptes geben, aber auch Sachverhalte wie die Navigation durch die unterschiedlichen Views
verstindlicher machen. Die Mockups werden mit dem Online-Mockup-Tool Ninja-Mock'> erstellt.

Die Login-Seite (siehe Abbildung 6.12) zeigt die geplante Umsetzung der Anforderungen AN-F-
11.01, AN-F-11.03 und AN-F-11.04.

Die Startseite (Home View) soll die grafische Umsetzung der Anforderungen AN-F-01.05, AN-F-
02.02 und AN-F-02.03 beinhalten. Die Listen-Ansicht (siche Abbildung 6.14) besteht aus den drei
verschiedenen Bereichen Filter, Check-In-Bereich und der Empfehlungsliste, die geordnet nach ihrem
Ranking die Top-k-Empfehlungen anzeigen sollen. Uber die Liste sollen grundsitzliche Informationen
iiber die empfohlenen Locations angezeigt werden. Dazu zihlt die vorhergesagte Bewertung. Uber den
Button rechts im Listenelement kann der Nutzer eine Location als besucht markieren (einchecken).
Zudem gelangt der Nutzer per Klick auf die Location zur jeweiligen Detailseite. Der Filter-Bereich
lasst sich auf-und zuklappen, um Platz auf der View zu sparen.

Die Karten-Ansicht (siehe Abbildung 6.16) besteht aus den Bereichen Filter, Check-In-Bereich und
der Karte, auf der die Empfehlungen dargestellt werden. Uber das Karten-Icon lLisst sich zwischen
den beiden Darstellungsformen hin-und her wechseln. Die Top-k Empfehlungen werden als Marker in
der Karte auf ihrem Standort dargestellt. Per Klick auf einen Marker 6ffnet sich eine Kurzbeschrei-
bung (analog zur List-View) der Location (sieche Abbildung 6.17), sowie ein Button zum Aufruf der
Detailansicht und ein Button fiir das Merken der Location fiir einen spéteren Besuch (Check-1In).

Die Check-In-View (siche Abbildung 6.20) stellt die Locations dar, in die ein Nutzer eingecheckt hat
(sieche AN-F-01.05). Diese werden in einer geordneten Liste dargestellt, bei der zuletzt eingecheckte
Locations ganz oben stehen und danach absteigend sortiert werden. Uber die Liste sollen, wie in der
Empfehlungsliste, grundsitzliche Informationen iiber die empfohlenen Locations angezeigt werden.
Auch hier gelangt der Nutzer per Klick auf die Locations zur jeweiligen Detailseite. Zusitzlich wird

15 Ninja-Mock: Online-Mockup-Tool, http://ninjamock.com/, besucht am 18.08.15.
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Abbildung 6.12: Mockup Abbildung 6.13: Das Menu Abbildung 6.14: Die
der Login-View mit zur Navigation durch die Empfehlungen werden dem
verschiedenen App. Quelle: Eigene. Nutzer in einer Liste
Funktionalitdten zur angezeigt. Quelle: Eigene.

Benutzerverwaltung.
Quelle: Eigene.

fiir jede Location die vom Nutzer abgegebene Bewertung angezeigt, sofern vom Nutzer bereits eine
Bewertung iibermittelt worden ist. Ist dies nicht der Fall, kann er iiber eine Verlinkung (Hier: Sterne
mit Fragezeichen) die Bewertungsansicht aufrufen (siehe auch Abbildung 6.18).

Die Bewertungs-View (siehe Abbildung 6.18 und 6.19) lasst sich in drei wesentliche Bereiche
aufteilen und veranschaulicht die grafische Umsetzung der Anforderungen AN-F-01.01, AN-F-01.02,
AN-F-01.03 und AN-F-01.04. Die Gesamtbewertung des Besuchs wird in Sternen abgegeben. Dabei
einspricht 1 Stern dem Attribut sehr schlecht und 5 Sterne dem Attribut sehr gut. Uber das Kommentar-
Textfeld sollen Kommentare abgegeben werden konnen. Die Anforderung AN-F-09 fiir das Teilen
von Locations mit Freunden spiegelt sich in der Benutzeroberflache in den Buttons unterhalb des
Kommentarfeldes wieder.

Das Menii (siehe Abbildung 6.13), das iiber jede Sicht aufrufbar sein soll, bedient Kriterien der
Bedienungsfreundlichkeit (siehe AN-NF-05). Das Menii besteht aus den Meniipunkten Location Suche,
Checked-In, Favoriten, Profil, Empfehlungen, Filter, Einstellungen und Ausloggen. Sdmtliche Views
sollen iiber das Menii erreichbar sein.

Das Nutzerprofil (siche Abbildung 6.23) zeigt die Sicht, in der die Anforderungen AN-F-10, AN-F-
11.02 und AN-F-11.05 umgesetzt werden sollen.
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In den Einstellungen (siehe Abbildung 6.22) sollen Anforderungen an die Benutzerfreundlichkeit
(siche AN-NF-05) realisiert werden. Die Einstellmoglichkeiten sollen auf verschiedene Arten gestaltet
werden konnen: iiber Buttons, modale Dialog-Popups oder auch Checkboxen.

Uber Verlinkungen in Location-Listen oder in der Kartenansicht ist es moglich, sich weitere Informa-
tionen zu einer Location in der Detailansicht (siehe Abbildung 6.24) anzeigen zu lassen. Hier werden
die Anforderungen AN-F-04.01, AN-F-04.02 und AN-F-04.03 in ihrer grafischen Realisierung simu-
liert. Die Detailansicht besteht aus den allgemeinen Informationen iiber die Location, einem Bereich
fiir die Verlinkung zur Favoritensicht und zur Detailbewertung (siehe Abbildung 6.24) sowie einem
Kommentarbereich, der die zeitlich sortierten Kommentare inklusive hinterlegtem Nutzer anzeigt.

Die Favoritensicht (siche Abbildung 6.21) zeigt alle Favoriten in einer Liste an und wird auf
Grundlage der Anforderung AN-F-07 erstellt. Die Bausteine dieser Sicht sind die selben wie die der
Empfehlungsliste.

Dem Ausloggen-Button im Menii liegt die Anforderung AN-F-11.06 zugrunde.



146

Systemkonzept

— \
Ve 0o a
Bewertung fiir Besuch abgeben

Charley's s
‘d) rm-.-ex,ﬂw;whm" iy ‘

-G SR A A ¢

Kommentar

Teilen mic Facebaok

Google+

Bewertung abgeben

=N

Abbildung 6.18: Durch eine
5-Sterne-Skala kann der
Nutzer einen Besuch
bewerten, ein Kommentar
abgeben und es mit
Freunden teilen. Quelle:
Eigene.

K — 00 6 \
Emgfehlungen

Charley's Yty
‘o) rm.-ex,ﬂugwhm" i ‘

O G < S A G L

Lautstirke YXTCT0T00T
Musk  2eveyededs
Auslastung DAghakakakd
Bauchfrel SOV
Kommentar

Teillen mic [ Facebook

Googlet

Bewertung abgeben

=

Abbildung 6.19: Der Nutzer
kann nach der einfachen
Bewertung durch eine
Detail-Ansicht seine
Bewertung verfeinern.
Quelle: Eigene.

::’oo@\

C Checked IN

Chede !
Charley's @ i
Kevin: "gemiale Musik heute " R
i Scrobhabn @ A
II Schaneal: 'Cockeaits fii- 4 Euro "
[ .
Fiddlers
;\-‘ Pascal: "Freiiiibiiiieir OHG HE ... " ﬁgﬁgﬁ R
.
ﬁ va Ytrr
=2 Vevin ‘gomile Husit hewee " Y R
i Scrobhabn @ A
II Schaneal: 'Cockeails fii- 4 Euro "
& o 3
=2 evin ‘gonisle Musit hewce " whn R
Movie Cafe A S
f Kevin, 'geniale Musit hewce " Hw R
o
Einstein
Kevin: "geniale Musik heuce " ﬁﬁﬁﬁﬁ ﬂ
Einstein e
Kevin: 'qeniale Hsik heuce " v R
.
o
¥R

& Einstein Eas
!M e Msit hovee " QJ
\ G /

Abbildung 6.20: Damit der
Nutzer weif3, in welche
Locations er sich
eingetragen sind diese in
einer Liste aufgefihrt.
Quelle: Eigene.




6.4 Grafische Benutzeroberflache

147

Ve :ooﬁ

= Favoriten
Chedt In!
Charley’ 2
rley s
ym.e",m-,/, Musit hewce " ;Q
|| Strohhalm ;Q
Schancal, 'Codkcails fiir 4 Euro "
e
‘ Fiddlers .
& Pascal, "Freiiiibiiieir MG HE ... " ﬂ
& T ;
= LW.. “goniale Musit havce " A
|| Strobham ;Q
Schancal, 'Codkcails fiir 4 Euro "
‘ﬁ ava 7
=2 Lm.. “qeriale Music hevce " ﬂ

Movie Cafe

Kevin. 'goniale Msi houee
& Einstein

Kevin: geniale Musit heuce "
& Einscein

Kevin: ‘geniale Musit heuce "
& Einstein

Kevin: 'gonisle Mhsit hewee

P

25 2>

=

Abbildung 6.21: Der Nutzer

kann in einer Liste seine
favorisierten Locations

betrachten. Quellle: Eigene.

7

(e]e]

©

Einstellungen

Datenresetten

Ortung (%
Datenresetten 0
Ortung ON
Datenresetten 4
Ortung N
Datenresetten ON
Ortung
Datenresetten [
Ortung ON
Datenresetten ON
Ortung ON
N

J
\ lgepenenesen °

Abbildung 6.22: Der Nutzer

kann in den Einstellungen
die App konfigurieren.
Quelle: Eigene.

( ‘:’oom

Name:
Charlie Schimpamann
Q Password dndern
Empfehlungen fiir:
8 Eescgumvlcs wnd Lokale

> Bars und Kneipen
v Clubs und Discos

Lieblingsmusik: Electro

Baucher:

Lieblingsessen: italienisch

Budget: mittel
-

=

Abbildung 6.23: Der Nutzer
kann in seinem Profil
persénliche Informationen
angeben. Quelle: Eigene.




148

Systemkonzept

Ve ‘:oom

= Details vom Kleine Burg

Detailbewertung = @
Kommentare

“Gute Kiiche" Kommetniert von C.W.
War letztens mit Freundin
daund fands Futter
iibe
“Dur " etni n
er so damlic]
i H

Abbildung 6.24: In der
Detailansicht der Location
sind wichtige Informationen
und die letzten
Kommentare der
Bewertungen zu sehen.
Quelle: Eigene.

Ve ‘:oom

Detailbewertung ansehen -

Detailbewertung "Kleine Burg"

swiee edetelede
Preis/Leistung PRerekakond
Qualitat des Essens Wi\ﬁj‘\(
Sauberkeit Phekgkakend
Anbindung Phokokekend
Vielfalt Dighohakond

=/

Abbildung 6.25:
Detailbewertung einer
Location. Quelle: Eigene.




6.4 Grafische Benutzeroberflache 149

6.4.2 Dashboard-seitige Benutzeroberflache

Dieser Abschnitt beschreibt die Benutzeroberfliche des Dashboards, mit dessen Hilfe der Admin
den Systemstatus iiberpriifen und Einstellungen am System vornehmen kann (sieche AN-F-12). Die
Mockups wurden ebenfalls mit Ninjamock (siehe Kapitel 6.4.1) erstellt und sollen einen Uberblick
iiber die Funktionalititen des Dashboards geben. Insgesamt wurden fiinf Seiten fiir den Admin
realisiert, auf denen er Einstellungen vornehmen oder Informationen abrufen kann. Auf der Seite
LiveRequestsForRecommendations kann der Admin die aktuellsten Empfehlungen einsehen, die von
Odysseus generiert und an die Nutzer gegeben werden (Abbildung 6.26). Diese Seite dient als grafische
Ubersicht und Information fiir den Admin um die Anforderung AN-F-12.02 umzusetzen.
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Abbildung 6.26: Der Admin kann die aktuellsten Recommendations einsehen. Quelle:
Eigene.

Die Seite Middleware initialisieren (Abbildung 6.27) gibt dem Admin die Moglichkeit, eine neue
Middleware zu initialisieren (siehe Anforderung AN-F-12.07. Hier kann der Admin Testdaten wie
Testlocations, Testnutzer und ein zugehoriges Filterschema initialisieren und initiale Bewertungen
abgeben, damit das komplette System lauft.

Fiir die Ubersicht iiber die aktuellen Locations und das dazugehérige Filterschema dienen die Seiten
Locationverwaltung (Abbildung 6.28) und Filterattribute (Abbildung 6.29). Die Locationverwaltung
soll alle Locations in Form einer Tabelle iibersichtlich darstellen. Zudem soll der Admin hier die
Moglichkeit erhalten, die vollstindigen Details einer Location einsehen oder ggf. eine Location 16schen
oder hinzufiigen zu kénnen. Hierdurch wird die Anforderung AN-F-12.06 umgesetzt werden.
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Abbildung 6.27: Der Admin Middleware mit Testdaten initialisieren. Quelle: Eigene.

Auf der Seite Filterattribute kann der Admin Einstellungen am aktuellen Filterschema vornehmen.
Dazu gehort das Anlegen und Loschen von einem neuen Filterschema, das Hinzufiigen von neuen
Filtern zum aktuellen Schema sowie das Umbenennen, Anlegen und Loschen von Filterattributen.
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Abbildung 6.28: Der Admin kann alle gespeicherten Locations einsehen. Quelle: Eigene.
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Abbildung 6.29: Der Admin kann das aktuelle Filterschema einsehen und bearbeiten. Quelle:
Eigene.
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Die fiinfte Seite soll dem Admin die Moglichkeit geben, mithilfe des Dashboards Einstellungen am
Top-k-Operator vorzunehmen. Zusitzlich ist hier in Form eines Graphens der Verlauf des RMSE zu
beobachten. Dies stellt die Umsetzung der Anforderung AN-F-12.01 dar.
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Abbildung 6.30: Der Admin kann den Top-k dndern und den RMSE einsehen. Quelle: Eigene.
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Dieses Kapitel beschreibt die umgesetzten Anforderungen, welche in Abschnitt 5.2 definiert werden.
Dabei werden wichtige Implementierungsdetails sowohl fiir die App, die Middleware (inkl. REST-
Schnittstellen), Odysseus, Datenbank und Dashboard erklrt.

7.1 Locations als besucht markieren

Im Folgenden wird die Umsetzung der Anforderung AN-F-01.05, die das Markieren einer Location
als besucht beschreibt, erldutert. Eine solche Markierung soll signalisieren, dass der Nutzer sich eine
bestimmte Location (beispielsweise aufgrund einer Empfehlung) ausgesucht hat und diese nach deren
Besuch bewerten mochte. Gleichzeitig sollen diese Besuche als eine Besuchshistorie dem Nutzer
zur Verfiigung gestellt werden. Um diesen Service zu ermoglichen, miissen auf der Client-Seite
entsprechende Interaktions- und Darstellungsmoglichkeiten angeboten werden, die auf der Server-
Seite mit einer persistenten Datenspeicherung unterstiitzt werden miissen.

Auf der App-Seite werden beim Aufrufen der Startseite alle Check-Ins des eingeloggten Benutzers
iber die REST-Schnittstelle angefordert. Dafiir sendet die App iiber den Networkservice (sieche
Kapitel 6.3.3) einen Request mit dem Parameter userld. Diese ID ist eine eindeutige Identifikation
des eingeloggten Nutzers, iiber die die Server-Seite die entsprechenden Check-Ins fiir diesen Nutzer
finden und als JSON-Object zuriick an die App senden kann. Auf dieser wird dann das entsprechende
Objekt geparst und persistent auf dem Endgerit des Nutzers gespeichert.

Check-In Liste - Request/Response. REST-Path: /checkins
Request:

userld - ID des Nutzers, fiir den alle Check-Ins angefordert werden sollen.

Response:
{
"checkInList": [
{
"checkInId":1,
"userId":2,
"locationId":185,
"locationName":null,
"timestamp":"2015-10-19 21:02:36",
"rating":null,
"image":null
}
]
}

checkInList - JSON-Object, das ein JSON-Array bestehend aus Check-In JSON-Objects enthilt.
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checkInld - ID des Check-Ins.

userld - ID des Nutzers.

locationld - ID der eingecheckten Location.

locationName - Name der eingecheckten Location.

timestamp - Zeitstempel des Check-Ins.

rating - vom User vergebenes Rating fiir den Check-In.

image - Pfad zum Bild der Location.

Diese gespeicherten Check-Ins werden dann in verschiedenen Views verwendet, aber lediglich in
zwei wesentlichen View-Komponenten dargestellt: CheckInFragment und CheckInActivity.

Das CheckInFagment hat die Aufgabe, den Nutzer daran zu erinnern, welche zuletzt besuchten
Locations er noch nicht bewertet hat. Dies wird in verschiedenen Views der App dargestellt, in denen
das Einchecken in eine Location moglich ist, um ihn bei moglichst vielen Gelegenheiten dazu zu
motivieren, eine Bewertung abzugeben. Bewertungen spielen in dem System eine grof3e Rolle, da
sie maB3geblich fiir die Qualitdt der Empfehlungen verantwortlich sind. Die Motivation des Nutzers
eine Bewertung abzugeben, soll iiber die allgegenwirtige Erinnerung innerhalb der Views erhoht
werden. Deswegen stellt das Fragment den zeitlich zuletzt durchgefiihrten, unbewerteten Check-
In mit Informationen wie Location-Name, Location-Bild und Zeitstempel dar. Der Nutzer hat die
Maoglichkeit tiber dieses Fragment den angezeigten Check-In zu bewerten oder (sofern vorhanden)
andere nicht bewertete Check-Ins in der CheckInActivity anzeigen zu lassen. Gibt es keine
anderen nicht bewerteten Check-Ins, erhilt der Nutzer die Moglichkeit, den angezeigten Check-In
zu 16schen. Diese Funktionalitit ist normalerweise nur in der CheckInActivity méglich, kann
jedoch durch den frei werdenden Platz direkt in das Check InFragment verlagert werden, ohne dass
die View gedndert werden muss. Die CheckInActivity stellt alle durchgefiihrten Check-Ins des
Nutzers dar, unabhéngig davon, ob sie bewertet wurden oder nicht. Diese Activity dient dem Nutzer
als Ubersicht iiber seine Besuche und stellt damit eine History-Funktionalitiit dar. Die Informationen
werden in einer Liste abgebildet und gleichen denen des CheckInFragments (siehe Abbildung
7.1).

Die Activity bietet ebenfalls die Moglichkeit einen Check-In zu bewerten. Auflerdem ist es moglich,
iiber einen Check-In erneut in eine Location einzuchecken. Allgemein wird diese Funktionalitit des
Eincheckens sdmtlichen Listenansichten von Location-Informationen bereitgestellt. Konkret sind dies
die Empfehlungsliste auf der Startseite, die Anzeige der Favoriten und die Ansicht der Check-In-
Historie. Beim Eichecken in eine Location wird ein Request iiber den NetworkService an die
Server-Middleware ausgelost, der drei Parameter userId, locationIdund checkInId iibergibt.
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Abbildung 7.1: Checkin-Seite der App. Quelle: Eigene.

Check-In Durchfuhren - Request/Response. REST-Path: /checkin

Request:

userld - eindeutige Identifikation des derzeit eingeloggten Nutzers.
locationld - eindeutige Identifikation der Location, in der der Nutzer einchecken mochte.

checkInld - auf dem Device eindeutige Identifikation des neuen Check-Ins, die an den Server zur
Uberpriifung geschickt wird. Durch die Vergabe der ID auf der Client-Seite wird dem Nutzer ein
Offline-Betrieb ermoglicht, da nicht auf eine Antwort vom Server gewartet werden muss, sondern
mit der internen ID gearbeitet werden kann. Im Gegensatz zum Speichern von z.B. Favoriten ist die
checklInld ein wichtiger Identifikator, der fiir das Bewerten von Check-Ins erforderlich ist, um diese
Bewertung richtig speichern zu konnen.
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Response:

{
"status": "ok",
"checkInId": 17

status: "error"

status - war die Operation erfolgreich: *ok’ = war erfolgreich; ’error’ war nicht erfolgreich.
checkInld - die ID, mit der der Checkln in der DB nach eventueller Konfliktbehandlung gespeichert

wird.

Uber die Check-In-Liste der CheckInActivity ist es auBerdem per Swipe-Geste moglich, einen
Check-In zu 16schen. Dafiir wird ein entsprechender Request iiber den NetworkService der App
an die Middleware gesendet, der die checkInId des zu l16schenden Check-Ins enthilt.

Check-Out Durchfiihren - Request/Response. REST-Path: /checkout
Request:

userld - eindeutige Identifikation des derzeit eingeloggten Nutzers.

checkInld - eindeutige Identifizierung des Checklns (auf dem Device oder auch auf der Server-
Datenbank).

Response:
{
"status": "ok"
}
{
"status": "error"
}

status - war die Operation erfolgreich: *ok’ = war erfolgreich; ’error’ war nicht erfolgreich.

Da auf der App-Seite ein Offline-Betrieb angeboten wird, wird jede Interaktion des Nutzers mit
einem Check-In (einchecken, auschecken, bewerten) gespeichert, unabhiingig davon, ob die Operation
auf der Server-Seite erfolgreich durchgefiihrt werden konnte. Um die Konsistenz der Daten sicher-
zustellen, wurde daher eine Synchronisationsstratgie entwickelt und implementiert. Diese geht fast
ausschlieBlich von der App-Seite aus und funktioniert wie folgt:
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e Es existieren vier verschiedene Zustinde, die den Status eines Check-Ins beschreiben:

1. is_sync: Check-In ist auf Client- und Serverseite identisch.

2. is_not_sync: Check-In ist clientseitig verdndert worden und noch nicht auf dem Server
gespeichert worden.

3. is_sync_rated: Check-In, der bereits auf dem Server vorhanden war, wurde bewertet. Dieser
Bewertungsvorgang wurde noch nicht synchronisiert.

4. is_not_sync_rated: Check-In, der noch nicht auf dem Server vorhanden war, wurde bewertet.
Sowohl die Erstellung des Datensatzes, als auch der Bewertungsvorgang miissen synchroni-
siert werden.

5. is_deleted: Check-In wurde auf dem Client geloscht, aber Datensatz ist noch auf dem Server
vorhanden.

e Jedes Check-In-Objekt wird je nach Interaktion und Antwort vom Server mit einem entsprechenden
Status versehen.

e Beim Anfordern einer Check-In-Liste vom Server wird iiberpriift, ob es Check-Ins gibt, die noch
nicht synchronisiert wurden (Jeden Status aufler is_sync). Ist dies der Fall, wird versucht die
entsprechenden Aktionen nachzuholen und dafiir die benotigten Requests an die Middleware erneut
zu senden.

Die Server-Seite nimmt die Requests der App iiber die REST-Schnittstelle entgegen. Es gibt jeweils
einen REST-Controller fiir jeden einzelnen Service: Einchecken, Auschecken und Bewerten. Die
Controller geben die benétigten Parameter an die Services weiter, die wiederum iiber das Hibernate-
Framework auf das DBMS zugreifen und die Check-In-Informationen speichern, dndern oder 16schen.
Beim Einchecken gibt es ein abweichendes Vorgehen: Da das Endgeriit eine checkInId vorgibt,
muss diese noch auf der Server-Seite auf ihre Giiltigkeit {iberpriift werden. In dem speziellen Fall, dass
zwei verschiedene Devices das selbe Nutzerkonto verwenden, muss die Eindeutigkeit der checkInId
gewihrleistet sein. Deswegen wird vor dem Einfiigen des Datensatzes iiberpriift, ob die jeweilige ID
giiltig ist. Ist dies nicht der Fall, wird die néchste giiltige ID genommen und diese Information zuriick
an die App geschickt, die ihre urspriinglich vergebene ID mit der neuen ID iiberschreibt. Bei allen
anderen Operationen wird an den Client intern zuriickgemeldet, ob die Aktion erfolgreich ok oder
nicht erfolgreich error war. Auf der App werden diese Status nicht angezeigt, daher ist es fiir den
Nutzer visuell unerheblich, ob eine Operation synchronisiert werden konnte oder nicht.

7.2 Bewertung von Locations und Besuchen

Dieser Abschnitt beschreibt alle Funktionen und Komponenten die zur Umsetzung der Anforderung
AN-F-01 und deren untergeordneten Anforderungen dienen.

Der Nutzer kann auf der App die Locationbesuche bewerten, die er zuvor durch einen Check-
In markiert hat. Um zu der Bewertungsview zu gelangen, muss der Nutzer auf das Bild mit den
nicht bewerteten Sternen driicken. Dadurch wird die Rat ingActivity gestartet. Die View (siehe
Abbildung 7.2) enthilt Informationen iiber die Location (Bild, Name) sowie eine Rat ingBar fiir
die Gesamtbewertung und je eine fiir die Detailbewertungen. Der Nutzer kann mit der Rat ingBar
die Anzahl an Sternen auswihlen, mit denen er den Besuch bewerten mochte. Zusitzlich kann er
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die festgelegten Details Lautstdrke, Musik, Auslastung und Service analog zur Gesamtbewertung des
Besuchs abgeben und einen Kommentar verfassen.
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Abbildung 7.2: Rating-Seite der App. Quelle: Eigene.

Bestitigt der Nutzer seine Eingaben durch das Betitigen des Buttons, wird der NetworkService
aufgerufen, um die Bewertungen und den Kommentar an die Middleware zu senden. Vorher wird die
gesamte Bewertung in einer Liste gespeichert, wobei das erste Listenelement die Gesamtbewertung
und die folgenden Elemente die Detailbewertung angeben. Der Nutzer muss eine Gesamtbewertung
abgeben, kann sich aber entscheiden, Details nicht zu bewerten. Die Bewertungen fiir die nicht
ausgefiillten Details werden dann mit dem Gesamtrating gleichgesetzt, da der Nutzer das Detail
offenbar als nicht wichtig genug einstuft, um eine Abweichung zur Gesamtbewertung herauszustellen.

In Abbildung 7.3 ist der Verlauf einer Bewertung auf der Middleware zu sehen.
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Abbildung 7.3: Verlauf einer Bewertung als Aktivitdtsdiagramm. Quelle: Eigene.

Zum Durchfiihren von Bewertungen bietet die Middleware einen entsprechenden Service iiber die
Representational State Transfer (REST)-Schnittstelle an. Der REST-Service hat folgende Parameter:
Detailrating - Request/Response. REST-Path: /detailrate

Request:

userld - die Id des Benutzers, der die Bewertung durchfiihren mochte.
checkInld - die Id des Besuchs, der bewertet werden soll.

rating - dieser Parameter ist eine Liste, die an erster Stelle die Gesamtbewertung enthélt, auf der die
Detailbewertungen der einzelnen Kriterien folgen.

comment (optional) - optional kann der Bewertung ein Kommentar hinzugefiigt werden, der auf der
Detailseite der Location angezeigt wird.

Response:
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{
status: "ok"
}
{
status: "error"
}

status - ’ok’: Bewertung erfolgreich; ’error’: Bewertung nicht erfolgreich

An diese Schnittstelle konnen sowohl Gesamtbewertungen, als auch Detailbewertungen gesendet
werden. Die Schnittstelle wird in der Klasse Rat ingController realisiert, wie sie in Abbildung
7.4 zu sehen ist. Der Rat ingController ruftden RatingService auf und tibergibt diesem die
von der App gesendeten Bewertungen sowie einen eventuellen Kommentar.

Sual Paradign Standard Eaiion(Unversity o O RaftirigController

-gson : Gson

+rate(userld : int, checklInld : int, ratings : double [], comment : String) : IRatingResponse

1% -service

vice <<Interface>>
-checkInDao : ICheckinManager i vice
-configurationService : IConfigurationService +rate(userld : int, checkinld : int, rating : double) : IRatingResponse

+rate(userld : int, checkinld : int, ratings : double []) : IRatingResponse
+rateWithoutComment(userld : int, checklnld : int, ratings : double []) : IRatingResponse
+rateWithComment(userld : int, checkInld : int, ratings : double ], comment : String) : IRatingResponse

-sendToDSMS(userld : int, locationld : int, rating : double) : boolean
-sendToDSMS(userld : int, locationld : int, criteriald : int, rating : double) : boolean
#saveComment(userld : int, checklnld : int, comment : String) : boolean

-overallRatingSource <<Interface>>
|0verallRatingSource
OverallRatingSource | _ _ _ _ _ _ _|_ _ _____________ {> N —9_ N
_ sendRating(userld : int, itemld : int, rating : double) : void
~detailRatingSource <<Interface>>
DetailRatingSource | _ _ _ _ _ _ _ _ _______________ IS IDetailRatingSource
_ sendRating(userld : int, locationld : int, criterionld : int, rating : double) : void

Abbildung 7.4: An der Durchfihrung einer Bewertung beteiligte Klassen in der Middleware
als Klassendiagramm. Quelle: Eigene.

7.2.1 Gesamtbewertung

Im Folgenden wird die Implementierung der Gesamtbewertung im Middleware- und Odysseussystem
niher erldutert.

7.2.1.1 Implementierung auf der Middleware

Dem RatingService (s. Abbildung 7.4) werden die userId, checkInId, falls vorhanden der
Kommentar comment und die Bewertungen rat ings iibergeben. Der Service ermittelt zunichst die
aktuelle Konfiguration der Middleware iiber den ConfigurationService. Wenn als Einstellung
Both oder Overall ermittelt wird, libergibt der Rat ingService die Gesamtbewertung einerseits
an die DSMS-Schnittstelle OverallRatingSource, um die Bewertung an das DSMS zu senden
und andererseits an den CheckInManager, um die Bewertung und gegebenenfalls zusétzlich den
Kommentar in der Datenbank zu speichern. Bei der Einstellung Bot h wird zusitzlich eine Detailbewer-
tung durchgefiihrt (siehe Abschnitt 7.2.2). Falls es zu einem Fehler kommt, gibt der Rat ingService
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einen Error-Response zuriick an die REST-Schnittstelle, welche den Response an die App iibermittelt.
Im erfolgreichen Fall bekommt die App einen Ok-Response, die Gesamtbewertung wird gespeichert
und an das DSMS gesendet. Diese Funktionalitéit dient der Erfiillung der Anforderung AN-F-01.02.

7.2.1.2 Gesamtbewertung-Queries auf Odysseus-Server

Von der Middleware erhilt der Odysseus-Server im Falle einer Bewertung die Benutzer-Id(u), die Loca-
tion-I1d(z¢) und die Bewertung(r). Die fiir die Bewertung verwendeten Operatoren sind in Abbildung 7.5
zu sehen. Sowohl die Bewertung als auch die Empfehlungsgebung basiert auf der Arbeit von Cornelius
Ludmann [LGA15]. Im Rahmen dieser Arbeit wurden verschiedene Operatoren, die die Aufgaben
eines RecSys iibernehmen, implementiert. Als erstes wird die Bewertung vom Ext ractTestData-
Operator verarbeitet. Dieser Operator hat die Aufgabe, die eintreffenden Bewertungen in Test- und
Lerndaten zu sortieren. Hierfiir konnen verschiedene Strategien verwendet werden. Im System werden
die Bewertungen mit der Interleaved Test then Train (ITTT)-Strategie in Test- und Lerndaten aufgeteilt.
Dabei werden alle Bewertungen sowohl als Test- als auch als Lerndaten verwendet. Bei einer hheren
Auslastung des Datenstroms ist es denkbar, die Menge der Testdaten zu reduzieren, da es nicht nétig
ist, miniitlich oder sekiindlich die Empfehlungen auf ihre Qualitiit hin zu tiberpriifen. Auf Port O gibt
der Operator die Lerndaten aus und auf Port 1 die Testdaten. Die Testdaten werden genutzt, um den
RMSE zu berechnen. Darauf wird in Abschnitt 7.10.4 genauer eingegangen. Die Lerndaten werden
wiederum vom TrainRecSysModel-Operator verarbeitet.

(u,i,r)
startTimerAfterFirstElement = true, v
realTimeDelay=1000,
applicationTimeDelay=1000,
sendAlwaysHeartbeat="false', aSSUreHeartbeat
allowOutOfOrder="'false’,
startAtCurrentTime='"false'

\ J

learner = '"BRISMF.MOA', T . d I
transferModelonlyonPunctuation = !true! rain_recsys_mode

Abbildung 7.5: Ubersicht (iber die Operatoren, die genutzt werden, um eine
Gesamtbewertungsrating zu verarbeiten. Quelle: Eigene.

Der TrainRecSysModel-Operator erstellt auf Basis einer Matrix-Faktorisierung ein Modell,
anhand dessen der PredictRating-Operator im spiteren Verlauf Vorhersagen fiir die Nutzer
treffen kann. Als Lernalgorithmus wird der BRISMF-Algorithmus verwendet (vgl. [TPNTO09]). Um
eine geringe Auslastung des Datenstroms auszugleichen, sendet der AssureHeartbeat-Operator
jede Sekunde einen Heartbeat. Zusitzlich sendet der TrainRecSysModel-Operator nur bei
jedem eintreffenden Heartbeat das Modell und nicht bei jeder eintreffenden Bewertung. Das
gesendet Modell hat als Startzeitstempel den Endzeitstempel des vorangegangen Modells und als
Endzeitstempel die aktuelle Zeit. So befindet sich auf dem Datenstrom immer nur ein giiltiges Modell,
das fiir eine Sekunde giiltig ist. Falls mehrere Modelle gleichzeitig giiltig sind, fiihrt es spiter in der
Empfehlungsgebung zu einer mehrfachen Ausgabe von Empfehlungen. Parallel zum Modell sendet der



162 Implementierung

Operator auf Port 1 ein Objekt durch, sodass man fiir jeden Benutzer ermitteln kann, ob ein bestimmtes
Item bereits bewertet wurde und auf Port 2 wird nur der Heartbeat gesendet. Das dient dazu, den
Datenstrom fiir die Empfehlungsgebung zeitlich synchron mit dem Bewertungsdatenstrom zu halten.

7.2.2 Detailbewertung

Im Folgenden wird genauer auf die Implementierung der Detailbewertung im Middleware- und
Odysseussystem eingegangen. Eine Detailbewertung bedeutet in diesem Fall das Bewerten einzelner
Aspekte eines Items (z.B. den Service eines Restaurants).

7.2.2.1 Implementierung auf der Middleware

Bei einer Detailbewertung ist der Ablauf im Rat ingService zum grofiten Teil analog zu dem im

Abschnitt Gesamtbewertung (siehe 7.2.1.1) beschriebenen Ablauf. Wenn die Einstellung des Confi-
gurationService auf Both oder Detail gesetzt ist, wird eine Detailbewertung durchgefiihrt.
Hierbei wird, wie auch bei der Gesamtbewertung, iiber den Rat ingService die Gesamtbewertung

und — falls vorhanden — der Kommentar in der Datenbank gespeichert. Die einzelnen Kriterien der Be-
wertung dagegen werden vom Rat ingService iiber die DetailRatingSource an das DSMS

gesendet. Dabei enthalten die einzelnen Bewertungen neben der userId, der locationId und

dem rating noch die criteriaId. Sie bestimmt, welchem Kriterium die Bewertung zuzuordnen

ist. Auch bei der Detailbewertung fiihren eventuelle Fehler zur Riickgabe einer Error-Response. Diese

Funktionalitit dient der Erfiillung der Anforderung AN-F-01.03.

7.2.2.2 Modellbeschreibung

Die grundlegende Idee wird aus [AKO7] entnommen und wird als aggregation-function-based-
approach bezeichnet. In diesem Ansatz wird dem Nutzer nicht nur eine detailliertere Moglichkeit
geboten, die verschiedenen Aspekte eines Items (hier: Location) zu bewerten, sondern gleichzeitig die
Nutzerpriferenzen beziiglich dieser Aspekte zu betrachten. Das bedeutet, dass ein Predicted Rating
nicht nur ein durchschnittliches Rating aus den verschiedenen Aspekten eines Items ist, sondern
mithilfe einer Aggregationsfunktion die Beziehungen des Nutzers zu einem Aspekt miteinbezogen
werden. Es werden die Gesamtbewertung eines Items und die Bewertungen einzelner Aspekte in
Zusammenhang gebracht. Uber diesen Zusammenhang konnen Nutzerpriferenzen abgeleitet werden.
(vgl. [AKO7])

Diese Zusammenhénge zwischen den Aspekten und der gesamten Bewertung eines Items konnen
genutzt werden, um die Qualitit der Predicted Ratings noch mehr auf den Nutzer zuzuschneiden.
Beispielsweise kann fiir einen Nutzer der Service ausschlaggebend fiir eine gute Bewertung einer
Location sein, sodass andere Aspekte bei der Erstellung des Predicted Ratings fiir diesen Nutzer
als weniger wichtig betrachtet werden konnen. Nur Locations, fiir die eine hohe Service-Bewertung
ermittelt wurde, wiren in diesem Fall interessant fiir diesen Nutzer.

Der daraus folgende aggregation-function-based-approach sieht drei Schritte vor, um dieses Verfah-
ren umzusetzen (siche Abbildung 7.6).
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Known ratings
A(u, i) =(r, 1, ... 1)

(1) Predict k multicriteria ratings using (2) Learn aggregation function fusing
any traditional recommendation technigue statistical or machine learning techniques
Given: r,(for each i=1, ..., k) Given: (r,, 1,, ..., 1)

Compute: r/ Estimate: fsuch that r,= f(r,, ..., 1)

L (3) Predict an overall rating J
Given: (r;; ..., ), f

Compute: r;"based onry'=f(r;, ..., 1))

Abbildung 7.6: Uberblick aggregation-function-based-approach. Quelle: [AKO7].

Schritt 1: Predicted Ratings fiir Details erstellen (Predict multicriteria ratings) - ein Detailbewer-
tungs-Problem kann als ein multidimensionales Recommendation-Problem angesehen werden.
In diesem Verfahren wird jedoch eine Detailbewertung in mehrere Bewertungen pro Kriterium
unterteilt und als Teil-Recommendation-Problem betrachtet. Fiir jedes Kriterium wird ein eigenes
Modell erstellt. Bei & Kriterien werden £ Recommendation-Probleme erstellt: R : Userxltems —
R;Vi € {1,...,k}. Dieser Ansatz bietet viel Flexibilitit, da es bereits bestehende Recommender-
Techniken verwenden kann und einfach neue Details (Aspekte) eines Items hinzugefiigt werden
konnen. (vgl. [AKO7], S. 53)

Schritt 2: Nutzerpriiferenzen lernen (Learn the aggregation function) - das System ist nach Schritt
1 in der Lage, fiir jedes Detail ein Predicted Rating zu erstellen. Im nichsten Schritt miissen die
Nutzerpriferenzen ermittelt werden. Dafiir wird eine Aggregationsfunktion aufgestellt, welche
die Predicted Ratings der Details verschieden gewichtet und dann ein gesamtes Predicted Rating
ermittelt. Um diese Funktion zu ermitteln kdnnen, miissen verschiedene Verfahren wie Doménen-
Expertise (z.B. vergangene Erfahrungen, Dominen-Wissen oder Expertenbefragung), statische
Techniken oder Verfahren aus dem Machinen Learing verwendet werden [AKO7]. Diese Funktion
muss das gesamte Predicted Rating dahingehend veridndern, dass Nutzerpriferenzen beziiglich
verschiedener Details mit einbezogen werden konnen.

Schritt 3: Berechnen der Predicted Ratings (Predict overall ratings) - nach Schritt 1 und Schritt 2
ist es moglich, tiber die Aggregationsfunktion und den Predicted Ratings der einzelnen Detailaspekte
eines Items ein Gesamtrating fiir dieses Item zu bestimmen.

7.2.2.3 Detailbewertung-Queries auf Odysseus-Server

Technisch gesehen hat der eingehende Datenstrom in Odysseus die Struktur (u, 7, ¢;, 7;), wobei ¢; die
ID des ¢.-Kriteriums und r; die Detailbewertung des ¢.-Kriteriums darstellen. Der Datenstrom wird in
Odysseus aufgeteilt in k Datenstrome der Struktur (u, 4, 7).

Der Operatoren-Plan in Odysseus ist in Abbildung 7.7 dargestellt. Die Aufteilung in k Datenstrome
wird mittels des ROUTE-Operators durchgefiihrt. Der Operatoren-Plan beriicksichtigt vier Detailkrite-
rien. Die jeweils folgenden PROJECT-Operatoren reduzieren den eingehenden Datenstrom auf das
Tripel (u,i,7), wie es jeweils der TRAIN_RECSYS_MODEL-Operator erwartet.

Die folgende Operatorenfolge dhnelt der der Gesamtbewertung bzw. eines einzelnen Recommendation-
Problems, welches in Abschnitt 7.2.1.2 beschrieben wird.
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Abbildung 7.7: Operatoren-Plan fiir die Bewertung eines Besuches mittels mehrere Kriterien
(Detailbewertung). Quelle: Eigene.
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Die verwendete Aggregationsfunktion aus Schritt 2 der Modellbeschreibung ist derzeit nur ein
einfacher Durchschnitt aus allen Detail-Predicted-Ratings des Nutzers. Der Entscheidung fiir diese
Funktion liegen in erster Linie zeitliche Griinde zugrunde, da sie vergleichsweise geringe Komplexitit
beherbergt. Um wirklich auf die Nutzerpriferenzen eingehen zu konnen (wie es im aggregation-
function-based-approach vorgesehen ist), miisste diese Funktion erweitert werden.

7.3 Empfehlungsgebung

Dieser Abschnitt beschreibt alle Funktionen und Komponenten, die zur Umsetzung der Anforderung
AN-F-02 und deren untergeordneten Anforderungen (auB3er AN-F-02.04) dienen.

7.3.1  Empfehlungsgebung in der App

Fiir die Anforderung AN-F-02 werden Empfehlungen fiir einen bestimmten Nutzer iiber einen Http-
Request an die Middleware gesendet und eine sinnvolle Darstellung der erhaltenen Empfehlungen
implementiert. Empfehlungen werden in der App hauptséchlich in Listenform dargestellt. Sie enthalten
den Namen der Location, ein Bild und das vorhergesagte Rating des Nutzers. Die Liste ist absteigend
sortiert und ermdoglicht dem Nutzer iiber Verlinkungen, weitere Informationen iiber die Location
anzeigen zu lassen. Zudem kann der Nutzer in diese empfohlene Location einchecken, um einen
spiteren Besuch bewerten zu konnen (siehe Abschnitt 7.1). Dafiir wird, wie fiir alle Listen, das
SuperListFragment verwendet (siche Abschnitt 6.3.3). Neben der Listendarstellung gibt es auch
eine Darstellung der Locations in einer Kartenansicht (siehe Kapitel 7.4). Empfehlungen werden
hauptséchlich auf der Startseite, der HomeActivity (siehe Abbildung 7.8) dargestellt.
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Abbildung 7.8: Startseite mit Empfehlungen. Quelle: Eigene.

In dieser Activity wird der Grofteil der Interaktionen mit Empfehlungen behandelt. Deshalb wird
an dieser Stelle auch die Behandlung der von der Middleware erhaltenen Filter (siehe Abschnitt
7.3.2) implementiert. Die Filter werden beim Login des Nutzers von der Middleware mit angefordert
und dann zusétzlich zu den Nutzerinformationen auf der App persistent gespeichert. Filter werden
ebenfalls in einer Liste dargestellt. Dafiir wird erneut das SuperListFragment verwendet. In
der HomeActivity werden zunichst die beiden ersten Filter der Filterliste iber der Liste mit den
Recommendations angezeigt. Die anderen konnen tiber eine Scroll-Aktion aufgeklappt und angezeigt
werden. Es ist auBerdem moglich, sich alle Filter iiber den entsprechenden Eintrag im Menii in einer
Liste inder FilterActivity anzeigen zu lassen. Aulerdem wird das vorhergesagte Rating bei
den Favoriten in der FavoriteActivity und bei der Location-Suche in der SearchActivity
angezeigt.

Der Request an die Middleware verwendet die userId des Nutzers. Zusitzlich dazu werden die
Filter-Optionen, die der Nutzer mitgeschickt hat, als JSON-Array mitgesendet. Diese werden bei
der Ermittlung der Empfehlungen miteinbezogen. Die Suchfunktion der App benutzt ebenfalls den
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normalen Empfehlungs-Request, verwendet dabei allerdings einen speziellen Filter, der ausschlielich
fiir die Suche bestimmt ist.

Die empfangenen Empfehlungen liegen im JSON-Format vor und werden von der App analysiert
und dann zeitweise persistent gespeichert. Die Empfehlungen werden derzeit nach sechs Stunden neu
angefordert, sollte der Nutzer nicht zwischenzeitlich manuell neue Empfehlungen angefordert haben.
Die Empfehlungen enthalten ebenfalls Informationen, die zum Filtern auf der Middleware verwendet
werden. Diese benutzt der PostFilterService im Falle einer nicht gelungenen Interaktion mit
dem Server, um auch in diesem Fall zumindest die auf der App gespeicherten Empfehlungen der
Anfrage entsprechend anzeigen zu konnen.

7.3.2 Empfehlungsgebung in der Middleware

Der REST-Controller RecommendationController verarbeitet den folgenden Request von der
App:

Empfehlungen anfordern - Request/Response. REST-Path: /getRecommendation

Request:

{
"userId":123,
"filterList": [
{
"id":22,
"values": [
"29"
]
}I
{
"id":123,
"values": [
"wok"

userld - eindeutige Identifikation des eingeloggten Nutzers.
filterList - JSON-Array mit den ausgewihlten Filter-Optionen des Nutzers.

id - ID des Filters

values - Liste von ausgewihlten Values des Nutzers

Response:
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"recommendationList": [
{
"id": 114,
"name": "Gaststadtte Zur Krone",
"rating”": 4.199999809265137,
"moreInformation": "Holler LandstraBle,
"image": "zurkrone. jpg",
"latitude": 53.1340964,
"longitude": 8.3038082,
"attributelList": [
{
"id": 1,
"name": "Locationtyp",
"type": "list",
"values": [
{
"id": 1,
"name": "Restaurant"

"id": ¢,

"name": "Raucherbereich",
"type": "boolean",
"values": [

{
"id": 8,
"name": "false"

recommendationList - Liste von Empfehlungen

id - ID der Location
name - Name der Location

rating - Predicted Rating fiir die Location

Neuenwege",

morelnformation - weitere Informationen zu der Location (derzeit Adresse)
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image - Bildpfad der Location
latitude - Breitengrad der Location
longitude - Lingengrad der Location

attributeList - (Filter-) Attribute einer Location, zum Post-Filtern auf der App

id - ID des Filters
name - Name des Filters
type - Typ des Filters (derzeit unterstiitzt: Boolean, List, Search)

values - eingetragene Werte der Location fiir diesen Filter

id - ID des FilterValues

name - Name des FilterValues

Das Klassendiagramm 7.9 zeigt die Zusammenhiinge zwischen denen an der Empfehlungsgebung
beteiligten Klassen in der Middleware auf. Die Hauptlogik fiir das Pre-Filtering befindet sich dabei
im RecommendationService, LocationService und LocationManager. Der Recom-
mendationController wird fiir die Kommunikation mit der App iiber die REST-Schnittstelle
genutzt.

Sind Filter gesetzt, werden diese im RecommendationService zunichst nach sogenannten
Standardfiltern und Filtern, die eine Sonderbehandlung erfordern, getrennt. Standardfilter konnen iiber
dieFilterValues und FilterAttribute abgebildet werden. Beispiele hierfiir sind boolesche
oder listenorientierte Filter. Filter die eine Sonderbehandlung erfordern, werden anders ausgewertet,
zum Beispiel indem direkt auf Attribute der Locations gefiltert wird. Dies ist etwa der Fall, wenn
anhand des Ortsnamens, des StraBennamens, der Postleitzahl oder des Namens der Locations gefiltert
werden soll. AuBerdem zihlt der Filter anhand der Uhrzeit bzw. der Offnungszeiten der Locations zu
den Spezialfiltern, da hier anhand der BusinessHours-Relation gefiltert wird.

Die zwei so entstandenen Listen werden dem LocationService iibergeben, der den Loca—
tionManager aufruft. Dort werden die iibermittelten Filter zu einem Kriterium zusammengestellt
und die Datenbankanfrage durchgefiihrt (siche Abbildung 7.10).

Fiir die Standardfilter wird die EXISTS-Bedingung genutzt, die iiber das Criterion in Hibernate
zur Verfiigung steht und dem SQL-EXxists-Befehl entspricht. Dieser Ausdruck ist true, wenn ein
Element existiert, fiir das die angegebene Bedingung gilt. In diesem Fall ist die Bedingung, dass
ein FilterContainer existiert, der das jeweilige FilterValue enthilt. Werden mehrere Filter
angegeben, werden diese mit AND verkniipft. Fiir Listenfilter wird fiir jedes der FilterValues,
nach denen gefiltert werden soll, ein eigenes Criterion erstellt. Diese werden dann mittels OR in einem
neuen Criterion zusammengefasst. Dies wird anschlieBend dem iibergeordneten Criterion hinzugefiigt.
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Die Criterions fiir Filter, die eine Spezialbehandlung benétigen, wie zum Beispiel dem Namensfilter,
werden ebenfalls dem iibergeordneten Criterion hinzugefiigt. Durch die Zusammenfassung aller fiir
das Pre-filtering gesetzten Filter in einem Criterion sollen mehrfache Anfragen vermieden und so die
Performanz gesteigert werden. Die Alternative hierzu wire, das Pre-filtering fiir jeden gesetzten Filter
separat in einem Criterion durchzufiihren und anschlieBend die Schnittmenge aus den Ergebnissen
aller Criterions zu bilden. Dieses Vorgehen fiihrt jedoch zu eine hohere Menge an Datenbankanfragen.

Dadurch, dass alles zu einem Kriterium zusammengefasst wird, soll die Performanz gesteigert
werden, da nicht manuell die Schnittmenge aus mehreren Ergebnismengen gebildet werden muss. Das
Resultat der Datenbankabfrage wird an den RecommendationService zuriickgegeben.

Der RecommendationService erhilt die Benutzer-Id und eine Liste von Location-Ids, die er
an Odysseus weitergeben muss. Hierfiir muss als erstes entschieden werden, ob eine Empfehlungs-
gebung anhand von Gesamt- oder Detailbewertungen durchgefiihrt werden soll. Das ist Aufgabe
der RecommendationSourceFactory. Sie ermittelt iiber den ConfigurationService die
aktuelle Einstellung der Middleware. Entsprechend der Einstellung erstellt die Factory eine Recom~—
mendationSource, die die RfRs an den entsprechenden Port von Odysseus sendet. Uber die
RecommendationSource werden nun die Benutzer-Id und die Location-Ids an Odysseus iiber-
mittelt. Auf die genaue Funktionsweise der RecommendationSource wird in Abschnitt 6.3.2
eingegangen.

Sobald Odysseus eine Empfehlungsmenge mit den dazugehdrigen, vorhergesagten Bewertungen
zuriickgibt, werden dem LocationService die einzelnen Location-Ids tibergeben. Dieser reichert
die Locations mit weiteren Informationen, wie z. B. die Adresse und dem Namen an. Diese Liste von
Locations wird zuriick an den RecommendationController gegeben, der sie an die App sendet.
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Abbildung 7.10: Aktivitdtsdiagramm des Prefilterings in der Middleware. Quelle: Eigene.

7.3.3 Empfehlungsgebung von Odysseus

Uber die Middleware erhilt, wie im Abschnitt zuvor beschrieben, Odysseus einen Request for Re-
commendations (RfR). Diese Anfrage hat das Ziel, fiir einen bestimmten Benutzer eine Menge von
Empfehlungen zu geben. Odysseus erhilt von der Middleware neben der userId eine Liste von
locationId, auf deren Basis eine Menge von empfohlenen Locations ermittelt werden sollen
und den Boolean Parameter isK, der angibt ob nur £ Empfehlungen gegeben werden sollen oder
alle angefragten Locations. Bei Odysseus konnen Empfehlungen auf Basis von Gesamtbewertungen
oder auf Basis von Detailbewertungen angefragt werden. Hierfiir werden verschiedene Sources auf
unterschiedlichen Ports angeboten. Im Folgenden wird einerseits die Empfehlungsgebung auf Basis
von Gesamtbewertungen und Detailbewertungen getrennt beschrieben.
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7.3.3.1  Empfehlungsgebung anhand von Gesamtbewertungen

Falls der RfR an den Port fiir die Empfehlungsgebung anhand von Gesamtbewertungen gesendet
wird, wird der in Abbildung 7.11 angegebene Operatoren-Plan verwendet. Da es sich um eine JSON-
Schnittstelle handelt, muss als erstes das JSON-Objekt in ein Tupel umgewandelt werden. Der Grund
dafiir ist, dass die meisten Operatoren von Odysseus nur mit Tupeln arbeiten konnen. Der KeyVa-—
lueToTuple-Operator iibernimmt diese Aufgabe. Das Tupel besteht nun aus der userId (u), der
Liste von locationIds (L) und dem booleschen Attribut :sK. Dieses Attribut gibt an, ob von der
angefragten Menge von Locations nur die besten k oder alle zuriickgegeben werden sollen. Bei der
Initialisierung der Queries liegt £ standardmifig bei 5. k ldsst sich iiber das Dashboard konfigurieren
(siehe Abschnitt 7.10.4).

AnschlieBend folgt der UnnestRecommendationCandidates-Operator. Dieser Operator ist
im Rahmen der Projektarbeit hinzugefiigt worden. Dabei handelt es sich um Abwandlung des Unnest-
Operators. Der Operator extrahiert die Elemente einer Liste und gibt sie als einzelne Tupel wieder aus.
Als Parameter erhélt der Operator das Attribut, das die Liste enthélt. Die ausgehenden Tupel sind bis
auf die Liste, die durch das einzelne Element ersetzt wurde, identisch mit den eingehenden Tupeln. Im
Gegensatz zum Unnest-Operator sendet der UnnestRecommendat ionCandidates-Operator
nach dem letzten Element der Liste eine TuplePunctuation mit der userId, um das Ende der
Liste zu signalisieren.

Die TuplePunctuation wird 1000 ms nach dem letzten Element gesendet. Grund dafiir sind
Operatoren die Elemente sammeln, um die zeitliche Reihenfolge dieser zu gewéhrleisten. Da Punc—
tuations direkt vom Operator weiter gesendet werden, erreicht die Punctuations vor den
anderen Elementen die folgenden Operatoren. Dadurch wird der Zeitfortschritt der folgenden Opera-
toren auf den der Punctuation gesetzt und die folgenden Elemente werden aussortiert, weil sie
aufBerhalb der zeitlichen Folge sind. Diese Umsetzung ist nicht optimal, daher sollte in Zukunft eine
Optimierung stattfinden, da an dieser Stelle ein hoher Performance- Verlust eintritt.

Darauf folgt ein Merge-Operator, in den einerseits der beschriebene Datenstrom und andererseits
der Datenstrom von Port 2 des TrainRecSysModel-Operators aus dem Queryplan fiir Gesamt-
bewertungen einflieft. Auf Port 2 sendet, wie bereits in Abschnitt 7.2 beschrieben, der Operator bei
jedem Senden eines Modells eine HeartbeatPunctuation. Dadurch wird gewihrleistet, dass
dieser Datenstrom zeitlich synchron mit dem Rating-Datenstrom ist und Sweepareas folgender
Operatoren regelmifig geleert werden, falls keine Anfragen eintreffen. Das ist notig, da sich ansonsten
in den Sweepareas immer mehr Tupel ansammeln und erst durch einen RfR die Sweepareas
entleert werden. Daher wird durch Heartbeat-Punctuations eine hohe Auslastung simuliert.

Im néchsten Schritt wird mit einem Jo1n-Operator ein Kreuzprodukt mit der Ausgabe vom Train-—
RecSysModel-Operator von Port 0 erstellt. Auf diesem Port wird, wie bereits in Abschnitt 7.2
beschrieben, das Modell ausgegeben anhand dessen Bewertungen vorhergesagt werden konnen. Das
Tupel besteht nun aus der userId, einer locationId, ¢sK und dem Modell (m).

Auf Basis der userId, der locationId und dem Modell kann nun der PredictRating-
Operator eine Bewertungsvorhersage fiir jede Location geben. Auf dieser Menge an Locations und
Vorhersagen wird im Anschluss der TopK-Operator durchgefiihrt. Dabei werden die Locations abstei-
gend nach der vorhergesagten Bewertung sortiert und die obersten 10000 weitergegeben. Diese hohe
Zahl besteht deshalb, um scheinbar nicht von der Top-k-Grenze betroffenen RfR zu beantworten, aber
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dem Benutzer auch keine zu grole Menge von Locations zu senden, falls die Filter sie im Vorfeld nicht
weit genug eingrenzen.

schema=[

['userId', 'Integer'],
['isTopk', 'Boolean'],
['locationIds', 'List (Integer) ']

1

attribute='locationIds'

keyvaluetotuple unnest_recommendation_candidates

(u,l,isK)

train_recsys_model
aliases = [

'userId', 'user',
"locationIds', 'item'

0

k=10000,

group_by=['user',isTopk],
scoringFunction='predicted rating',
triggerOnlyByPunctuation=true,
suppressDuplicates=false

(u,L,isK)

(ulrisk

predict_rating

-l

'

predicates=[
"lisTopk 54 topk) < 5',
route ! !isTopk || Size (topk)
isTopk
]
EXPRESSIONS=[ EXPRESSIONS=[
['user', 'user'l,

['user', 'user'],
['topk', ['sublist (topk, 0, 5)',
'recommendations'] 'recommendations']

1

1

map map

(uL) (u,L)

merge -t

map (u,L)

sender

EXPRESSIONS = [

['user', 'user'],

["ListProject (recommendations, "2,3"}’',
'recommendations']

1

Abbildung 7.11: Operatoren-Plan fiir die Empfehlungsgebung anhand von
Gesamtbewertungen. Quelle: Eigene.
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Der TopK-Operator sammelt die Tupel gruppiert nach der userId in Listen. Sobald eine Tu-
plePunctuation mit seiner userId eintrifft, werden die Top-k fiir diesen Benutzer ausgegeben.
Diese Punctuation wird vom UnnestRecommendat ionCandidate-Operator am Ende der Liste
gesendet. Ab diesem Punkt gibt es fiir jeden RfR wieder nur ein Tupel, das eine Liste von allen
Locations samt der vorhergesagten Bewertung enthilt.

Im Folgenden wird durch den Route-Operator entschieden, ob alle Elemente zuriickgegeben
werden oder nur die besten k£ Elemente. Zusitzlich wird der Sonderfall iiberpriift, ob die Menge an
angefragten Elementen kleiner als k ist. In diesem Fall wird der RfR so behandelt als wenn kein Top-k
genutzt werden soll. Das wird anhand des booleschen Wert fiir ¢s K festgemacht, der bei der Anfrage
iibergeben wird. Falls die besten k£ Elemente zuriickgegeben werden sollen, wird ein Map-Operator
aufgerufen. Dieser Operator fiihrt auf der Liste eine sublist-Operation durch und gibt nur die
Elemente bis zum Index k zuriick. Im anderen Fall wird auch ein Map-Operator aufgerufen, der jedoch
nur dazu dient, ein Rename und Pro ject durchzufiihren.

Es wurde ein alternatives Vorgehen getestet, indem zwei TopK-Operatoren mit unterschiedlichem &
genutzt werden, statt die Liste liber sublist zu verkleinern. Dabei ist es jedoch nétig, den gesamten
Prozess der Empfehlungsgebung doppelt im Operatoren-Plan durchzufithren. Ansonsten wiirde die
TuplePunctuation vom Route-Operator auf allen Ports weitergegeben werden und somit jeder
TopK-Operator eine Ausgabe generieren. Das wiirde den Operatoren-Plan unnétig kompliziert gestal-
ten und zudem die Wartbarkeit erschweren. Daher wurde die einfachere Variante gewdihlt, womit die
Liste tiber sublist verkleinert wird.

Das Ergebnis beider Map-Operatoren sind Tupel, die nur die userId und die Liste der Locations
samt der vorhergesagten Bewertungen enthilt. Beide Datenstrome werden anschlieend durch einem
Merge-Operator wieder vereint.

Zum Schluss wird ein weiteres Map auf dem Datenstrom ausgefiihrt, um die Elemente in der Liste
von iiberfliissigen Attributen zu bereinigen, sodass nur die Location und die vorhergesagte Bewertung
tibrig bleiben.

Diese Tupel werden nun iiber eine Senke zuriick an die Middleware gesendet und dort weiterverar-
beitet.

7.3.3.2 Empfehlungsgebung anhand von Detailbewertungen

Falls der RfR an den Port fiir die Empfehlungsgebung anhand von Detailbewertungen gesendet wird,
wird der in Abbildung 7.12 angegebene Queryplan verwendet. Der grundlegende Ablauf ist mit dem
einer Empfehlungsgebung anhand von Gesamtbewertungen identisch. Es muss lediglich fiir jedes
Kriterium die erwartete Bewertung vorhergesagt und zu einer Gesamtbewertung aggregiert werden.

Im Operatoren-Plan ist zu sehen, dass nach dem UnnestRecommendationCandidates von
vier Merge-Operatoren auf das Ergebnis des Operators zugegriffen wird. Jeder dieser Merge-
Operatoren leitet die Vorhersage eines Kriteriums ein, wie es bereits im vorherigen Abschnitt 7.3.3.1
fiir die Empfehlungsgebung anhand von Gesamtbewertungen erldutert wird.

Nachdem durch jedes Modell eine vorhergesagte Bewertung ermittelt wurde, werden durch mehrere
Union-Operatoren hintereinander die Datenstrome wieder zusammengefiihrt. AnschlieBend wird
eine Aggregation, in der der Durchschnitt der nach userId und locationId gruppierten Tupel
berechnet wird, durchgefiihrt.
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Ab diesem Punkt befindet sich auf dem Datenstrom fiir jede angefragte Location nur noch ein Tupel
mit der durchschnittlichen vorhergesagten Bewertung aller Modelle. Die folgenden Operatoren und
Schritte stimmen wieder mit denen bei einer Empfehlungsgebung anhand von Gesamtbewertungen
iberein. Es werden die Top-k ermittelt, bei Bedarf wird die Liste auf £ Elemente reduziert und die

Empfehlungen werden iiber einen TCP-Socket zuriick an die Middleware gegeben.
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Abbildung 7.12: Operatoren-Plan fiir die Empfehlungsgebung anhand von

Detailbewertungen. Quelle: Eigene.
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7.4 Kartenansicht fiir Locations

Um dem Nutzer eine weitere Art der Darstellung der Empfehlungen zu bieten, als die Listenansicht in
der Home-View, hat die Projektgruppe noch eine Kartenansicht fiir die Empfehlungen implementiert
(sieche AN-F-05). Fiir die Kartenansicht wurde die API von Google Maps verwendet. Der Nutzer
kann, indem er in der Act ionBar der HomeView der App auf das Kartensymbol driickt, zur Kar-
tenansicht wechseln. Es wird lediglich das ListFragment ausgetauscht und so die Karte unter
dem CheckInFragment angezeigt. Da die Koordinaten der Locations schon bei dem Senden der
Empfehlungen tibermittelt werden, ist hier keine weitere Serverkommunikation notwendig. Auf der
Karte werden die Locations dann an ihren Standorten mit Markern gekennzeichnet. Driickt der Nutzer
auf einen dieser Marker, wird das Listenelement dieser Location mit dem Bild, der Adresse, der
vorhergesagten Bewertung und dem Check-In Button angezeigt. Hier sind die Funktionen wieder
analog zu der Listenansicht. Sobald die Karte geladen wird, dndert sich das Bild des Buttons in der
ActionBar. Durch erneute Betitigung dieses Buttons gelangt der Nutzer wieder zur Listenansicht.

[ ® =l B11:53
= RecSys debug
O
A
Locationtyp Restaurant Y

Celona

20.03.2016
00:44

Tiffany .

Edewechter # L
Landstrale b4
Eversten . .
Older;l:urg‘,‘# L. ammzcé?‘
/- Oldghburg

BlonerielderStr '

Eversten

Bahnhofsaliee

o 2

Go gle Blinersieue

Abbildung 7.13: Kartenansicht flir Empfehlungen. Quelle: Eigene.

7.5 Location Suche

Wie in Anforderung AN-F-03 beschrieben, wird eine Suche implementiert, iiber die ein Nutzer eine
oder mehrere Locations iiber den Location-Namen, eine Straf3e oder eine Postleitzahl suchen kann.
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Grundlegend wird die Suche mithilfe der bereits implementierten Filter-Recommendation—
Schnittstelle umgesetzt. Die unterschiedlichen Suchmoglichkeiten sind als weitere Filter vom
Filtertyp search implementiert. Diese werden in das Datenbankschema eingetragen und dann beim
Login mit den anderen Filtern an die App geschickt. Ist ein search Filter vorhanden, kann der Nutzer
iiber das Menii die Search-View mit der SearchActivity aufrufen.

Uber die SearchActivity kann der Nutzer einen der drei Suchtypen auswihlen und dann
iiber eine Suchphrase suchen. Um eine Location mit Wok im Namen zu suchen, muss also der
Location-Namens-Filter ausgewéhlt werden und danach die Suchphrase Wok in das Textfeld eingegeben
werden. Die Suchphrase wird dann als Filter-Value an die REST-Schnittstelle geschickt. Diese sendet
Empfehlungen zuriick, die analog zur Startseite in Listen- oder Kartenansicht angezeigt werden kénnen.
Diese Empfehlungen werden jedoch zu den Empfehlungen aus der Startseite nicht persistent auf der
App gespeichert.

Location suchen und Empfehlung anzeigen lassen - Request/Response. REST-Path:
/getRecommendation

Request:

{
"userId":123,
"filterList": [
{
"id":123,
"values": [
"WOk"

userld - eindeutige Identifikation des eingeloggten Nutzers.
filterList - JSON-Array mit den ausgewéhlten Filter-Optionen des Nutzers.

id - ID des Suchfilters.

values - Suchbegriff.

Response: siche Response-Abschnitt 7.3.2.

Auf der Server-Seite wird der Search-Filter als ein “Spezial-Filter* mit spezieller Handhabung
behandelt, fiigt sich aber in den normalen Ablauf ein. Fiir die implementierten Such-Filter wird
eine Volltext-Abfrage iiber die Location-Tabelle durchgefiihrt, die iiberpriift, ob ein (Teil-)Begriff
enthalten ist. Ist das der Fall, wird diese Location im Pre-Filter-Verfahren ausgewéhlt und an Odysseus
weitergeleitet. Jedoch wird bei der Suche der Top-k-Operator nicht beachtet, damit alle méglichen
Ergebnisse angezeigt werden konnen.
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7.6 Detailansicht fiir Locations

Nach Anforderung AN-F-04 sollen dem Nutzer weitere Informationen iiber eine Location in einer
eigenen View angezeigt werden konnen. Der Nutzer gelangt zur Detailansicht einer Location, indem
er im ListenFragment der Empfehlungen, der Check-In-Liste oder in der Favoritenansicht auf
das Profilbild der Location driickt. Sobald er auf ein Locationbild driickt, wird die Locat ionDe-
tailsActivity der App aufgerufen. In der Activity wird zuerst ein Request tiber den Network—
service (siehe Kapitel 6.3.3) durchgefiihrt. Der Methode wird die 1ocationId der jeweiligen
Location, fiir die detaillierteren Informationen angezeigt werden sollen, iibergeben, um dann den
RestController der Middleware iiber das Mapping /locationDetails aufzurufen.

Detail Informationen zu Locations - Request/Response. REST-Path: /detailrate

Request:

locationld - die Id der Location.

Response:
{
"locationName": "Bleur",
"adress": "Neue StraBe 1",
"locationImage": ".jpg",
"phoneNumber": "010120",
"webadress": "http://....",
"rating": "4.5",
"longitude": "12.9332",
"latitude": "4.9238",
"businessHours": [
{
"dayOfWeek": "1",
"startl": "12:00",
"start2": "18:00",
"endl": "14:00",
"end2": "23:00"
bo
{
"dayOfWeek": "2",
"startl": "12:00",
"start2": "18:00",
"endl": "14:00",
"end2": "23:00"
}
] 4
"comments": [

{

"username": "Max",
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"userimage": ".Jjpg",
"text": "this is a comment"

"username": "Max",
"userimage": ".jpg",
"text": "this is a comment"

locationName - Name der Location.

locationImage - Bildpfad der Location.

phoneNumber - Telefonnummer der Location.

webadress - URL der Webseite der Location.

longitude - Breitengrad der Location.

latitude - Lingengrad der Location.

businessHours - Offnungszeiten der Location. Es gibt 7 Offnungszeiten fiir jeden Tag.

dayOfWeek - Wochentag als Integer. Beginnend bei O = Sonntag bis 6 = Samstag.
startl - Startzeit der ersten Offnungszeit an diesem Tag.

start2 - Startzeit der zweiten Offnungszeit an diesem Tag.

endl - Endzeit der ersten Offnungszeit an diesem Tag.

end2 - Endzeit der zweiten Offnungszeit an diesem Tag.
comments -

username - Name des Nutzers, der den Kommentar abgegeben hat.
userimage - Bildpfad des Nutzers, der den Kommentar abgegeben hat.

text - Kommentartext.

Der REST-Controller erwartet fiir die Verarbeitung der Anfrage lediglich den Parameter 1ocatio—
nId, mitder er die Details der jeweiligen Location in der Datenbank abrufen kann. Der Controller
gibtdie locationId anden LocationService weiter, der die entsprechende Location aus der
Datenbank 14dt. Dazu wird der Locat ionManager des Domain-Projekts initialisiert und iiber die
locationId die Location gelesen, um dann die Attribute Name, Adresse, Pfad zum Bild, Tele-
fonnummer, Webseite, Liangengrad, Breitengrad, Offnungszeiten, Kommentare iiber die Location
und die durchschnittliche Bewertung aus Check-Ins dieser Location dem LocationResponse-
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Objekt zuzuordnen. Durch diese Detailinformationen werden die Anforderungen AN-F-04.01 und
AN-F-04.02 umgesetzt. Der REST-Controller erstellt einen JSON-String aus dem Objekt, sodass alle
Attribute der Location in Form von Key-Value-Paaren oder Listen gespeichert sind. Dieser JSON-
String wird dann als Antwort zuriick an die App gesendet. Wenn die Kommunikation erfolgreich
ist, wird der JSON-String geparsed und dann eine entsprechende GUI mit den Daten aus dem String
erstellt, wodurch der Nutzer eine Ubersicht iiber alle relevanten Informationen der Location dargestellt
bekommt. Als Darstellungsvariante hat sich die Projektgruppe dazu entschieden, die einzelnen Attribu-
te wie Homepage, Telefonnummer, Anzeige auf der Karte und Offnungszeiten in Form von Image-
Buttons anzuzeigen, damit die View iibersichtlich bleibt und nicht tiberladen wirkt (siche Abbildung
7.14).

Durch einen Klick auf den jeweiligen Image-Button werden dem Nutzer dann die jeweiligen Infor-
mationen angezeigt. Bei dem Marker fiir die Karte wird Google Maps gedffnet und auf den Standort
der Location fokussiert. Der Nutzer kann sich iiber die von Google bereitgestellte Routenplanung zur
Location navigieren lassen. Der Webseiten-Image-Button 6ffnet in einem Browser, der auf dem Gerit
installiert ist, die jeweilige Webseite der Location.

Je nachdem, ob die Location gerade gedffnet hat oder geschlossen ist werden verschiedene Bilder
als Image-Button angezeigt, sodass der Nutzer hier direkt eine Auskunft bekommt. Durch einen Klick
auf den Button wird dann ein Dialog aufgerufen, der die angegebenen Offnungszeiten darstellt. Unter
dem Profilbild der Location wird das Listen-Fragment angezeigt. In diesem werden die aktuellsten
Kommentare zu der Location inklusive Profilbild der Nutzer aufgefiihrt.

Treten bei dem Vorgang oder der Kommunikation Fehler auf, etwa weil die Middleware nicht
erreicht wird oder keine Datenbankverbindung besteht, wird anstelle der Detailinformationen ein Text
angezeigt, der mitteilt, dass die Location in dem Moment nicht gefunden werden kann.
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Abbildung 7.14: Detailview der App. Quelle: Eigene.

7.7 Locations teilen

Laut Anforderung AN-F-09 soll dem Nutzer eine Funktionalitdt zur Verfiigung gestellt werden,
Location-Informationen mit Freunden zu teilen. Diese Funktionalitit ist unabhiingig davon, ob die
andere Person, mit der die Informationen geteilt werden sollen, die Empfehlungs-App benutzt oder
nicht.

Dafiir wird in der LocationDetailActivity und in der RatingActivity ein Teilen-
Button eingefiigt, der sich in der Act ionBar der Activity befindet. Diese Informationen sind Daten
iiber eine Location (Name, Website, etc.) oder Daten iiber ein Rating zu einem Locationbesuch
(Gesamtbewertung, Kommentar, etc.). Diese werden iiber den Send-Intent ! von Android gesendet.
Diese Funktion sendet einen String an andere Applikationen, die diesen Intent unterstiitzen.

7.8 Benutzerverwaltung

Im folgenden Abschnitt wird die Implementierung der Benutzerverwaltung genauer erklért. Dabei
bezieht sich das Kapitel hauptsichlich auf Informationen iiber den Benutzer, die vom Benutzer selbst

Sending Simple Data to Other Apps: http://developer.android.com/training/sharing
/send.html


http://developer.android.com/training/sharing/send.html
http://developer.android.com/training/sharing/send.html
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in das DBMS eingetragen werden. Es beschiftigt sich nicht mit der administrativen Verwaltung von
Nutzerinformationen.

al Paradig|n Standard Edition(University of Oldenburg)
Api App
<<component>> El <<component>> El
ServerRequestBuilder LoginActiviy
Zugriffsschicht
<<component>> E <<component>>
LoginController LoginResponseAdapter
<<Interface>>
ILoginResponse
+getld() : long
+getEmail() : String

+getName() : String Service

+getlmage() : String

+getFilterschema() : IFilterSchema <= -- <<component>> E

+setFilterschema(filterschema : IFilerSchema) LoginResponse
<<component>> E <<component>> gl
LoginService FilterSchemaService

|:|

Abbildung 7.15: Sdmtliche Komponenten, die in der Benutzerverwaltung involviert sind.
Quelle: Eigene.

7.8.1 Registrierung

Die Registrierung eines Nutzers (siche AN-F-11.01) legt ein neues Nutzerkonto an und fiillt es mit den
iibergebenen Nutzerinformationen. Dieses Konto kann dazu verwendet werden, den Nutzer eindeutig
zu identifizieren.

Vom Login-Startbildschirm der App aus erreicht der Nutzer die Registrierungs-Ansicht. Fiir die
Eingabe gibt er seine E-Mail-Adresse, seinen Benutzernamen und sein Passwort ein. Das Passwort
muss der Nutzer zweimal eingeben, um die erste Eingabe zu bestitigen. Falls die Passworteingaben
nicht iibereinstimmen, wird dies iiber eine entsprechende Nachricht angezeigt. Sollte es sich bei der
E-Mail-Adresse nicht um eine realistische Adresse handeln, wird dies ebenfalls iiber eine Mitteilung
ausgegeben. Sind die Eingaben korrekt und klickt der Nutzer auf den Registrieren-Button, erscheint
ein Text, der die erfolgreiche Registrierung mitteilt. Die Eingaben werden anschlieSend iiber den
NetworkService (siehe 6.3.3) an die Middleware geschickt. Dieser empfingt nach Bearbeitung
durch die Middleware auch die Response. Sollte die Registrierung fehlgeschlagen sein, z.B. weil die
eingegebene E-Mail-Adresse bereits vergeben ist, erreicht die App eine Fehlermeldung.

Middlewareseitig verarbeitet der RegisterController den Request mit den Requestparame-
tern email, name und pass und ruft den RegisterService auf. Die Eingabe email wird mit
der Datenbank abgeglichen und gepriift, ob sie bereits von einem anderen Nutzer verwendet wird. Sind
die Daten korrekt, wird der Nutzer neu in der Datenbank angelegt und ein JSON Response-Objekt mit
Status "ok’ erstellt. Sollte die Registrierung fehlschlagen, wird ein Response-Objekt mit dem Status
“error’ zuriickgegeben.
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Registrieren - Request/Response. REST-Path: /register

Request:

email - E-Mail-Adresse des Nutzers (Verwendet fiir Login).
name - Anzeigename des Nutzers (im Profil oder z.B. Kommentaren).

pass - Passwort des Nutzers (verwendet fiir Login).

Response:
{
"status": "ok"
}
{
"status": "error"

status - Ergebnis der angeforderten Aktion: *ok’: hat funktioniert; ’error’: hat nicht funktioniert (E-
Mail schon verwendet).

7.8.2 Login

Beim Login (sieche AN-F-11.03) verifiziert der Nutzer durch die Eingabe seiner E-Mail-Adresse und
seines Passworts seine Identitidt. Dadurch kann ein Device klar einem Nutzer zugeordnet werden.

In der App tridgt der Nutzer seine Daten in der Anmeldemaske (siche 6.12 ein. Diese werden
anschliefend iiber den appseitigen Network Service an die Middleware geschickt. Dieser empfiangt
schlieBlich wieder die Response von der Middleware.

Der LoginController verarbeitet den Request mit den Requestparametern email und pass
und ruft den LoginService auf. Die Parameter werden mit der Datenbank abgeglichen. Au3erdem
wird das aktuelle Filterschema von der Datenbank geholt. Sind die Daten korrekt, wird ein Respose-
Objekt fiir diesen Nutzer erstellt. Fiir das Serialisieren von Objekten des Typs ILoginResponse in
JSON ist der LoginResponseAdapter verantwortlich. Dieser ist notwendig, da auf eine Daten-
struktur mit bidirektionalen Beziehungen (Hibernate-Models) zugegriffen wird. Uber diesen Adapter
wird Gson mitgeteilt, wie diese Beziehungen gehandhabt werden sollen. Der LoginResponse-
Service holt sich aus der Datenbank fiir diesen Nutzer die 1d, die E-Mail, den Namen und das Profilbild.
Sollte der Login fehlschlagen, wird eine leeres JSON Response-Objekt zuriickgegeben.

Login - Request/Response. REST-Path: /login

Request:

email - E-Mail-Adresse des Nutzers.
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pass - Passwort des Nutzers.
Response:

Erfolgreich:
{
"id".: 14,
"email": "MaxMustermann@mustermail.de",
"name": "MaxMaster3000",
"image": "maxMaster3000p1289312312.png",
"filter": [
{
"id" : 12,
"name": "Raucherbereich",
"type": "boolean"
"values": [
{
"id": 23,
"value":"true"

"id":24,
"value":"false"

"name": "Locationart",

"type": "list",
"values": [
{
"id": 20,

"value":"Restaurant"

"id":21,
"value":"Bar"

"id": 22,
"value":"Disko",
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Nicht erfolgreich:
{
}

id - ID des Nutzers.

email - E-Mail des Nutzers.

name - Benutzername des Nutzers.

image - Bildername.

filter - Der aktuelle Filter aus der DB. Besteht aus:

id - eindeutige Id des Filters.

name - Name des Filters, der in der GUI angezeigt wird.
type - Typ des Filters (z.B. Boolean oder List).

values - Liste von Filter Values. Diese bestehen aus:

id - eindeutige Id des Filter Values.
value - value als String fiir die GUL

Fiir den Fall, dass der Nutzer sein Passwort vergisst und sich somit nicht mehr einloggen kann,
besteht die Moglichkeit, das Passwort zuriicksetzen zu lassen (sieche AN-F-11.04). Die Maske fiir das
Zuriicksetzen des Passworts wird vom Login-Startbildschirm aus erreicht. Fiir die Eingabe gibt der
Nutzer seine E-Mail-Adresse ein. Es erscheint eine Mitteilung, dass erfolgreich ein neues Passwort
an die E-Mail-Adresse geschickt wurde. Die Eingaben werden iiber den NetworkService an die
Middleware geschickt. Dieser empfingt wieder die Response. Sollte das Passwort-Zuriicksetzen
fehlgeschlagen sein, z.B. weil die eingegebene E-Mail-Adresse nicht korrekt war, erreicht die App
eine Fehlermeldung. Der Nutzer kann das Passwort iiber sein Profil wieder dndern und ein eigenes
Passwort eintragen.

In der Middleware verarbeitet der ResetPasswordController den Request mit dem Request-
parameter email und ruft den ResetPasswordService auf. Die Eingabe des Parameters wird
mit der Datenbank abgeglichen und gepriift, ob diese E-Mail-Adresse und damit der Nutzer iiber-
haupt existiert. Sind die Daten korrekt, wird das Passwort des Nutzers iiberschrieben und ein neues,
automatisch generiertes fiir ihn in die Datenbank geschrieben, bevor ein JSON Response-Objekt mit
Status ok’ erstellt wird. Die automatische Generierung erfolgt mithilfe des PasswordHelper aus
dem Infrastructure Projekt. An dieser Stelle wird aus den Grof3-und Kleinbuchstaben des Alphabets
und den Zahlen von 0 bis 9 ein zufilliges, 16-stelliges Passwort generiert. Dieses Passwort wird iiber
den MailSender von der E-Mail-Adresse “pgrecsys @gmail.com* an die angegebene Adresse des
Nutzers geschickt.

Passwort Zurlicksetzen - Request/Response. REST-Path: /resetpassword

Request:

email — E-Mail-Adresse des Nutzers.
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Response:
{
"status": "ok"
}
{
"status": "error"

status - Ergebnis der angeforderten Aktion: *ok’: hat funktioniert; ’error’: hat nicht funktioniert (z.B.
E-Mail nicht gefunden).

Das Logout des Nutzers (siche AN-F-11.06) ist iiber das Menii in der App moglich. Dadurch beendet
der Nutzer seine aktuelle Sitzung. Es werden personliche Daten, Empfehlungen, Check-Ins, Favoriten,
Nutzerinformationen (E-Mail, Name) etc. vom Device entfernt. Auf der Server-Datenbank sind sie
jedoch noch vorhanden und werden bei einem Login wieder geladen.

7.8.3 Profilseite

Auf der Profilseite der App kénnen benutzerspezifische Inhalte verwaltet werden (siehe Anforderung
AN-F-10). Dazu zihlen der Benutzername, das Passwort, die E-Mail Adresse und das Profilbild.

In der App gelangt der Nutzer iiber das Menii zu seinem Profil. Die ProfileActivity (siehe
Abbildung 7.16) gibt dem Nutzer die Méglichkeit, E-Mail-Adresse und Benutzernamen zu dndern.
Durch den ’Speichern’-Button wird jeweils ein Request iiber den NetworkService fiir die entspre-
chende Operation gemacht, sofern dies durch eine Anderung des Nutzers notwendig ist. Im Anschluss
wird dem Nutzer visuelles Feedback iiber die erfolgreiche oder fehlgeschlagene Durchfiihrung seines
Requests gegeben.

7.8.3.1 Profil-Name

Die Parameter werden vom ProfileController auf der Middleware empfangen. Fiir das Andern
des Benutzernamens werden folgende Parameter durch den NetworkService an den Controller
gesendet: userId und userName. Der Controller iibergibt die Parameter an den ProfileChangeSer-
vice, durch den der Nutzer anhand der userId aus der Datenbank geladen wird, um anschlieend
den neuen Nutzernamen zu setzen. Sobald der Vorgang abgeschlossen ist, wird eine "ok’-Response an
die App gesendet und eine entsprechende Riickmeldung ausgegeben. Der Nutzername wird auf der
App auf den neuen Namen gesetzt. Geht bei dem Vorgang etwas schief, wird eine ’error’-Response
gesendet und ausgegeben.

Profile-Namen andern - Request/Response. REST-Path: /changeprofile/username

Request:

userld - eindeutige Identifikation des angemeldeten Nutzers.
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userName - neuer Nutzername, den der Nutzer zukiinftig verwenden méchte.

Response:
{
"status": "ok"
}
{
"status": "error"

status - Ergebnis der angeforderten Aktion: *ok’: hat funktioniert; *error’: hat nicht funktioniert.

7.8.3.2 E-Mail-Adresse

Die E-Mail Adresse (und damit die Login-Daten) werden analog zum Benutzernamen in der Profi-
leActivity gedndert und auf der Middleware auf die gleiche Weise bearbeitet. Auch hier wird der
Nutzer durch den ProfileChangeService anhand der userId geladen, um die neue E-Mail zu
setzen. Bei erfolgreicher Durchfithrung wird das ’ok’-Response an die App gesendet und entsprechend
verarbeitet.

E-Mail-Adresse andern - Request/Response. REST-Path: /changeprofile/email

Request:

userld - eindeutige Identifikation des angemeldeten Nutzers.

newEmail - neue E-Mail-Adresse, die der Nutzer zukiinftig verwenden mochte.

Response:
{
"status": "ok"
}
{
"status": "error"

status - Ergebnis der angeforderten Aktion: *ok’: hat funktioniert; *error’: hat nicht funktioniert.

7.8.3.3 Passwort

In der App gelangt man iiber die ProfileActivity iiber eine Verlinkung in die ChangePass-—
wordActitivy, in der der Nutzer durch die Bestitigung seines alten Passwortes und des Eintragens
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eines neuen Passwortes ein neues Passwort setzen kann. Das Driicken des Bestitigungsbuttons 16st
einen Request durch den NetworkService an die Middleware aus, dessen Response als visuelles
Feedback dargestellt wird.

Die Middleware-REST-Schnittstelle 1duft ebenfalls iiber den ProfileController und den
ProfileChangeService. Die Parameter die hierbei an den Controller gesendet werden sind:
userId, oldPassword, newPassword. Der Service lddt den Nutzer aus der Datenbank und
vergleicht anschlieend das gesendete o1dPassword mit dem Passwort, das in der Datenbank
hinterlegt ist. Stimmen die Passworter iiberein, wird das newPassword als neues Passwort gesetzt
und eine entsprechende Antwort an die App gesendet.

Passwort andern - Request/Response. REST-Path: /changeprofile/password

Request:

userld - eindeutige Identifikation des angemeldeten Nutzers.
oldPassword - bisheriges Passwort, das das Nutzerkonto schiitzt.

newPassword - zukiinftiges Passwort, mit dem der Nutzer sein Konto schiitzen mochte.

Response:
{
"status": "ok"
}
{
"status": "error"

status - Ergebnis der angeforderten Aktion: *ok’: hat funktioniert; *error’: hat nicht funktioniert.

7.8.3.4 Profilbild

Das Andern des Profilbilds ist eine weitere Funktionalitiit, die auf der Profilseite bereitgestellt wird. Hier
sucht der Nutzer ein Bild auf seinem Smartphone aus, um dieses hochzuladen und als sein Profilbild zu
verwenden. Der Nutzer gelangt iiber einen Button neben dem Profilbild in der ProfileActivity
in die ImageUploadActivity. In dieser wird dem Nutzer sein aktuelles Profilbild angezeigt.
AuBerdem hat er die Moglichkeit, ein neues Bild iiber einen Action_Pick-Intent von seinem Device
auszuwihlen oder direkt ein neues Bild aufzunehmen, das iiber den ACTION_IMAGE_CAPTURE-
Intent 2 erstellt und gespeichert wird. Das Bild wird anschlieBend hochgeladen und als Profilbild
verwendet. Der Upload-Request lduft iiber den ImageUploadService, der als Response den Pfad
des Bildes, das hochgeladen wurde, erhilt und dieses wieder in der ImageUploadActiviy anzeigt.

2 ACTION_IMAGE_CAPTURE Intent http://developer.android.com/training/camera/photobasics.
html


http://developer.android.com/training/camera/photobasics.html
http://developer.android.com/training/camera/photobasics.html

7.8 Benutzerverwaltung 189

Auch der ImageUploadService verwendet wie der NetworkService das OkHttp-Framework,
um die Files an den Server zu iibertragen.

Auf der Middlewareseite wird der ProfileController angesprochen. Dieser iibergibt die
Daten an den ProfileChangeImageService. Der Nutzer wird anhand der userId aus der
Datenbank gelesen, um den neuen Bildnamen zu setzen. Der Bildname wird aus einem Hashwert der
userId und einem Hashwert eines Universally Unique Ildentifier (UUID) gebildet. Unter diesem
Bildnamen wird das Profilbild in einer Server-Directory gespeichert und ein Response-Objekt mit dem
neuen Bildnamen an die App gesendet.

Profil-Bild hochladen - Request/Response. REST-Path: /changeprofile/image

Request:

userld - eindeutige Identifikation des angemeldeten Nutzers.

image - Bild als MultipartFile, das hochgeladen und als neues Profilbild verwendet werden soll.

Response:

Erfolgreich:

{
"status": "path"

Nicht erfolgreich:
{

"status": "error"

status - Ergebnis der angeforderten Aktion: den Image-Path zum neu hochgeladenen Bild: hat funk-
tioniert; “error’: hat nicht funktioniert.
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Passwort dndern
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Abbildung 7.16: Profil-Seite der App. Quelle: Eigene.

7.9 Favoriten hinzufiigen

Eine weitere Funktion der App ermdoglicht es dem Nutzer, bestimmte Locations zu favorisieren. Damit
wird die Anforderung AN-F-07 umgesetzt. Jedes Mal, wenn der Nutzer sich einloggt, wird ein Request
an die Middleware gesendet, der alle vom Nutzer favorisierten Locations mit Predicted Ratings
zuriicksendet. Diese werden anschlieBend fiir die Dauer der Sitzung des Nutzers auf dem Device
gespeichert. Favoriten unterliegen jedoch genauso wie Recommendations und Check-Ins einem 6
Stunden- Aktualisierungsrhythmus, damit das Predicted Rating immer aktuell bleibt. Aulerdem werden
Favoriten genauso wie Check-Ins mit der implementierten Strategie im Offline-Betrieb synchronisiert
(siehe Abschnitt 7.1).

Favoriten Anfordern - Request/Response. REST-Path: /fav/get

Request:
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userld - die eindeutige Identifikation des derzeit eingeloggten Nutzers.

Response:

"name": "Fiddlers Green",

"imagePath": "fiddlersgreen. jpg",
"moreInformation": "WallstraBe 19 Innen Stadt",
"id": 1106,

"rating": 0.0

name - Name der Location.

imagePath - Bildpfad der Location.

morelnformation - weitere Informationen zu der Location (derzeit Adresse).
id - ID der Location.

rating - Prediced Rating zu der Location.

Der FavoriteController leitet die Parameter an den FavoriteService weiter. Dieser
lie iiber die userId alle locationIds aus, die der Nutzer favorisiert hat und schickt diese an
Odysseus. Da ein Nutzer so viele Locations favorisieren kann, wie er mochte, unterliegt diese Anfrage
keinem Top-k-Operator, der normalerweise bei Empfehlungsanfragen verwendet wird, um nur die
besten Ergebnisse herauszugeben. Die favorisierten Locations werden mit dem Predicted Rating als
JSON-String zuriick an die App gesendet.

Der Nutzer kann in der FavoriteActivity alle seine als Favorit markierten Locations einsehen,
die analog zu den Empfehlungen in einer Liste angezeigt werden (siehe Abbildung 7.17).

Auf der Detailseite jeder Location kann der Nutzer iiber das Herzsymbol eine Location zu seinen
personlichen Favoriten hinzufiigen. Sobald der Nutzer das Herzsymbol betitigt, werden folgende
Parameter an den REST-Controller FavoriteController geschickt und ein Favoriten-Objekt auf
dem Device gespeichert. Dieses enthélt jedoch noch nicht die Informationen {iber das Predicted Rating,
die aus dem Empfehlungssystem kommen. Deswegen wird nach jedem Hinzufiigen eines Favoriten
beim Zuriickkehren in die FavoritActivity die Favoritenliste neu vom Server angefordert.

Favoriten Hinzuflgen - Request/Response. REST-Path: /fav/add

Request:

locationId - ID der Location, die der Nutzer favorisieren mochte.

userld - ID des Nutzers, der eine Location favorisieren mochte.
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Response:
{
"status": "ok"
}
{
"status": "error"

status - ’ok’: Operation erfolgreich; ’error’: Operation nicht erfolgreich.

Mochte der Nutzer eine Location aus seiner Favoritenliste 16schen, so kann er dies tun, indem er
erneut das Herzsymbol in der Detailansicht der Location auswihlt oder den Favoriten per Wischgeste
aus der Favoritenliste schiebt. Uber den FavoriteController und den FavoriteService
wird die Location darauthin aus der Favoritenliste der Datenbank geloscht.

Favoriten L6schen - Request/Response. REST-Path: /fav/delete

Request:

locationld - ID der Location, die der Nutzer entfavorisieren mochte.

userld - ID des Nutzers, der eine Location entfavorisieren mochte.

Response:
{
"status": "ok"
}
{
"status": "error"

status - ’ok’: Operation erfolgreich; *error’: Operation nicht erfolgreich.
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Abbildung 7.17: Favoritensicht der App. Quelle: Eigene.

7.10 Dashboard

In diesem Abschnitt wird die Umsetzung der Anforderung AN-F-12 sowie der Unter-Anforderungen
dokumentiert.

7.10.1 Initialisierung

In Anforderung AN-F-12.07 wird umgesetzt, dass iliber das Dashboard die Middleware mit Daten
initialisiert werden kann. Diese Funktion dient dazu, ein lauffihiges System bereitstellen zu konnen.

Die Initialisierung fiigt Daten und Schemata in das angeschlossene DBMS ein. Diese Daten umfas-
sen:

1. Test-Nutzer
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2. Test-Filterschema (mit Spezialfiltern fiir die Suche)

3. Test-Locations (aus einer CSV-Datei)

4. Test-Ratings

Dafiir werden im InitialisationController entsprechende REST-Methoden angelegt, die
iiber den Client angesprochen werden konnen. Dabei gilt zu beachten, dass sie in der hier aufgefiihrten
Reihenfolge aufgerufen werden miissen. Um ein Rating generieren zu kénnen, muss es Nutzer, die
bewerten und eine Location, die bewertet werden kann, geben. Zudem muss, um eine Location anlegen
zu konnen, ein Filterschema vorhanden sein. Die 7.18 zeigt die Umsetzung der Initialisierung im
Dashboard.

RecSys Dashboard

@ Dashboard Home

i Ubersicht

@ Locationverwaltung

@Fiterverwattung
© Middleware initalisieren

@ Recommendations

Bei der Initilisierung werden zunachst Testnutzer, dann ein

Filterschema sowie Spezialfilter und zum Schiuss die aus CSV.
@ Recommendationdbersicht eingelesenen Locations angelegt.

® Gesamte Middleware initalisieren
Location G hien

4 Spezialfilter Locationname registrieren

Spezialfilter StraBenname registrieren

2 Spezialfitter Postleitzahi registrieren

@ Initale Ratings

Abbildung 7.18: Ansicht der Initialisierung der Middleware im Dashboard. Quelle: Eigene.

Test-Nutzer werden aus der InitUser-Klasse heraus geladen und in die Datenbank gespeichert.

Das Test-Filterschema 16scht alle vorhandenen Schemata aus der Datenbank, bevor es ein neues
Schema erstellt. Danach kdnnen Spezialfilter fiir die Suche (Namen-Suche, Straen-Namen-Suche und
Postleitzahl-Suche) angelegt werden.

Die Test-Locations werden aus einer CSV-Datei entnommen und miissen dem festgelegten Da-
tenbankschema entsprechen. Es ist wichtig, dass das Filterschema bereits vorhanden ist, damit die
Filterattribute der Locations richtig angelegt werden kénnen.

Die Test-Ratings erstellen fiir jede vorhandene Location ein festgelegtes Gesamtrating und eine
vorgegebene Menge von Detailratings.

Auferdem gibt es einen REST-Controller initAl1, der alle hier beschriebenen Methoden in der
richtigen Reihenfolge anspricht und so die Middleware vollstiandige initialisiert.
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7.10.2 Locations

Sobald der Admin die Locationverwaltung aufruft, wird der Locat ionManagementController
aufgerufen. Dieser ruft zunéchst den LocationService auf und lddt alle Locations, die in der
Datenbank gespeichert, sind in eine Liste. Diese Liste wird dem ModelAndView iibergeben und
dadurch an das Dashboard gereicht.

Im Dashboard wird mit dieser Liste ein DataTable dynamisch erstellt, in der alle Locations mit
den Informationen Location-ID, Locationname und Anschrift dargestellt werden. Zudem werden pro
Eintrag zwei Buttons hinzugefiigt. Mit einem ldsst sich die Location 16schen, mit dem anderen konnen
die Details der Location abgerufen werden (siehe 7.19).

Fiir das Loschen einer Location wird der Locat ionManagementController aufgerufen und
bekommt die Location-ID der Location iibergeben, die geloscht werden soll. Der Controller ruft

dann den LocationService auf, der das Loschen der Location iiber den LocationManager
durchfiihrt.

Driickt der Admin auf den Detailbutton, wird eine Anfrage an den LocationController
gesendet. Hier wird wieder die Location-ID der jeweiligen Location iibergeben. Der Controller holt
tiber den LocationService, dem die Location-ID iibergeben wird, die Detailinformationen der
Location. Die Detailinformationen werden als JSON der neuen LocationDetailView iibergeben,
zu der der Admin im Anschluss gelangt. Hier wird das JSON-Objekt ausgelesen und alle vorhandenen
Informationen wie Adresse, Filter, Standort und Bild auf der Seite angezeigt.

RecSys Dashboard

@ Dashboard Home
& Middeware it Locationverwaltung

@ Locationverwaltung Show 10 [J entries Search:

@ Fiterverwaltung Id 4 Name Adresse Bearbeiten

1 Akdeniz Siebenbirgerstrade 86

@ Recommendations 26127 Blrgerfelde =]
@ Recommendationgbersicht o
2 Ahay Nadorster Strase 72 -
26123 Donnerschwee
m
3 Amadeus Mottenstrase 21 =
26122 Innen-Stadt
m
4 Asia Fuloc Posthalterweg 10 =
26129 Wechioy
m
5 Asteria Trommelweg 5 =
26125 Donnerschwee

=11

6 Athen Freiherr-vom-Stein-Str. 2 5
26129 Blonerfelde

=

Abbildung 7.19: Abbildung zeigt Locationverwaltung des Dashboards. Quelle: Eigene.

In der Verwaltungsansicht hat der Admin zudem die Moglichkeit, neue Locations anzulegen. Wéhlt
der Admin diese Funktion aus, wird der LocationController aufgerufen, der den Admin auf
eine neue Seite weiterleitet. Auf der neuen Seite findet der Admin ein detailliertes Formular, in das
er samtliche Informationen der Location eintragen kann. Dazu gehoren neben Name und Anschrift
auch die Details wie Offnungszeiten, Musikgenre und andere Filter. Der Admin kann die Location,
sobald er alle Daten eingetragen hat, abschliefend in der Datenbank speichern. Dazu wird der Lo-
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cationController angesprochen, der iiber den LocationService die neue Location in der
Datenbank speichert.

7.10.3 Filter

Das FilterManagement im Dashboard ermoglicht die Verwaltung der Filter-Entitédten (vgl. Kapitel
6.1.2). Es existieren Funktionen zum Anlegen, Bearbeiten und Loschen von FilterAttributen
und FilterValues (siche 7.20). Auerdem konnen die vorhandenen FilterSchemata verwal-
tet werden, in dem das jeweils aktive Filterschema ausgewéhlt wird und neue Filterschemata angelegt
werden. Zusétzlich konnen Filterschemata, die nicht aktiv sind, geloscht werden.

RecSys Dashboard

@ Dashboard Home

@ Mcdevare it Filterverwaltung
(e g + Filteratribute n |/ Filtersch g offten | A X Alerts deaktivieren
@ Fitterverwaltung Teil des Filterschema FilterAttribute-ID FilterAttribute-Code FilterValues

Filtertyp ID: FilterValue-Code

@ Recommendations
v s 1 search_name

@ Recommendationdbersicht A
v n s 2 search_street
search_street
v s 8 search_postal
search_postal

i Par Locationtyp 1: Restaurant

27: Disco
67: Bar/Kneipe

list

FilterValue _ hinzufiigen

o 7.5 Stadtbezirk 2: Mitte-NW

25: Mitte-NO

28: Mitte-SW

47: Nord-West

51: West

55: Nord-Ost

64: Mitte-SO

69: _Nicht_in_der_Liste

list

NN IS IN IS IN N IS | (NN N,

Abbildung 7.20: Ansicht der Filterverwaltung im Dashboard. Quelle: Eigene.

Nachdem ein Filterschema aktiviert wurde, konnen Filterattribute diesem hinzugefiigt werden.
Beim Anlegen und Bearbeiten von Filterattributen und Filtervalues konnen direkt die passenden
Ubersetzungen eingegeben werden. Es konnen Ubersetzungen in Deutsch, Englisch und Niederlzindisch
eingegeben werden. Dies wird nicht direkt iiber die Datenbank gelost, kann aber jederzeit so erweitert
werden, dass die verfiigbaren Sprachen aus der Datenbank geladen werden. Filtervalues konnen nur
fiir Filterattribute des Typs list hinzugefiigt, bearbeitet oder geloscht werden. Beim Anlegen eines
Filterattributs des Typs boolean werden automatisch die zwei Filtervalues t rue und false angelegt
und dem Filterattribut zugeordnet.

Hierbei werden die in der Datenbank vorhandenen Description-Objekte mit den Codes t rue und
false verwendet.

Beim Anlegen von Filterattributen kann ein beliebiger Text als Filtertyp angegeben werden, sodass
spiter auch Spezialfilter hinzugefiigt werden konnen. Bei Spezialfiltern konnen keine Filtervalues
hinzugefiigt werden. Diese Designentscheidung wird dadurch begriindet, dass Spezialfilter eine Son-
derbehandlung erfordern, da sie nicht iiber Filtervalues abbildbar sind und weil iiber Attribute der
Locations gefiltert wird.
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7.10.4 Odysseus

Die Odysseus-Seite des Dashboards gibt dem Admin die Moglichkeit, neben dem Systemstatus auch
den RMSE einzusehen und Einstellungen am Top-k vorzunehmen. Fiir alle drei Funktionen greift
der OdysseusController, der die Seite bereitstellt (siche Abbildung 7.21), auf unterschiedliche
Service-Klassen zu.

Visual Paradighn Standard Edition(University of Oldenburg)
Dashboard API Service DSMS
OdysseusController - .
+displayRecommendationView() : ModelAndView I;;:;Z';iii:; P L RMSEService rmseSink RMSESink
+setTopK(k : Integer) : String K
rmseSeivice +getRMSE() : IRMSEResponse
statusService topKService %7
<<Interface>> <<abstract>>
ITopKService TopKService AbstractMetricSink
+setTopK(k : Integer) : ITopKResponse Q N __ -port : Integer
+getTopK() : ITopKResponse - -host : String
odysseusService -values : List<IMetric>
-limit : Integer
<<Interface>> OdysseusStatusService -running : boolean
10dy vice E
+isRunning() : I0dysseusStatusResponse - = |- - [*run() "
+overalllsRunning() : I0dysseusStatusResponse odysseusServipg *renewSackets()
+detaillsRunning() : I0dysseusStatusResponse
<<Interface>>
10dy vice Ody

+setTopK(k : Integer)
+getTopK() : Integer R

-securityToken : String
“|-service : Webserverservice

+isRunning() : boolean
+overalllsRunning() : boolean

-connect()

+detaillsRunning() : boolean

<<Interface>>
IMetricSink
+getValues() : List<IMetric>
+kill Thread()

Abbildung 7.21: Klassendiagramm zu den Services, die die Dashboardseite Odysseus
benutzt. Quelle: Eigene.

Sowohl der TopKService als auch der OdysseusStatusService nutzen den Odysseus—
Service aus der DSMS-Schnittstelle. Die Aufgabe des OdysseusService istes, eine Verbindung
zur Web Services Description Language (WSDL)-Schnittstelle von Odysseus herzustellen und ver-
schiedene Funktionen davon bereitzustellen. Uber die WSDL-Schnittstelle lassen sich beispielsweise
auf dem Odysseus-Server Queries starten, beenden oder auslesen. Odysseus bietet zwar eine REST-
Schnittstelle an, diese bieten jedoch nur einen geringen Funktionsumfang, weshalb die umfangreiche
WSDL-Schnittstelle genutzt wird.

Uber den OdysseusService lisst sich aktuell das k& vom Top-k bearbeiten. Hierfiir werden
alle Queries mit einem reguldren Ausdruck nach Top-k-Parametern durchsucht und durch das neue &
ersetzt. Anschliefend wird das entsprechende Query beendet und mit dem neuen k neu gestartet.

Des Weiteren lésst sich iiberpriifen, ob der Odysseus-Server iiberhaupt erreichbar ist und ob die
Queries fiir Detailbewertungen oder Gesamtbewertungen auf dem Server eingerichtet sind. Hierfiir
wird lediglich tiberpriift, ob entsprechende Sources und Sinks aktiv sind, da es im Gegensatz zu den
Queries dort seltener Anderungen bei dem Umfang oder der Benennung gibt. Auf der Service-Schicht
werden diese Funktionalititen in verschiedene Services gekapselt, um eine bessere Modularitit zu
erlauben. Dadurch ist es auch moglich, bei Bedarf nur einen Teil der Funktionen der Services durch
eine andere Realisierung des Interfaces zu ersetzen.
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Neben dem OdysseusStatusService und TopKService gibt es als letzte Funktion der
Odysseus-Seite des Dashboards den RMSEService. Dieser Service dient dazu, den RMSE von
Odysseus zu beziehen und zur Verfiigung zu stellen. Dieser wird wiederum in der Benutzeroberflidche
als Diagramm dargestellt (siehe 7.22). Auch der RMSEService greift auf die DSMS-Schnittstelle
zu. Die DSMS-Schnittstelle stellt hierfiir die RMSESink zur Verfiigung. Die RMSESink stellt eine
Verbindung zu einer Senke des Odysseus-Servers, auf der RMSE ausgegeben wird, her.

Der RMSE ist eine gingige Metrik zur Bestimmung der Qualitdt von Empfehlungen[Sall] (siehe
4.7). Die RMSESink selber enthilt nur die Informationen die nétig sind, um eine Verbindung zur
Senke herzustellen. Die gesamte Logik ist in Abst ractMetricSink enthalten. Diese Klasse dient
zum Empfangen verschiedener Metriken, die nur aus einem Wert vom Typ Double bestehen. Die
AbstractMetricSink startet bei der Initialisierung einen Thread, der dauerhaft Metrikwerte
von der Senke empfingt. Sobald ein Metrikwert empfangen wird, werden der Wert und der aktuelle
Zeitstempel als Met ric-Objekt in einer LinkedList gespeichert. Die Liste kann nun von den
Services jeder Zeit abgerufen werden. Die Metrikwerte werden jedoch nur zur Laufzeit gespeichert,
da im Falle eines Neustarts des Systems auch ein neues Modell zur Empfehlungsgebung erstellt wird
und die Berechnung der Metrik von vorne beginnt. Neben den Verbindungsinformationen ldsst sich
der AbstractMetricSink ein Limit fiir die gespeicherten Metrikwerte iibergeben. Aus diesem
Grund wird eine LinkedList verwendet. So ist es moglich, sobald das Limit erreicht wird, mit
wenig Aufwand das erste Element in der Liste zu entfernen. Wenn das Limit auf —1 gesetzt wird,
werden alle Metrikwerte gespeichert.

extract_test_data

A

/
2
merge train_recsys_model

0

join -¢

predict_rating

sender

Abbildung 7.22: Operatoren fiir die Berechnung und Ausgabe des RMSE. Quelle: Eigene.
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Zur Ausgabe des RMSE ist auf dem Odysseus-Server das Query, das in Abbildung 7.22 zu sehen
ist, aktiv. Es greift auf den Ext ract TextData-Operator zu. Dabei handelt es sich um den selben
Operator, der auch bei der Bewertung von Locations aufgerufen wird. An dieser Stelle teilt der Ope-
rator die eingehenden Bewertungen in Testdaten und Lerndaten, wie es bereits im Abschnitt 7.2.1
beschrieben ist. Dabei werden die Testdaten auf Port 1 ausgegeben und in dem Query fiir den RMSE
weiterverarbeitet. Um den RMSE zu ermitteln ist es als erstes notwendig, eine vorhergesagte Bewer-
tung fiir die gerade bewertete Location zu ermitteln. Das Vorgehen dabei ist identisch mit dem einer
normalen Empfehlungsgebung. Vom TrainRecSysModel-Operator werden Heartbeats und das
Modell bezogen. Mit dem Modell und der Bewertung wird ein Kreuzprodukt gebildet. AnschlieSend
wird fiir die Location mit dem PredictRat ing-Operator die Bewertung vorhergesagt. Anhand der
eigentlichen Bewertung und der vorhergesagten Bewertung kann anschlieend der TextPredicti-
on-Operator den RMSE berechnen. Als Parameter wird die gewiinschte Metrik iibergeben. In diesem
Fall handelt es sich um den RMSE. Weitere Metriken miissen in Zukunft hinzugefiigt werden. Der
Sender gibt zum Schluss nur den RMSE aus, der von der Middleware entgegen genommen wird.

RecSys Dashboard

@ Dashboard Home

@ Middleware Init Odysseus

@ Locationverwaltung
Odysseus lzuft nicht Gesamtbewertung l3uft nicht Detailbewertung l3uft nicht

@Filterverwaltung

@ Recommendations Top- K

@ Recommendationdbersicht

Abbildung 7.23: Ansicht der Odysseustibersicht mit Top-k, Status und RMSE . Quelle:
Eigene.

7.10.5 Recommendationlbersicht

Auf der Recommendationiibersicht werden dem Admin die letzten 100 ausgegebenen Recommendati-
ons angezeigt. Die Tabelle wird dynamisch aus einer Liste von JSON-Objekten, die dem Mode1And-
View angehiingt ist, aufgebaut. Abbildung 7.24 zeigt eine fertig aufgebaute Seite der Ubersicht.
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RecSys Dashboard

@ Dashboard Home

& Middiewars nt Recommendationiibersicht

@ Locationverwaltung
Location ID Name Rating

@Fitterverwaltung 1 Akdeniz 3.4924347
2 Alnay 3.4359753
@Recommendations

3 Amadeus 3.2722676
8 Becomnendafcotbancht 52 Karo Einfach 3.4279132
9 Tanzlokal Bagazzo 33517144
1 Akdeniz 3.458309
65 Mc Donalds 3.15992

2 Alhay 3.402282
98 Sushi Factory 3.167048
68 M.C Wook (Asia Bistro) 3.1683245
9 Tanziokal Bagazzo 3.3178523
10 Baguitzza 3.1716285
a2 Finca & Bar Celona 3.1715899
106 VIP Glub Lounge 3.1664977
12 Bauernhofcafe Heinrichshof 3.1620522
14 Berlin Doner 3.1599112
52 Karo Einfach 3.3907022

28 City Veg House 315762

Abbildung 7.24: Die Recommendationtibersicht im Dashboard. Quelle: Eigene.

Fiir die Realisierung ist die Klasse Abst ractRecommendationSink, die eine Socketverbin-
dung zu Odysseus aufbaut und auf einem eigenen Thread lduft, implementiert. Sie tiberwacht den
Ausgabestrom der Recommendations von Odysseus und speichert sie in einer LinkedList ab.

Der StreambDataController holt sich bei einem Seitenaufruf des Livestreams die Linked-
List, die in der AbstractRecommendationSink gespeichert ist und wandelt sie in eine Liste
aus JSON-Objekten um. Das JSON-Objekt enthélt die itemId, locationName und predicte-—
dRating.Dieneue LinkedList wird dem ModelAndView angehingt und damit dem Dashboard
iibergeben. Im Dashboard wird dann iiber dieses JSON-Objekt iteriert und dynamisch die Tabelle
erzeugt.
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Im Folgenden werden zunichst beispielhaft durchgefiihrte Testprotokolle, die der Validierung von
Kernfunktionalitdten dienen, vorgestellt. In der Testautomatisierung wird insbesondere dargestellt,
welche Bereiche des Systems zu welchem Anteil iiber Tests abgedeckt sind. Mit dem Testen wird
allgemein der Qualitédtssicherung, die iibergreifend fiir Anforderungen notwendig ist, Rechnung
getragen.

8.1 Testprotokolle

Bewertung eines Check-Ins

Zu testende Funktionen Dieser Test soll die Funktionalitit des Bewertens eines Check-Ins validieren
(sieche AN-F-01).

Vorbedingungen Damit ein Nutzer einen Check-In in der App bewerten kann, muss sich dieser
zunichst ein Nutzerkonto anlegen, indem er sich registriert. Danach muss sich der Nutzer mit
seinen Daten in der App anmelden. Eine weitere Vorbedingung ist, dass der Nutzer Empfehlungen
bekommt und dann einen Check-In in eine der ihm empfohlenen Locations durchfiihrt. Sind diese
Vorbedingungen erfiillt, kann der Nutzer den Check-In in der App bewerten.

Einzelschritte

1. Eingaben

Der Nutzer wihlt aus, dass er einen Check-In bewerten mochte, indem er auf ein nicht bewerteten
Check-In driickt. In der neuen View gibt der Nutzer zuerst die Gesamtbewertung und danach
optional die Detailbewertung fiir den Besuch an. Anschlieend kann der Nutzer optional einen
Kommentar verfassen und dann die Bewertung abschicken.

2. Ausgaben

Nachdem der Nutzer seine Bewertung abgegeben hat, wird der zugehorige Eintrag aus dem Check-
In-Fragment entfernt und in der Liste der letzten Check-Ins wird die angegebene Bewertung
angezeigt. Hat der Benutzer einen Kommentar verfasst, wird dieser noch in der Detailseite der
Location, die besucht wurde, angezeigt.

Umgebung Getestet wurde mit der Androidversion Android 5.0.2 (API 21).

Besonderheiten Damit die Bewertung vom Empfehlungssystem beriicksichtigt werden kann, muss
eine Internetverbindung bestehen.

Erhalten von Empfehlungen

Zu testende Funktionen Dieser Test soll das Erhalten von Empfehlungen validieren (siehe AN-F-02)

Vorbedingungen Damit der Nutzer Empfehlungen erhalten kann, muss er sich zunéchst in der App
registrieren und danach mit seinem Konto anmelden.
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Einzelschritte

1. Eingaben

Sobald der Nutzer sich mit seinem Konto in der App anmeldet, werden Top-k Empfehlungen
fiir diesen Nutzer abgerufen. Eine weitere Moglichkeit ist, durch einen expliziten Wunsch eine
Aktualisierung dieser Liste anzufordern.

2. Ausgaben

Der Nutzer erhilt, je nach Einstellung, Top-k Empfehlungen in Form einer Liste angezeigt. Wiinscht
der Nutzer eine aktualisierte Liste wird, diese neu angezeigt.

Umgebung Getestet wurde mit der Androidversion Android 5.0.2 (API 21).

Besonderheiten Damit neue Empfehlungen auf der App angezeigt werden konnen, muss eine Inter-
netverbindung bestehen.

8.2 Testautomatisierung

Fiir die Qualititssicherung sollen zentrale Funktionalitidten mit automatisierten Tests gepriift werden.
Dazu wird die Junit-Bibliothek genutzt. Neben Junit werden auch Mock und Powermock von Mockito!
verwendet. Die Tests werden beim Maven-Install ausgefiihrt.

Die Tests liegen in dem Verzeichnis src/test/java. Das Package, in dem die Testklasse erstellt wird,
ist das gleiche wie das Package mit der Klasse, die getestet wird. Das hat den Vorteil, dass z. B. aus
der Testklasse auf protected-Attribute der zu testenden Klasse zugegriffen werden kann (beim Mocken
z.B. notwendig). Es werden Tests fiir die Projekte Service, DSMS und Domain geschrieben.

Beim Testen werden die entityspezifischen Manager-Klassen gemockt. Dafiir werden die Klassen
mit @Mock annotiert. Durch diese Annotation werden gemockte Instanzen initialisiert. Der zu testende
Service wird mit @InjectMocks, @Resource und @Spy annotiert. Damit wird ermoglicht, dass einzelne
Methoden beim Testen abgefangen und gemockt werden kdnnen.

Wenn die Datenbankverbindung fiir den Test der Services nicht gemockt wird, werden die Tests so
aufgebaut, dass keine Voraussetzungen, wie zum Beispiel das Vorhandensein von Usern oder Locations
mit bestimmten IDs in der Datenbank, erfiillt sein miissen. Stattdessen sollen vor dem Test (Methode
mit @ BeforeClass annotiert) die benotigten Daten erstellt, in der Datenbank persistiert und nach der
Durchfiihrung (@AfterClass) geloscht werden. So kann einerseits der Test jederzeit ausgefiihrt werden
und andererseits verbleiben keine Reste in der Datenbank.

Fiir die Ermittlung der Testabdeckung wird die Bibliothek Jacoco in der Version 1.0 genutzt.
Jacoco wurde vom EclEmma Java Code Coverage Team der Mountainminds GmbH entwickelt.” Die
Bibliothek wird in der Pom.xml eingebunden. Die ermittelten Ergebnisse der einzelnen Packages sind
in der Tabelle 8.1 zu finden.

Im Domain-Projekt werden 46 % der insgesamt 4.933 Instructions mit Tests abgedeckt. Das DSMS-
Projekt hat eine Testabdeckung von 46 % bei 46.336 Instructions und im Service-Projekt werden 1.323

! http://mockito.org/ besucht am 30.3.2016.
2 http://eclemma.org/jacoco/index.htm] besucht am 30.03.2016.
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Projekt Testabdeckung
Domain 46 %
DSMS 46 %
Service 29 %

Tabelle 8.1: Testabdeckung in den einzelnen Packages.

von 4.511 Instructions (29 %) getestet. Die aus Sicht der Projektgruppe wichtigsten Funktionalitdten
sind damit mit Tests abgedeckt. Hierbei lag der Fokus insbesondere auf den Anwendungsfillen

Bewertung und Empfehlungsgebung.
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9.1 Projektreview

Aus der Anforderungsermittlung und -analyse in den Kapiteln 4 und 5 ist ein umfangreiches Product
Backlog entstanden. Die Projektgruppe hat von Beginn an die User Stories, deren Grundlage die
Anforderungen stellen, kontinuierlich priorisiert und dementsprechend in den Sprints abgearbeitet.
Durch die agile Vorgehensweise sind einige der Anforderungen erst im Projektverlauf ermittelt und
aufgenommen worden (siehe Kapitel 4.9). Eine Vielzahl an Tétigkeiten, wie z.B. die Beseitigung
von Fehlern, sind ebenfalls als zusétzliche Aufgaben hinzugekommen. Durch diese Vorgehensweise
ist sichergestellt worden, dass die fiir den Projekterfolg signifikanten Anforderungen allesamt erfiillt
sind. Anforderungen, die mit niedriger Priorisierung in das Product Backlog aufgenommen worden
sind, sind dagegen teilweise nicht mehr bearbeitet worden. Hierbei handelt es sich grofitenteils um
solche Anforderungen, die Kernfunktionalititen um wiinschenswerte Features erweitert hétten, fiir die
eigentliche Zielsetzung aber als weniger relevant einzustufen sind. Die folgenden Anforderungen aus
Kapitel 5 sind nicht direkt umgesetzt worden:

AN-F-02.04 Der Nutzer sollte die Moglichkeit haben, iiber eine Detailansicht weitere Informationen
iber die Empfehlungen zu erhalten.

AN-F-04.03 Die App sollte dem Nutzer Bewertungen einer Location in einer separaten Liste anzeigen.
AN-F-06 Die Listenansicht sollte durch personalisierte Informationen individualisiert werden.
AN-F-08 Die App sollte mithilfe einer Push-Funktion dem Nutzer weitere Informationen bereitstellen.

AN-F-12.04 Das Dashboard sollte es dem Admin erméglichen, Algorithmen zu vergleichen.

Die Detailbewertung ist implementiert worden, die Unter-Anforderung AN-F-02.04, fiir die diese
Bewertungen dem Nutzer angezeigt werden sollen, ist dagegen nicht umgesetzt. Die Information, auf
welcher Grundlage von Detailbewertungen sich die Empfehlung zusammensetzt, wird aus folgendem
Grund nicht angezeigt: Zwar wird die Bewertung fiir eine Location fiir einen User auf Grundlage
mehrerer Modelle (fiir jede Detailbewertung eins) erstellt, wird als Ergebnis der Berechnung innerhalb
von Odysseus lediglich die berechnete Gesamtbewertung an die App geschickt. Das Senden jeder
Detailbewertung als Zusatzinformation fiir eine Location wiirde Mehraufwand mit sich bringen, da
Gesamtbewertung und Detailbewertungen extra iibermittelt werden miissten, der letztliche Nutzen fiir
den Endbenutzer jedoch in Frage zu stellen ist. Diese Art von Informationen sind eher fiir den Admin
oder den Betreiber interessant, die bereits iiber das Dashboard Einsicht in diese Informationen haben.
Aus einem dhnlichen Grund ist die Anforderung AN-F-04.03 nicht in die Tat umgesetzt worden. Diese
hitte erfordert, simtliche Detailbewertungen iiber eine Location separat zu speichern und der App zur
Verfiigung zu stellen. Auch hier wire der Aufwand des zusitzlichen Traffics und der Anpassungen nicht
dem Ertrag angemessen gewesen. In beiden Fillen handelt es sich lediglich um Zusatzinformationen,
die dem Nutzer bereitgestellt werden. Sie betreffen damit weder eine Kernanforderung noch kdnnen
sie als gewichtig fiir die Usability gewertet werden.

Eine Individualisierung der Listen mittels personalisierter Informationen (AN-F-06) ist nur indirekt
umgesetzt worden. Diese Anforderung impliziert die Anpassung der angezeigten Listeninhalte, ist
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aber nicht weiter konkretisiert. Eine Moglichkeit, beispielsweise im Offline-Modus die Listen auf der
App zu filtern, ist implementiert.

Die Anforderung AN-F-08 war in der Projektgruppe Gegenstand kontroverser Diskussion: Einerseits
wurden im Zuge der Anforderungsanalyse deutliche Vorbehalte und Abneigung potenzieller Nutzer
gegen Push-Funktionalitdten ermittelt (sieche Kapitel 4.4.2). Dies stand meistens im direkten Zusam-
menhang mit dem Datenschutz. Andererseits ist fiir die Projektgruppe friih klar gewesen, dass die App
nicht zu kommerziellen Zwecken auf den Markt kommt. Die Gefahr, den Datenschutz der Nutzer zu
verletzen, bestand demnach von Vornherein nicht. Zudem wurde diese Funktionalitit in einer anderen
Erhebungsmethode als potenzielle Anforderung identifiziert (siche Kapitel 4.5.1) und gleichzeitig von
der Projektgruppe als spannendes Feature angesehen und ist daher trotz der Ergebnisse eines Teiles der
Anforderungsermittlung in den Anforderungskatalog aufgenommen worden. Allerdings ist hier die
Prioritit als niedrig eingestuft worden, ebenfalls aus den o.g. Griinden. Aus Kapazitdsgriinden ist diese
Anforderung daher zum Ende des Projektes nicht mehr in den Sprint Backlog gezogen worden.

Fiir die Anforderung AN-F-12.04 ist zwar die Grundlage geschaffen, der direkte Vergleich jedoch
nicht mehr implementiert worden. Die Detail- und Gesamtbewertungen kénnen separat iiber das Dash-
board angezeigt werden, eine extra Sicht, die diese Algorithmen direkt miteinander vergleicht, existiert
nicht. Der Vergleich ist somit lediglich indirekt moglich. Auch in diesem Fall ist aus zeitlichen Griinden
auf die Umsetzung der Anforderung verzichtet worden. Hier standen die iibrigen Anforderungen und
Grundfunktionalitéiten, die dem Dashboard zugeordnet werden kénnen, im Vordergrund.

In der Zielsetzung des Projekts sind Usability-Kriterien explizit nicht als primére Ziele angefiihrt.
Dennoch sind in der App iiber die rudimentire Implementierung der Funktionalitdten hinaus di-
verse Feature implementiert, die die Bedienung fiir den Nutzer vereinfachen. Die Umsetzung der
Anforderung AN-NF-05 ldsst sich lediglich subjektiv bewerten. Die Menii-Steuerung vereinfacht die
Navigation zwischen den Views in der App und sorgt fiir die Ubersichtlichkeit. Diese wird auBerdem
iiber die eingeblendeten Titel in jeder einzelnen View unterstiitzt. Auch die Wiederverwendung der
Liste in mehreren Sichten ist sinnvoll fiir ein konsistentes Erscheinungsbild. Die Moglichkeiten, ein
Profilbild zu speichern und mit anderen Nutzern z.B. iiber Kommentare oder die Teilen-Funktion
sozial zu interagieren, sind als Anregungen zur Nutzung der App zu verstehen. Die Verwendung von
Image-Buttons anstelle von Text-Buttons, die Darstellung samtlicher Bilder als Round-Images und
die Vermeidung von zuviel Text, z.B. in der Empfehlungsliste, geniigen gingigen Usability-Krite-
rien. Die Benutzerverwaltung beinhaltet Funktionalititen, die dem Nutzer Sicherheit gewihrleisten.
Vergisst er sein Passwort, kann er es zuriicksetzen lassen. Zudem kann er es jederzeit d@ndern. Unter
Beriicksichtigung der Kernziele des Projektes und der niedrigen Prioritit dieser Anforderung kann die
Ausgestaltung der App hinsichtlich Benutzerfreundlichkeit als voll ausreichend angesehen werden.

Alle im oberen Abschnitt nicht genannten und damit der GroBteil der Anforderungen aus dem
Anforderungskatalog, ist von der Projektgruppe umgesetzt worden. Das in Kapitel 1.1 festgelegte,
tibergreifende Ziel ist damit erreicht. Es ist ein konkreter Anwendungsfall, mit dem die Recommender-
Funktionen von Odysseus potenziellen Kunden und Nutzern anschaulich gemacht werden konnen,
umgesetzt worden.

Im Detail lag der Fokus auf den Anforderungen, die direkt mit Odysseus in Verbindung stehen. Das
sind primir die Anforderungen AN-F-01, AN-F-02 und AN-F-12. Gesamt- und Detailbewertungen
konnen vom Nutzer abgegeben werden und flieen in die Empfehlungsgebung von Odysseus ein.
Zusitzlich werden Kontextinformationen in Form von zahlreichen moglichen Filtern in der Empfeh-
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lungsgebung miteinbezogen. Das Dashboard fiir den Admin ist mit wesentlichen Funktionalititen
aufgesetzt.

Aus Sicht des Projektmanagements kann das Projekt als gut strukturiert mit abschlieBend zufrieden-
stellenden Ergebnis bewertet werden. Auf der Grundlage einer ausfiihrlichen Anforderungsanalyse
erlaubte Scrum im weiteren Projektverlauf die Anpassung an die flexiblen Rahmenbedingungen, die
kontinuierliche Priorisierung der Anforderungen sowie das Hinzufiigen neuer Anforderungen (siche
Kapitel 4.9). Die Anforderungsanalyse ist aus der Notwendigkeit des Erstellen eines Product Backlogs
heraus durchgefiihrt worden. Die Anforderungsanalyse wird als gute Grundlage und Einstieg in das
Projekt gesehen. Aufgrund der mangelnden Projekterfahrung der Projektgruppe ist die Analyse sehr
zeitaufwindig ausgefallen, um dem Projekt von Vornherein einen klaren Rahmen und einen eindeutigen
Startpunkt zu geben. Riickblickend hitte die Anforderungsanalyse weniger umfangreich durchgefiihrt
werden konnen, da im Nachhinein mehrere Anpassungen und Erginzungen vorgenommen werden
mussten. Die aus der Anforderungsanalyse abgeleiteten Aufgaben wurden in Jira-Tasks (Tickets)
umgesetzt. Das Beschreiben von Tickets in den Teamsitzungen hat zu Beginn viel Zeit gekostet. Mit
der Entscheidung, fiir die Beschreibung komplexer Aufgaben eigene Tickets zu erstellen, konnten die
Sitzungen stark verschlankt werden. Durch diese sogenannten Product Owner-Tickets sind zudem
die Qualitit der Beschreibungen der Tickets verbessert worden und die Aufwandsschitzung priziser
ausgefallen. Die Entscheidung erleichterte grundsétzlich die Pflege des Product Backlogs.

9.2 Evaluation der Performance

Im Rahmen der Implementierung der Funktionalititen des Projekts wurde auf eine leistungsfihige Aus-
gestaltung geachtet. Die folgenden Abschnitte zeigen auf, wie im Einzelfall die Performance optimiert
wurde, um der Anforderung AN-NF-01 zu begegnen. Zudem gibt es eine Analyse der Anfragedauer der
verschiedenen Funktionalititen und Methoden, die im Rahmen des Projektes implementiert wurden.
Im ersten Abschnitt ist die Optimierung der Anfrage mithilfe von Hibernate beschrieben. Im zweiten
Abschnitt sind verschiedene Einflussfaktoren betrachtet, die Auswirkungen auf die Performance der
Empfehlungsanfragen haben konnten.

9.2.1 Performance von Hibernate

Hibernate stellt viele Basisfunktionalitdten bereit, die zur persistenten Speicherung von Objekten inner-
halb des Projekts genutzt werden konnen. Die Logik fiir die Behandlung komplexerer Anwendungsfille
muss jedoch weiterhin iiber eigene Methoden bereitgestellt werden, die JPA- beziehungsweise Hiber-
nate-Funktionen kapseln. Hierbei muss in jedem Fall die Performance komplexer Anfragen beachtet
werden, besonders dann, wenn Objekte Collections, bestehend aus Kind-Objekten und unidirek-
tionale Beziehungen, enthalten. Hibernate entlastet standardméfig durch die Verwendung von Lazy
Loading die Datenbank, da Collections somit erst nachtrdglich beim tatsachlichen Zugriff auf
Objekte oder Attribute geladen werden.

Je nach Anwendungsfall kann Lazy Loading allerdings auch zu Performance-Einbuflen fiihren.
Dies ist im Projekt besonders beim Login sowie bei der Anforderung von Empfehlungen iiber die
REST-Schnittstelle deutlich geworden. Hierbei wird fiir den Login das in der Datenbank hinterlegte
Filterschema mit samtlichen Filtermoglichkeiten erstellt und fiir die Empfehlungen werden die er-
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mittelten Locations mit zusétzlichen Informationen angereichert. Da diese beiden Szenarien zudem
Kernfunktionalititen des Projekts darstellen, sind hierfiir spezielle Anfragen geschrieben worden.

Diese deaktivieren fiir fest definierte Szenarien partiell das Lazy Loading, wozu einige Model-
Klassen angepasst werden mussten. Der Grund hierfiir ist die abweichende Behandlung der Collec—
tion-Typen List und der Set-Typen durch Hibernate. Diese erlaubt je Anfrage kein paralleles
Laden von mehr als einer List, wenn die Beziehung als OneToMany oder ManyToMany definiert
ist. Der Grund dafiir liegt darin, dass Objekte vom Typ List keine Index-Spalte besitzen, um die
enthaltenen Objekte eindeutig identifizieren zu konnen und somit unter Umstidnden Objekt-Duplikate
enthalten, was bei Hibernate zur mehrfachen Bildung des kartesischen Produktes fiithren kann. Bei
der Verwendung von Collections vom Typ Set hingegen diirfen keine zwei Objekte enthalten
sein, fiir die obj.equals (other) gilt. Fiir diese Objekte muss in der Folge daher eine eigene
Implementierung der Methoden hashcode () und equals () vorgenommen werden. Nach der
Anpassung konnen die fiir die JSON-Ausgabe benotigten Kind-Objekte gezielt tiber die Verwendung
von JOIN-Anweisungen beim ersten Aufruf der Anfrage mitgeladen werden. Somit kann die Aus-
gabe an die App direkt und ohne weitere Datenbankoperationen erfolgen. Die Anzahl der fiir die
Bereitstellung des Filterschemas notwendigen Anfragen hat sich dabei von 337 auf 1 reduziert. Beim
Betrieb eines lokal gestarteten Projekts unter Verwendung der Remote-Datenbank des Projektgruppen-
Servers konnte die zum Login benétigte Zeit von 30000 ms auf 700 ms verringert werden. Die zur
Anforderung von 5 Empfehlungen nétigen Anfragen wurden von 291 auf 5 reduziert. Gleichzeitig hat
sich die Laufzeit der Anforderung von 91000 ms auf 4300 ms verringert.

Im selben Zug wurde Hibernate dahingehend konfiguriert, mehrere Anfragen unter Verwendung
von Batching durchzufiihren. Dazu wird eine Funktionalitit des Java Database Connectivity (JDBC)-
Treibers genutzt, welche das gleichzeitige Senden mehrerer SQL-Anfragen ermoglicht. Somit kénnen
beispielsweise beim nachtriglichen Laden von Collections mehrere Objekte parallel statt seriell
angefordert werden.

Diese MaBBnahmen sind einer positiven Nutzer-Erfahrung auf der App zutréglich, da der Vorgang
des Logins und der Empfehlungs-Anforderung als deutlich flieBender empfunden wird.

In einer weiteren Evaluation sind die positiven Auswirkungen der Optimierung ermittelt worden.
Dabei sind die Datenbank, die Middleware und der Odysseus-Server lokal auf einer Instanz installiert:
Abbildung 9.1 zeigt die durchschnittliche Anfragedauer einer Empfehlung vor der Optimierung. Die
Middleware benoétigt bei bei der Gesamtbewertung durchschnittlich 897 ms um eine Anfrage zu
bearbeiten. Bei der Detailbewertung betrégt die Verarbeitungszeit der Middleware durchschnittlich
1826 ms. Die Anfragedauer des Odysseus-Server betridgt bei der Gesamtbewertung durchschnittlich
1461 ms bzw. fiir die Detailbewertung 2358 ms.

Die Anfragedauer nach der Optimierung ist in Abbildung 9.2 zu sehen. Die Dauer der Bearbeitungs-
zeit der Middleware bei der Gesamtbewertung ist von 897 ms auf 33 ms abgefallen. Ebenso ist die
Bearbeitungszeit bei der Detailbewertung von 1826 ms auf 32 ms abgesunken. Diese Optimerung
sollte keine Auswirkungen auf die Bearbeitungszeit des Odysseus-Servers haben.
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Abbildung 9.1: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen
Optimierung von Hibernate auf die Performance der Empfehlungsgebung. Anfragezeit vor
der Optimierung. Quelle: Eigene.

9.2.2 Performance der Middleware und Odysseus

Im Rahmen des Projektes sind verschiedene Methoden und Funktionalititen zur Empfehlungsgebung
implementiert worden. In diesem Abschnitt werden verschiedene Einflussfaktoren betrachtet, die
Einfluss auf die Performance haben konnten.

Es wird dabei zwischen der Empfehlungsgebung anhand von Detailbewertungen und anhand von
Gesamtbewertungen unterschieden. Diese zwei Methoden werden in jedem Szenario betrachtet.

Durch die Projektgruppe sind vier Einflussfaktoren identifiziert worden:

Anzahl der Nutzer in den Modellen

Anzahl der Locations in den Modellen

Anzahl der Empfehlungen (Top-k)

Boolesche Filter und Listenfilter

Aus den Einflussfaktoren sind Thesen vorformuliert, die mit der Evaluation iiberpriift werden sollen:
1. Die Empfehlungsgebung anhand einer Detailbewertung hat Einfluss auf die Performance der
Middleware und auf den Odysseus-Server.

2. Filter, die der Nutzer in der App zur besseren Eingrenzung der Empfehlung auswéhlt, haben einen
negativen Effekt auf die Performance der Middleware.

3. Je mehr Filter der Nutzer auswihlt, desto schlechter wird die Performance.
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Abbildung 9.2: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Empfehlungsmethoden auf die Performance der Empfehlungsgebung.
Anfragezeit nach der Optimierung. Quelle: Eigene.

4. Die Anzahl der Elemente, die durch den Odysseus-Server empfohlen werden, hat Einfluss auf die
Performance der Empfehlungsgebung.

5. Die Anzahl der Nutzer im Modell hat keinen Einfluss auf die Performance der Middleware und auf
den Odysseus-Server.

6. Die Anzahl der Locations im Modell hat Einfluss auf die Performance der Middleware und auf den
Odysseus-Server.

Abbildung 9.3 zeigt die vier Messpunkte, die zur Erhebung der Performance genutzt werden. Sofern
eine Empfehlungsanfrage an die Middleware gesendet wird, wird der RecommendationControl-
ler aufgerufen. In diesem Controller existiert der erste und letzte Messpunkt. Somit wird hier die
Gesamtzeit der Anfrage erfasst. Zwei weitere Messpunkte (drei und vier) sind direkt bevor die Anfrage
an den Odysseus-Server gesendet wird und direkt nachdem die Antwort des Odysseus-Server an die
Middleware gesendet wurde. Somit schlieft die erste Messung die Zweite ein. Dadurch kann ermittelt
werden, wie lange die Middleware fiir eine Empfehlungsanfrage benotigt, wie lange der Odysseus-
Server fiir eine Antwort benotigt und wie lange die Gesamtzeit der Empfehlungsgebung ist.

Ein weiterer Faktor, der nicht betrachtet wird, ist die Antwortzeit zwischen Middleware und App.
Da diese stark von der Art der Verbindung des mobilen Gerites abhéngig ist, wird diese nicht ndher
betrachtet.

Die Middleware, der Odysseus-Server und die relationale Datenbank sind alle auf einem lokalen
System installiert. Dieses System hat folgende Eigenschaften:

e Betriebssystem: Linux Mint 17.1 Cinnamon 64-bit

e Arbeitsspeicher: 7.7 GiB



9.2 Evaluation der Performance 211

Visual Paradigm $t&ndard EGion(Unversity of Oldenburg) ~N

Anfrage
Auf Domain-Schicht

zugreifen
Anfrage beginnen Auf Datenbank
1 zugreifen
IRestECtialar Service-Methode aufrufen
aufrufen
2 : j
3 Auf DSMS
zugreifen
4 l¢]

twort senden
- /

R

ggf. weiteren Service aufrufen

Abbildung 9.3: Schichten der Middleware und Messpunkte fiir die Evaluation. Quelle: Eigene.

e Prozessor: Intel Core 17-4510U CPU 2.00GHz x2

Im Folgenden sind diese Thesen anhand verschiedener Messungen iiberpriift worden. Bei allen
Messungen ist zu beachten das Odysseus bei einer Anfrage bis zu einer Sekunde benétigt um eine
Antwort zu senden, da die TuplePunctuation, die die Antwort letztendlich auslost, erst eine
Sekunde nach der Anfrage gesendet wird. Auf diese Problematik wird in Abschnitt 7.3.3.1 genauer
eingegangen. Des Weiteren wird nur jede Sekunde ein giiltiges Modell zur Empfehlungsgebung
gesendet. Auch hier kann es zu Wartezeiten kommen, da im schlechtesten Fall fast eine Sekunde auf
ein Modell gewartet werden muss.

9.2.2.1 Gesamtbewertung gegen Detailbewertung

Im ersten Schritt wird die Performance der Gesamtbewertung gegen die Performance der Detailbewer-
tung betrachtet. Folgendes Szenario wurde dabei erstellt:

e Nutzer: 100
e [ocations: 1000
e Top-k: 5

o Keine Filter ausgewihlt

Es sind jeweils 25 Messungen mit der Detailbewertung und Gesamtbewertung durchgefiihrt wor-
den. Durch die Ermittlung des Mittelwertes ist die durchschnittliche Anfragezeit ermittelt worden.
Abbildung 9.4 zeigt die Ergebnisse der ersten Messung. Die Anfragezeit zwischen den zwei Methoden
unterscheidet sich.

Somit ist die These, dass die Empfehlung mit Detailbewertung eine Verschlechterung der Perfor-
mance mit sich bringt, bestitigt. Sowohl die Middleware als auch der Odysseus-Server verzeichnen
EinbuBlen in der Performance. Dies lédsst sich durch die Anzahl der Operatoren in den Anfragepldnen
erkldren. Bei der Detailbewertung wird die Anfrage mithilfe von vier Modellen beantwortet. Bei der
Gesamtbewertung gibt es nur ein Modell.

Jedoch ldsst sich die hohere Anfragezeit durch die Middleware nicht erkléren.
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Abbildung 9.4: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Empfehlungsmethoden auf die Performance der Empfehlungsgebung. Quelle:
Eigene.

9.2.2.2 Auswirkungen der Filter auf die Performance

In diesem Abschnitt wird die These untersucht, dass die Filter, die der Nutzer in der App zur besseren
Eingrenzung der Empfehlung auswihlt, einen negativen Effekt auf die Performance haben.

Hierfiir werden verschiedene Einstellungen des Filters betrachtet. Es wird evaluiert, wie sich die
Anfragezeit mit einem, zwei und drei boolesche Filtern verhilt. Ebenso wird betrachtet, wie sich
die Anfragezeit mit einem, zwei und drei Listenfiltern verhilt. Dabei ist jeweils nur ein Attribut des
Listenfilters aktiv gesetzt. Mit folgendem Szenario wurde gemessen:

e Nutzer: 100
e Locations: 1000
e Top-k: 5

e Variable Filter

Abbildung 9.5 und 9.6 zeigen die Ergebnisse der ersten Messung mit den verschiedenen booleschen
Filtern. Sowohl bei der Detailbewertung als auch bei der Gesamtbewertung haben die booleschen Filter
einen positiven Effekt auf die Antwortzeit. Bei der Gesamtbewertung ist dieser Effekt noch starker
ausgeprdagt als bei der Detailbewertung. Die Antwortzeit der Middleware verédndert sich kaum. Somit ist
die These, dass die Filter einen negativen Effekt auf die Performance haben, fiir die booleschen Filter
widerlegt. Dieses liegt wahrscheinlich daran, dass je mehr boolesche Filter aktiv sind, entsprechend
weniger Locations an den Odysseus-Server gesendet werden. Dadurch verringert sich die Anzahl der
Elemente im Datenstrom.

Abbildung 9.7 und 9.8 zeigen die Messergebnisse fiir die Listenfilter. Hier tritt jedoch ein anderes
Verhalten als bei den booleschen Filtern auf. Bei einem Listenfilter sind im Durchschnitt die Anfragen
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Abbildung 9.5: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Filter auf die Performance der Empfehlungsgebung: Binéarfilter
(Gesamtbewertung). Quelle: Eigene.

schneller als bei zwei oder drei Listenfiltern. Dieses Verhalten ldsst sich jedoch nicht erkldren, da die
Antwortzeit der Middleware konstant bleibt und nur die Antwortzeit des Odysseus-Servers variiert.
Dieser bekommt jedoch unabhingig davon, ob es sich um einen booleschen oder um einen Listenfilter
handelt, stets die selben Typen von Datenstrom-Elementen.

Wie Abbildung 9.9 und 9.10 zeigen, gibt es eine Korrelation zwischen den gesetzten Filtern und der
Antwortzeit des Systems.
9.2.2.3 Auswirkungen der Empfehlungsmenge auf die Performance

In diesem Abschnitt wird die These untersucht, dass die Anzahl der Elemente, die durch den Empfeh-
lungsserver empfohlen werden, Einfluss auf die Performance der Empfehlungsgebung hat.

Hierfiir werden verschiedene Einstellungen des Top-k-Parameters betrachtet. Es werden die Einstel-
lungen 10, 50 und 100 Empfehlungen betrachtet. Mit folgendem Szenario wurde gemessen:

e Nutzer: 100
e Locations: 1000
e Top-k: 10, 50, 100

e Filter: unverindert

Abbildung 9.11 und 9.12 zeigen die Ergebnisse der Messung. Sowohl bei der Detailbewertung als
auch bei der Gesamtbewertung steigt die Antwortzeit der Middleware mit der Menge der empfohlenen
Elemente. Es ist eine klare Korrelation zwischen diesen zwei Parametern zu erkennen. Dies liegt
wahrscheinlich an der Anreicherung der Empfehlungen mit weiteren Informationen iiber die Location.
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Abbildung 9.6: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Filter auf die Performance der Empfehlungsgebung: Binéarfilter
(Detailbewertung). Quelle: Eigene.

9.2.2.4 Auswirkungen der Menge an Nutzer auf die Performance

Neben der Menge an empfohlenen Locations wird vermutet, dass die Menge an Nutzern im Modell
keine Auswirkungen auf die Performance hat. Abbildung 9.13 und 9.14 zeigen die Ergebnisse der
Messung.

Mit folgendem Szenario wurde gemessen:

Nutzer: 300, 500

Locations: 1000

Top-k: 5

Filter: unverindert

Angefragte Locations: 1000

Es ist zu erkennen, dass die Dauer der Anfragezeit der Detailbewertung hoher ist als die Anfragezeit
der Gesamtbewertung. Jedoch veridndern sich die Anfragezeiten bei einer variablen Anzahl von Nutzern
nicht. Somit ist die These, dass die Anfragezeit abhiingig von den Nutzern im Modell ist, widerlegt.
Eine mogliche Begriindung konnte nahe legen, dass bei einer Empfehlungsanfrage immer nur fiir einen
Nutzer die Empfehlungen berechnet werden. Auch auf der Middleware hat dies keine Auswirkungen.
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Abbildung 9.7: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Filter auf die Performance der Empfehlungsgebung: Listenfilter
(Gesamtbewertung). Quelle: Eigene.

9.2.2.5 Auswirkungen der Menge an Locations auf die Performance

Die Anzahl der Locations im Modell sollte Einfluss auf die Berechnung der Empfehlungen haben, da
bei einer Anfrage bei gleicher Anzahl von angefragten Locations die Menge der Berechnungen mit der
Anzahl der Locations im Modell skaliert. Die Ergebnisse der Messung sind in Abbildung 9.15 und
9.16 dargestellt. Die Messung ist mit folgenden Einstellungen gemessen worden:

e Nutzer: 100

Locations: 100, 500

Top-k: 5

Filter: unveriandert

Angefragte Locations: 100 und 500

Die Messungen zeigen, dass die Anzahl der Bewertungen Einfluss auf die Anfragedauer bei der
Bewertung haben. Die Middleware bendtigt etwas lidnger fiir die Verarbeitung der Anfrage bei einer
steigenden Anzahl von Locations. Dies tritt sowohl bei der Gesamtbewertung, als auch bei der
Detailbewertung auf. Der Odysseus-Server bendtigt im Schnitt bei der Gesamtbewertung die gleiche
Zeit, um eine Anfrage zu beantworten. Bei der Detailbewertung skaliert die Anfragedauer mit der
Anzahl der Locations im Modell. Dieses Verhalten sollte eigentlich auch bei der Gesamtbewertung
auftreten.
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Abbildung 9.8: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Filter auf die Performance der Empfehlungsgebung: Listenfilter
(Detailbewertung). Quelle: Eigene.
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Abbildung 9.9: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Filter auf die Performance der Empfehlungsgebung: Alle Filter
(Gesamtbewertung). Quelle: Eigene.
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Abbildung 9.10: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Filter auf die Performance der Empfehlungsgebung: Alle Filter
(Detailbewertung). Quelle: Eigene.
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Abbildung 9.11: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Empfehlungsmengen auf die Performance der Empfehlungsgebung
(Gesamtbewertung). Quelle: Eigene.
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Abbildung 9.12: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Empfehlungsmengen auf die Performance der Empfehlungsgebung
(Detailbewertung). Quelle: Eigene.
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Abbildung 9.13: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Anzahlen von Nutzern auf die Performance der Empfehlungsgebung
(Gesamtbewertung). Quelle: Eigene.
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Abbildung 9.14: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Anzahlen von Nutzern auf die Performance der Empfehlungsgebung
(Detailbewertung). Quelle: Eigene.
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Abbildung 9.15: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Anzahlen von Locations auf die Performance der Empfehlungsgebung
(Gesamtbewertung). Quelle: Eigene.
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Abbildung 9.16: Darstellung der Messergebnisse zur Uberpriifung der Auswirkungen der
verschiedenen Anzahlen von Locations auf die Performance der Empfehlungsgebung
(Detailbewertung).
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9.3 Evaluation der Qualitat

Zur Qualitdtsbewertung des Empfehlungsmodells wird der RMSE herangezogen. Die Berechnung
des RMSE wird in Gleichung 2.35 auf Seite 59 erldutert. Der RMSE ist eine bekannte und héufig
verwendete Metrik zur Beurteilung eines Empfehlungsmodells (vgl. [RRSK11], S. 109), sodass
dieser auch fiir die Qualititsevaluation des Anwendungsszenarios herangezogen wird. Dadurch wird
die Abweichung zwischen den vorhergesagten Bewertungen des Systems und den tatsédchlichen
Bewertungen der Nutzer ermittelt. Dies wird auch in der Zielsetzung des Projektes in Abschnitt 1.2.2
erwihnt.

Dabei werden die RMSEs folgender Modelle verglichen:

Gesamtbewertung Das Modell zur Beriicksichtigung von Gesamtbewertungen basiert auf ein Matrix
-faktorisierungs-Modell (BRISMF.MOA), welches genauer in dem Abschnitt 2.8 sowie deren
Implementierung in Abschnitt 7.2.1 beschrieben wird.

Detailbewertung Der Ansatz zur Beriicksichtigung der Detailbewertungen ist in Abschnitt 7.2.2
beschrieben wird. Dabei wird der Durchschnitt der RMSE fiir den Vergleich herangezogen.

BaselinePredictor Dieses Modell wird eigens fiir die Evaluation herangezogen (D. h. es ist nicht
moglich, dass Empfehlungen fiir die App basierend auf dem BaselinePredictor errechnet werden.)
Der BaselinePredictor errechnet anhand der Durchschnittsbewertungen aller abgegebenen Bewer-
tungen sowie der Durchschnittsbewertungen pro Nutzer und Item eine vorhergesagte Bewertung.
(vgl. [RRSK11], S. 148 f.)

9.3.1 Durchfihrung

Zur Erhebung der BaselinePredictor-Daten wird ein weiterer Query-Plan erstellt, der sich an den aus
Abbildung 7.5 orientiert, wobei in diesem das Modell BaselinePrediction verwendet wird.
Dieser greift auf die gleiche Source zu. Das heifit, wenn eine Gesamtbewertung eingeht, wird neben
dem BRISMFEMOA auch der BaselinePrediction gelernt. Dadurch muss die Middleware diesbeziiglich
nicht angepasst werden.

Es werden sechs Sinks eingerichtet, die jeweils den RMSE der Gesamtbewertung, die vier RMSE
der Teilmodelle fiir die Detailbewertung und der BaselinePredictor in eine CSV-Datei ausgeben, die
zur Auswertung herangezogen wird. Damit wird der Verlauf der RMSE dokumentiert.

Bei der Berechnung der RMSE mit dem TEST_PREDICTION wird mit unterschiedlichen Fenstern
konfiguriert:

o Kein Fenster (alle vorher berechneten RMSE werden beriicksichtigt.)
e Fenster von einer Minute (alle in der letzten Minute errechneten RMSE werden beriicksichtigt.)
Die Middleware wird um einen weiteren Controller EvaluationController erweitert, der
eine Datei mit Ratings einliest und die Funktionalitdten der Middleware nutzt (Rat ingService), um

Gesamt- und Detailbewertungen abzugeben. Nach jeder Bewertungsabgabe wird auf der Middleware
etwas mehr als eine Sekunde gewartet. Dies liegt daran, dass die TuplePunctuations auf dem
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Odysseus-Server jede Sekunde gesendet werden. Erst dann wird das neu erlernte Modell ausgegeben
und zur RMSE-Berechnung herangezogen werden. Durch das Warten auf der Middleware wird
sichergestellt, dass der errechnet RMSE auf Basis des neu erlernten Modells basiert.

In dem Testszenario bewerten 100 verschiedene Nutzer 893 verschiedene Locations. Dieses Test-
szenario wird mithilfe des Tools RecSysStreamSimulator' erstellt, in dem Ahnlichkeiten zwischen
Nutzern beriicksichtigt werden.

In dem Datenset geben die Nutzer durchschnittlich 22,29 Bewertungen ab. Jede Location wird
im Durchschnitt von 2,49 Nutzern bewertet. Es werden sowohl 22229 Gesamtbewertungen als auch
Detailbewertungen (4 Kriterien) abgegeben. Die Gesamtbewertungen betragen im Durchschnitt 3,42.

Fiir die Request for Recommendations wird Top-k auf 5 gesetzt. Insgesamt werden 5 Request for
Recommendations fiir einen Nutzer angefragt. Es werden keine Filter gesetzt.

9.3.2 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse beschrieben und hinsichtlich der Qualitit der Algorithmen
interpretiert.

9.3.2.1 Ohne Fenster

In Abbildung 9.17 werden die RMSEs der Modelle in Abhéngigkeit der eingegangen Bewertungen
(Baseline, Gesamt- und Detailbewertung) dargestellt.

Die RMSE aller drei Modelle (basierend auf einem Matrixfaktorisierungs-Modell) sind zu Beginn
sehr hoch: Der RMSE der Baseline startet bei ca. 3,5 und reduziert sich nach 73 Bewertungen auf
unter 1, der der Gesamtbewertung startet bei 3,5 und reduziert sich nach 54 Bewertungen auf unter 1.
Nach etwa 400 Bewertungen ist der RMSE der Baseline kleiner als der der Gesamtbewertung.

Nach allen abgegeben Bewertungen liegt der RMSE der Baseline bei 0,79, der Gesamtbewertung
bei 0,81 und der Detailbewertung im Durchschnitt bei 0,98.

9.3.2.2 Fenster 1 Minute

In Abbildung 9.18 zeigt sich der Verlauf der RMSE der Gesamtbewertung (Overall), der Baseline und
der Durchschnitt der RMSE der vier Teilmodelle.

Bei einem Fenster von einer Minute beginnen die RMSE aller drei Modelle ebenfalls sehr hoch,
verringern sich nach etwa 55 Ratings aber auf unter 1.

Die RMSE der Detailbewertung liegen fast immer iiber denen der Gesamtbewertung- und Baseline-
Modelle. Die RMSE der Gesamt- und Baseline-Modelle schwanken dagegen. In 2632 von 4397
gemessenen RMSE ist der der Baseline besser. Nach den letzten Messdaten liegt der Baseline-RMSE
bei 0,699 und damit unter dem der Gesamtbewertung (0,73). Dennoch lésst sich kein genauer Trend
festellen, welcher der beiden Modelle tatsdchlich besser ist.

! Das Tool ist im aktuellen SVN von Odysseus zu finden: http://wiki.odysseus.informatik.uni-oldenb
urg.de/display/ODYSSEUS/Development+with+0dysseus. Besucht am: 01.04.2016.


http://wiki.odysseus.informatik.uni-oldenburg.de/display/ODYSSEUS/Development+with+Odysseus
http://wiki.odysseus.informatik.uni-oldenburg.de/display/ODYSSEUS/Development+with+Odysseus
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Abbildung 9.17: Verlauf des RMSE in Abhéngiglgeit der eingegangen Bewertungen ohne
Berticksichtigung von Fenstern. (Wegen der Ubersicht wird nur jeder 50. Datensatz
angezeigt.) Quelle: Eigene.

In Abbildung 9.19 ist der Verlauf der RMSE der Teilmodelle der bewerteten Details zu sehen. Neben
ebenfalls einer Startphase mit hohen RMSE, schwanken ab dem 50. Rating die RMSE zwischen 0,75
und 1,15. Ein Trend ist nicht zu erkennen. Die RMSE der einzelnen Teilmodelle unterscheiden sich
nicht erkennbar.

9.3.2.3 Interpretation

Dass die RMSE bei Baseline, Gesamtbewertung und Detailbewertung anfinglich sehr hoch liegen,
liegt an einem noch wenig trainierten Modell, das keine guten Bewertungen vorhersagen kann. Danach
gleichen sich die Modelle annihernd an.

Der BRISMEMOA ist so implementiert, dass bei einem noch untrainierten Modell nicht die
Feature-Matrizen zur Berechnung des Predicted Ratings herangezogen werden. In diesem Fall wird
der Mittelwert iiber alle abgegebenen Ratings berechnet und als Predicted Rating gesetzt. Dies trifft
bei der Gesamtbewertung in den ersten 120 Ratings zu, danach wird das Predicted Rating iiber die
Feature-Matrizen berechnet. Dies hat eine zusitzliche Analyse ergeben, ab wann die Predicted Ratings
nicht mehr mit dem Mittelwert aus dem BRISMEMOA-Modell iibereinstimmen.

Dass der Wert zu Beginn so hoch liegt, liegt an der Berechnungssystematik. Das erste Rating wird
mit einem vollig untrainierten Modell getestet. Demnach gibt das Modell ein Predicted Rating von



224 Evaluation und Projektreview

2 ® Overall @ Baseline Detail Mittelwert

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Rating

Abbildung 9.18: Verlauf des RMSE in Abf_)_éz'ngigkeit der eingegangen Bewertungen mit einem
Fenster von einer Minute. (Wegen der Ubersicht wird nur jeder 50. Datensatz angezeigt.)
Quelle: Eigene.
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Abbildung 9.19: Verlauf des RMSE der Detail-Teilmodelle in Abh&ngigkeit der eingegangen
Bewertungen mit einem Fenster von einer Minute. (Wegen der Ubersicht wird nur jeder 50.
Datensatz angezeigt, gestartet ab dem 50. Rating.) Quelle: Eigene.

0 aus, da der Mittelwert O betrdgt (bei noch O eingeflossenen Ratings). Somit entspricht der erste
gemessene RMSE exakt dem des ersten Ratings.
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In diesem Kapitel wird eine Installationsanleitung des Systems bereitgestellt. Abschlieend wird ein
Ausblick iiber mogliche Erweiterungen und Funktionalitéten fiir die App und das RecSys gegeben.

10.1 Installationsanleitung

In diesem Abschnitt wird kurz erklirt, welche Schritte beachtet werden miissen, um das in diesem
Dokument vorgestellte Produkt lauffahig zu machen. Die Anleitung gliedert sich dabei in folgende,
wesentliche Teile: 1. Middleware und Odysseus Server und 2. die Android App.

10.1.1  Middleware und Odysseus Server

Auf der DVD enthaltene Datei mit der Dateiendung ,,.ova ““ enthélt eine virtuelle Maschine (VM),
mit der der Odysseus-Server, die relationale Datenbank und die Middleware gestartet werden kdnnen.
Die VM kann mit VirtualBox' gestartet werden. Dabei muss die VM so konfiguriert sein, dass die
VM im Bridge-Modus gestartet wird. Die VM erhélt somit eine eigene IP, und die App kann auf die
Middleware zugreifen. Folgende Nutzerdaten hat das Betriebssystem:

o Nutzer: pgrecsys

e Passwort: pgrecsys

Mit dem Start der virtuellen Maschine startet auch die relationale Datenbank direkt mit. Die
relationale Datenbank kann iiber die URL

http://localhost/phpmyadmin/

konfiguriert werden. Die Webanwendung phpMyAdmin? ist zur Konfiguration installiert. Zusitzlich
ist diese URL auch als Lesezeichen im Mozilla Firefox abgespeichert. In der Datenbank feature5
speichert die Middleware alle Informationen. Der Zugriff erfolgt iiber den Root-Account.

Im ersten Schritt muss der Odysseus Server gestartet werden: Der Odysseus-Server kann tiber
den Link Odysseus auf dem Desktop gestartet werden. Der Workspace kann beibehalten werden.
Im Workspace befinden sich zwei Projekte. Das Filter-Projekt ist enthélt die Anfragepléne fiir die
Gesamtbewertung und das Projekt Detailbewertung enthilt die Anfragepline fiir die Detailbewertung.
Diese zwei Queries miissen immer gestartet werden.

In dem Filter-Projekt gibt es die Datei Start_develop.qry mit der alle Queries fiir die Gesamtbewer-
tung gestartet werden konnen. Ebenso liegt eine solche Datei im Detailbewertungs-Projekt. Um die
Queries der Detailbewertung zu starten muss die Datei Start_develop_detail.qry ausgefiihrt werden.

Nachdem diese zwei Dateien ausgefiihrt wurden, ist der Odysseus-Server vollstindig initialisiert.
Im nédchsten Schritt kann nun der Tomcat iiber die Links auf dem Desktop gestartet werden. Dieser in-
itialisiert die Middleware und das Dashboard. Die zwei Projekte sind nach ca. einer Minute initialisiert.

! https://www.virtualbox.org/ besucht am 06.04.2016.
2 https://www.phpmyadmin.net/ besucht am 06.04.2016.
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Es gibt eine Unterscheidung zwischen Detailbewertung und Gesamtbewertung in der Middleware.
Die Methode kann nicht wie geplant iiber das Dashboard im Betrieb gewechselt werden. Daher gibt
es zwei verschiedene Tomcats, die gestartet werden konnen. Wenn zwischen den zwei Methoden
gewechselt werden soll, muss der laufende Tomcat zuerst heruntergefahren werden. Dieses kann auch
iiber den zugehorigen Link auf dem Desktop ausgefiihrt werden. Es bietet sich an, danach auch den
Odysseus-Server neuzustarten.

Nach diesen zwei Schritten sind die Middleware, das Dashboard und der Odysseus-Server initialisiert.
Im letzten Schritt konnen nun Testdaten in das System eingespielt werden. Dies kann einfach iiber das
Dashboard gestartet werden. Unter der URL

http://localhost:8080/Dashboard/

kann dies aufgerufen werden. Unter dem Reiter Middleware Init konnen Testnutzer, Testlocations
und Testratings ins System eingespielt werden. Dies sollte in folgender Reihenfolge ausgefiihrt werden:

1. Testnutzer anlegen
2. Testfilterschema anlegen

3. Testlocations anlegen. Hierfiir muss zuerst eine Datei mit Locations eingelesen werden. 115
Testlocations aus Oldenburg befinden sich in der Datei locations.csv, die auf dem Desktop liegt.

4. Initale Ratings

Alternativ kann auch die ganze Middleware iiber den ersten Punkt initialisiert werden. Hierbei
werden jedoch keine Ratings ins System gespielt. Als Erweiterung zur minimalen Konfiguration
konnen tiber das Dashboard weitere Spezial-Filter initialisiert werden. Wenn Testnutzer, Locations
und Filterschema zusammen initialiert werden, sind diese Filter direkt enthalten.

Die Middleware sollte bei jedem Schritt eine Riickmeldung geben, dass die Testnutzer, Locations
und Ratings erfolgreich initialiert worden sind. In einigen féllen gibt es einen Timeout, wenn die
Initialisierung der Locations nicht erfolgreich war. Dieses tritt auf, wenn der Prozess zu lange dauert. In
diesem Fall sollte tiber phpMyAdmin iiberpriift werden, ob alle Locations in die Datenbank gespeichert
wurden. Die Anzahl der Testlocations belduft sich auf 115.

Nach diesen Schritten ist es moglich, sich mit folgendem Account anzumelden:

e Nutzer: t

e Passwort: t

Alternativ kann auch ein neuer Nutzer registriert werden. Nachfolgend ist beschrieben, wie die App
konfiguriert wird.

10.1.2 Android App

Fiir die Projektabgabe werden mehrere Build-Varianten der Android App, die fiir verschiedene Anwen-
dungsszenarien ausgelegt sind, zur Verfiigung gestellt. Fiir den Echtbetrieb ist die release-Variante
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gedacht. Sie enthilt alle fiir den Nutzer wichtigen Funktionen und erlaubt es dem Nutzer, nicht App-
interne Schnittstellen zu konfigurieren.

Die admin-Variante enthilt alle Funktionen der release-Variante und zusétzlich die Moglichkeit,
die REST-Schnittstelle, die zur Server-Kommunikation verwendet werden soll, wihrend der Laufzeit
zu dndern. Dafiir ist eine View eingerichtet, in der die wesentlichen Schnittstellen eingestellt werden
konnen (siehe Abbildung 10.2). Diese ist sowohl vor dem Login iiber das Menii oben rechts oder nach
dem Login jederzeit innerhalb des normalen App-Meniis erreichbar (siehe Abbildung 10.1).

< Navigation I!&' REST Schnittstelle konfigurieren |

Q Suche
o Home
Y Filter
_* Check-In
O Favoriten
E Benutzerprofil
5 Logout

_ REST Schnittstelle
konfiaurieren E-Mail-Adresse

Abbildung 10.1: Mend-Fihrung zur REST-Config-Seite der App. Links: Meni nach Login.
Rechts: Mend vor Login. Quelle: Eigene.

Die ersten drei Eingabefelder ermoglichen die Einstellung der verwendeten REST-Schnittstelle.
Dabei konnen die drei Teile: IP, Port, REST-Path einzeln angegeben werden. Die daraus resultierende
URL wird darunter angezeigt. Es ist wichtig, dass es mit “http://* oder “https://* beginnt und eine
giiltige URL ergibt. Die unteren beiden Eingabefelder beziehen sich auf das Verzeichnis, in dem sich
Nutzerprofilbilder und Locationbilder befinden. Diese miissen vollstindig angegeben werden, d.h. mit
“http://*“ beginnen und mit einem “/* enden.

Die Anderungen werden erst iibernommen, wenn die Eingabe durch das Driicken des “Speichern®-
Buttons bestitigt wurde. Wird die View vorher verlassen, werden alle Anderungen verworfen.
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[ ® = .l W18:13

Einstellung REST Schnittstelle

Einstellung der zu verwendenen
REST Schnittstelle
Main REST Config

https:// pg.tsueah.de:

8021

/Rest-1.0-SNAPSHOT

https://pg.tsueah.de:8021/Rest-1.0-SNAPSHOT
Pfad fiir Profilbilder

https://pg.tsueah.de:1339/pub/userimar

Pfad fiir Locationbilder
https://pg.tsueah.de:1339/pub/pictures;

SPEICHERN

Zuriick zum Login

Abbildung 10.2: REST-Config-Seite der App. Quelle: Eigene.

Bei der hier zur Verfiigung gestellten APK namens pgrec-admin.apk handelt es sich um die admin-
Variante. Auerdem wird die pgrec-release.apk mit der release-Variante zur Verfiigung gestellt. Diese
funktioniert allerdings nur so lange, wie der wihrend des Projekts genutzte Server noch aktiv ist.

10.2 Ausblick

Neben der vollstindigen Implementierung derjenigen Anforderungen, die im Projektverlauf nicht
umgesetzt werden konnten (siehe Kapitel 9.1), gibt es eine Reihe an weiteren Features und Ideen, die
im Anschluss an das Projekt fiir zukiinftige Arbeiten umgesetzt werden konnten. Diese Ansatzpunkte
werden nachfolgend erlautert.
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10.2.1 Evaluation mit realen Nutzern

Fiir die Bewertung der Qualitédt und vor allem der Akzeptanz des bisher implementierten Systems ist
eine Evaluation ’im Feld’, also mit realen Nutzern und unter echten Bedingungen notwendig. Dabei
soll der Fokus auf die subjektive Qualitit der Empfehlungen fiir den Nutzer liegen, aber auch auf
Nutzerfreundlichkeit und Akzeptanz der grundlegenden Idee, Besuche anstatt Locations zu bewerten.

10.2.2 Externe Serviceprovider anbinden

Die derzeitige Datenbasis, die als Items fiir die Empfehlungsgenerierung dient, ist bisher von der
Projektgruppe manuell eingetragen worden. Diese Daten beziehen sich lediglich auf den Raum
Oldenburg. Die grundlegende Idee ist jedoch, die Informationen iiber externe Serviceprovider wie Yelp
oder TripAdvisor anzufordern, damit diese iiber die Stadtgrenzen hinaus erweitert werden kénnen,
ohne selbst eine grofle Datenbank aufbauen zu miissen. Um das System skalierbar zu machen ist eine
Umstellung auf die Serviceprovider notwendig.

10.2.3 Dashboard Erweiterung

Das zur Verfiigung gestellte Dashboard enthilt bereits die wichtigsten Funktionalitdten, kann aber
noch beliebig erweitert werden. Beispielsweise wiren eine Benutzerverwaltung oder die Moglichkeit
zur Bearbeitung der Locations {iber das Dashboard eine sinnvolle Erweiterung der Funktionalititen.

10.2.4 Location-Datenbank und Filterschema

Die Location-Datenbank (Item-Datenbank) wird derzeit in einem relationalen Datenbankmodell
abgespeichert. Die Locationtabelle verfiigt iiber eine Reihe von Stammdaten und dariiber hinaus iiber
zahlreiche Filterattribute, die liber das Filterschema realisiert werden. Das implementierte Schema
erlaubt es zwar, dem Admin weitere Filter zu erstellen und weitere Filterattribute fiir die Locations
einzutragen, jedoch ist das implementierte System fiir Aullenstehende nicht einfach verstdndlich
umgesetzt. Ein dhnliches System konnte mit einem schemalosen NoSQL-Modell umgesetzt werden, da
in diesem nur eine Location-Tabelle gebraucht werden wiirde, die einfach erweiterbar wire.

10.2.5 Odysseus

Einer der wichtigsten Erweiterungspunkte betrifft das Recommender-System des DSMS Odysseus
selbst. Die bisher eingesetzten Funktionen sind an einigen Stellen optimierbar. Unter anderem stellen
folgende Features fiir den beschriebenen Anwendungsfall mogliche Ansatzpunkte zur Erweiterung:

10.2.5.1 Machine Learning fiir Detail-Recommender System

In dem derzeitig implementierten System fiir Detail-Ratings und Empfehlungen wird jedes Detail bei
der Berechnung der Predicted Ratings gleich gewichtet und ein einfacher Durchschnitt fiir jedes Detail
zu einer Gesamtempfehlung berechnet. Allerdings kann dieses Verfahren verbessert werden, wenn man
die Gewichtung der unterschiedlichen Detail-Predicted-Ratings dem entsprechenden Nutzer anpasst.
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Uber Machine Learning-Verfahren kann das System lernen, welche Details fiir einen Nutzer besonders
wichtig sind, indem sie die Abhéngigkeit zwischen der Gesamtbewertung und die Bewertung der
einzelnen Details beachtet. Ein solches Verfahren kann die individuellen Empfehlungen fiir den Nutzer
und damit die Nutzererfahrung erheblich verbessern.

10.2.5.2 Modelbased Filtering

Da in dem implementierten System keine Locations, sondern Besuche von Locations bewertet werden,
ist es sinnvoll, eine zeitliche Komponente bei der Bewertung des Nutzers in ein Modelbased Filtering-
Verfahren zu integrieren und bei der Empfehlungsgebung zu beachten. Eine Anfrage, die an einem
Mittwoch gestellt wird, sollte vorzugsweise Bewertungen in Betracht ziehen, die an einem Mittwoch
abgegeben worden sind. Je nach Fenstergrofe ist die vorhandene Datenbasis immer sehr aktuell und
kann dem Nutzer dadurch bessere Ratings {ibermitteln und zu qualitativ hochwertigeren Bewertungen
beitragen.

10.2.5.3 Concept Drifts

Durch die Entscheidung, das Recommender System mit einem DSMS umzusetzen, wird bereits zu
einem gewissen Mal} Concept Drift behandelt. Auf zeitliche Verdnderungen oder Trends wird mithilfe
des DSMS-typischen Fenster-Operators reagiert. Je nach GroBe des Fensters konnen die Aktualitit der
Datensitze unterschiedlich gut ausfallen. Einen dhnlichen Einfluss hat die Grundidee des Szenarios,
in dem Besuche von Locations bewertet werden und nicht Locations selbst. Der Nutzer hat dadurch
die Moglichkeit zu einem Item mehr als eine Bewertung abzugeben, wodurch diese ebenfalls immer
aktuell sind und sich automatisch auf aktuelle Entwicklungen anpassen. Alle Bewertungen, die von
einem Nutzer getitigt werden, flieBen komplett in seine Predicted Ratings ein. Ausreifler Bewertungen
kénnen vom System nicht erkannt und rausgefiltert werden. Dadurch kdnnen die berechneten Predicted-
Ratings leicht verzerrt werden. Fiir einen optimierten Umgang mit Concept Drift miisste dieser Tatsache
begegnet werden.
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11.1 Erarbeitete Bereiche des Ideen Workshops
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11.2 Fragebogen des Projektleiter Interviews

Projekt: Datenstrombasierte Recommender Systeme - Sommersemester 2015 - Projektgruppe

PROJEKTLEITERBEFRAGUNG FUR DIE ANFODERUNGSANALYSE

e Loys o, Oiaoes t
Interviewer: B e B D (e
Protokollant: s h(‘j\.ﬂ L&S (Q‘Q gé QCJI\/B
Ort: QLCQ» L«%b‘u(

Zeitraum: T e

Datum: ?ﬁ/ : /ZL? ............................

1 Knnnen Sie lhre Ideen noch einmal grob umreiBen?
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.............................................. e
e e e

Fuwkhewalifot vow Odusseus seswecife

£ ot e, ST P

...........................................................................................................

3. Haben Sie schon eine ldee, welche Informationen fiir einen Administrator wichtig
sein konnten? Haben Sie schon Erfahrungen gemacht"'

.............. ud'/BMUQLULE" ﬁ

Q@rw&\ e (,wo

S /m . /2& j ....................................................

Sy el o
............ gwg&/[{%]&/i>@gmg{cw¥wug
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_/Zl/(jong/w._l 8. Juni 2015
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Projekt: Datenstrombasierte Recommender Systeme - Sommersemester 2015 - Projektgruppe

4. Was verstehen Sie unter dem Begriff ., Kontext-Reasoning"?

Chiabeu our Fraou . wexadoili, s ol s,

..... pree T S S DL AL T TR L e A

.............................................................................

5. Haben Sie eine oder mehrere Funktionalitédten, die Sie gerne fiir den Administrator
bereitstellen machten?

...........................................................................................................

...........................................................................................................

6. Haben Sie eine oder mehrere Funktionalititen, die Sie gerne fiir den Benutzer
bereitstellen mochten?

2 8. Juni 2015
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Projekt: Datenstrombasierte Recommender Systeme - Sommersemester 2015 - Projektgruppe

7. Was verstehen Sie unter einer DSL? [}jw-u:\\/\ SFJCAE\’Q {Cn Bbhcﬁ%,@

.E%i.mxf..gdder Oohovel = @@:@%ama ..........

......... R AR WY

u:nh»\%, .......................................................................................

9. Gibt es die Mdglichkeit sich die Administrations-Sicht bzw. Analyse-Sicht auf ein
RecSys anzugucken?

3 8. Juni 2015
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Projekt: Datenstrombasierte Recommender Systeme - Sommersemester 2015 - Projektgruppe

12. Fiir welche Rolle sollen die Informationen auf dem Dashboard bereitgestellt werden?

13. Offene Frage: @CSU? QD(' {&'T OQAC(’I L}.D\QLLF;%/ ...............
Beu_\ }a&.m»mu}euciw ........ CelCiessu e -

4 8. Juni 2015
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11.3 Ergebnisse der Online-Umfrage

11.6.2015 Umfrage zu den Erwartungen an ein Empfehlungssystem fiir Locations - Google Formulare

fear90@outlook.com

174 Antworten

Alle Antworten ansehen Analytics veroffentlichen

Zusammenfassung

Bars und Kneipen

Preise [Welche Eigenschaften von Bars und Kneipen sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 1 0.6 %
weniger wichtig 26 14.9 %
wichtig 82 47.1%

sehr wichtig 65 37.4 %
keine Angabe 0 0 %

Qualitat der Speisen [Welche Eigenschaften von Bars und Kneipen sind
lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 15 30 45 60

nicht wichtig 9 5.2%
weniger wichtig 44 253 %

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 1129
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11.6.2015 Umfrage zu den Erwartungen an ein Empfehlungssystem fiir Locations - Google Formulare

wichtig 51  29.3 %
sehr wichtig 70 40.2%
keine Angabe 0 0%

Qualitat der Getranke [Welche Eigenschaften von Bars und Kneipen sind
lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 0 0%
weniger wichtig 14 8 %
wichtig 63 36.2 %

sehr wichtig 96 55.2 %
keine Angabe 1 0.6 %

Auswahl (Speisen / Getrénke) [Welche Eigenschaften von Bars und Kneipen
sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 20 40 60 80

nicht wichtig 2 1.1 %
weniger wichtig 43  24.7 %
wichtig 86 49.4 %
sehrwichtig 42 24.1%
keine Angabe 1 0.6 %

Entfernung vom aktuellen Standort [Welche Eigenschaften von Bars und
Kneipen sind lhnen wichtig?]

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics

2/29
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11.6.2015 Umfrage zu den Erwartungen an ein Empfehlungssystem fiir Locations - Google Formulare

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

o

20 40 60 80

nicht wichtig 2 1.1%
weniger wichtig 51  29.3 %
wichtig 83 47.7 %

sehr wichtig 36 20.7 %
keine Angabe 2 1.1%

Musik [Welche Eigenschaften von Bars und Kneipen sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

o
N
o
[
S
N
5
o
S

75

nicht wichtig 7 4 %
weniger wichtig 37 21.3 %
wichtig 79 45.4 %

sehr wichtig 50 28.7 %
keine Angabe 1 0.6 %

AuBengastronomie (z.B. Biergarten) [Welche Eigenschaften von Bars und
Kneipen sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 15 30 45 60

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 3/29
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11.6.2015 Umfrage zu den Erwartungen an ein Empfehlungssystem fiir Locations - Google Formulare

nicht wichtig 20 11.5%
weniger wichtig 76  43.7 %
wichtig 59 33.9 %

sehr wichtig 17 9.8 %
keine Angabe 2 1.1 %

Service [Welche Eigenschaften von Bars und Kneipen sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 15 30 45 60

nicht wichtig 4 2.3 %
weniger wichtig 32 18.4 %
wichtig 72 414 %

sehr wichtig 65 37.4 %
keine Angabe 1 0.6 %

Ambiente [Welche Eigenschaften von Bars und Kneipen sind lhnen
wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 3 1.7 %
weniger wichtig 14 8 %
wichtig 86 49.4 %

sehr wichtig 69 39.7 %
keine Angabe 2 1.1%

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics

4/29
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11.6.2015

Umfrage zu den Erwartungen an ein Empfehlungssystem fiir Locations - Google Formulare

Stellen Sie sich vor, Sie wollen eine Bar oder Kneipe besuchen. Anhand
welcher Kriterien wéhlen Sie die Bar oder Kneipe aus?

Musikgenre
Anzahl derze...
Getrankevielfalt

AuRen-Sitzg...
Wochentag
Uhrzeit

Wetter

Parkplatze

Anbindung a...

0 20 40 60 80

Musikgenre 98 56.6 %

Anzahl derzeitiger Gaste 82 47.4 %

Getrankevielfalt 80 46.2 %

AuBen-Sitzgelegenheiten 55 31.8 %

Wochentag 90 52 %

Uhrzeit 93 53.8 %

Wetter 70 40.5%

Parkplatze 21 121 %

Anbindung an den Offentlichen Nahverkehr 49  28.3 %

Welche weiteren Kriterien sind lhnen bei der Auswahl einer Kneipe oder Bar

wichtig?

HeilRe Kellnerinnen

Menschen

Service

vegane Gerichte/Snacks (oder zumindest vegetarisch)
happy hour

Bekanntheitsgrad

keine

Reputation, Gewohnheit

Preis

Rucksicht fur diejenigen mit Intolleranzen
Preise

Anzahl Freunde / Bekannte die aktuell dort sind

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics

5/29
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11.6.2015 Umfrage zu den Erwartungen an ein Empfehlungssystem fiir Locations - Google Formulare
Programm
wo Freunde hingehen, gehe ich auch mit
Klimatisierung/Luftqualitat; Sauberkeit, typisches Gastemileu (Image)
Bekannte anwesend
Geile Dienstméadchen mir tiefen Ausschnitt
Entfernung zum aktuellen Standort
Ob sie die Spiele vom SC Paderborn zeigen
Licht (bspw offen geschnitten oder abgedunkelt)
Preis/Leistung
Guter / netter Service, Ambiente
Preis / Leistung
Empfehlungen von Freunden
location, interior, people
glinstige preise
Raucher/ Nicht-Raucher, Spielgelegenheiten (Dart, Kicker usw.), Tanzmdglichkeiten,
Preis- Leistung

Lautstarke (durch andere Gaste). Will ich ruhig und entspannt mit meiner Freundin

sitzen, soll es leise sein. Bin ich mit einer Gruppe unterwegs ist es mir egal.
Alter/Erscheinungsbild/Auftreten der anderen Gaste

-Atmosphare

GroRe der Location

Raucher/Nichtraucher

Gerauschpegel darf nicht zu hoch sein

sanitare Anlagen

Musik meiner lieblings-Genre, Wenig Personen pro Quadratmeter, Gute Getranke

nicht die vielfalt der getranke, sondern die qualitat( kalte und kohlensaure) ist wichtig.
Niemand mag warmes abgestandenes bier. Klima in der kneipe. Ambiente,
gemutlichkeit, lautstarke, akustik,

Gemitlichkeit

Wiinsche des Freundeskreises
Méoglichkeiten fur Gruppenplatze

Preise und Einrichtung

Ambiente (wie wirkt es von auf’en/innen)
Schocken spielen

Das Aussehen der Bedienung

Ambiente

gutes Essen

Lage, "wonhlfuhl-faktor'

Positiver lokaler Bekanntheitsgrad

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 6/29
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11.6.2015 Umfrage zu den Erwartungen an ein Empfehlungssystem fiir Locations - Google Formulare
Stimmung
Ob's schmeckt
AMbiente/Stil der Kneipe oder Bar
Preise der Getranke
Bewertung

Die oben genannten "wichtigen", Raucher/Nichtraucher, Larmpegel,

Restaurants und Lokale

Preise [Welche Eigenschaften von Restaurants und Lokalen sind lhnen
wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

o
N
=]
N
o
o
S
@
S

nicht wichtig 1 0.6 %
weniger wichtig 23 13.2 %
wichtig 93 53.4%

sehr wichtig 57 32.8 %
keine Angabe 0 0%

Qualitat der Speisen [Welche Eigenschaften von Restaurants und Lokalen
sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

o
w
a
~
o

105

nicht wichtig 0 0%
weniger wichtig 4 2.3 %

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 7129
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wichtig 29 16.7 %
sehr wichtig 141 81 %
keine Angabe 0 0 %

Qualitat der Getranke [Welche Eigenschaften von Restaurants und Lokalen
sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 0 0%
weniger wichtig 25 14.4 %
wichtig 86 49.4 %

sehr wichtig 63 36.2 %
keine Angabe 0 0%

Auswahl (Speisen / Getrénke) [Welche Eigenschaften von Restaurants und
Lokalen sind Ihnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 20 40 60 80

nicht wichtig 0 0%
weniger wichtig 19 10.9 %
wichtig 90 51.7 %

sehr wichtig 65 37.4 %
keine Angabe 0 0 %

Entfernung vom aktuellen Standort [Welche Eigenschaften von Restaurants
und Lokalen sind lhnen wichtig?]

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 8/29
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nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 6 3.4 %
weniger wichtig 86 49.4 %
wichtig 59 33.9 %

sehr wichtig 22 12.6 %
keine Angabe 1 0.6 %

Musik [Welche Eigenschaften von Restaurants und Lokalen sind lhnen
wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 20 40 60 80

nicht wichtig 28 16.1 %
weniger wichtig 98 56.3 %
wichtig 32 18.4 %

sehr wichtig 16 9.2%
keine Angabe 0 0%

AuBengastronomie (z.B. Biergarten) [Welche Eigenschaften von
Restaurants und Lokalen sind lhnen wichtig?]

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 9/29
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nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

15 30 45 60

o

Service [Welche Eigenschaften von Restaurants und Lokalen sind lhnen
wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

o

20 40 60 80

nicht wichtig 2 1.1 %
weniger wichtig 8 4.6 %
wichtig 81 46.6 %

sehr wichtig 82 47.1 %
keine Angabe 1 0.6 %

Ambiente [Welche Eigenschaften von Restaurants und Lokalen sind lhnen
wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 15 30 45 60 75

nicht wichtig 2 1.1%

weniger wichtig 14 8 %

wichtig 79 454 %

sehrwichtig 79 454 %

keine Angabe 0 0%
https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 10/29
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Nationalitat [Welche Eigenschaften von Restaurants und Lokalen sind lhnen
wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 15 30 45 60

nicht wichtig 59 33.9 %
weniger wichtig 70 40.2 %
wichtig 30 17.2%

sehr wichtig 8 4.6 %
keine Angabe 7 4 %

Stellen Sie sich vor, Sie wollen ein Restaurant oder Lokal besuchen. Anhand
welcher Kriterien treffen Sie lhre Auswahl?

Spezialitat (...
Reservieru...
Schnelligkeit
Preis

Anzahl der...
Speisevielfalt
Kinderange...
AuBen-Sitz...
Wochentag
Uhrzeit
Wetter
Parkplatze
Anbindung...

0 35 70 105 140

Spezialitdt (Landeskiche. Imbiss, Fischrestaurant, usw.) 148 855 %

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 11/29
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Reservierungsméglichkeit 32 185%
Schnelligkeit 63 364 %
Preis 144 83.2%
Anzahl derzeitiger Gaste 38 22 %
Speisevielfalt 107 61.8 %
Kinderangebote 6 3.5%
AuBen-Sitzgelegenheiten 51 295%
Wochentag 56 324 %
Uhrzeit 58 33.5%
Wetter 51 295%
Parkplatze 33 191%
Anbindung an den Offentlichen Nahverkehr 30 17.3%
Welche weiteren Kriterien sind lhnen bei der Auswahl eines Restaurants
oder Lokals wichtig?
Service
Erfahrungsberichte
Das es schmeckt
Lokaler positiver Bekanntheitsgrad
Tagesangebote / Aktionen
keine
specials, set menu, location
Geile Bedienung
siehe Angaben zu Bars/Kneipen
wie bei kneipen, vegetarisches Angebot
Ebenfalls die Lautstarke (siehe Bars/Kneipen)
vegetarische Gerichte
Preis/Leistung
Die Kriterien andern sich stets, je nach Gemutszustand, Appetit und verfligbarer Zeit
Bewertungen, ruf
Empfehlungen von Freunden
Qualitat der Speisen
Sauberkeit
Empfehlungen von Bekannten/Freunden
Privatsphare
Speisevielfalt in Bezug auf Vegan, Vegetarisch, Flexibilitdt des Restaurants
(Kundenwiinsche umsetzen)
Bewertungen
Ambiente
Sauberkeit, Hygienestandard (va. auch WC-Bereich)
https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 12/29
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Gutscheine (z.B. 2 Essen fir den Preis von einem)
Momentane Lust (Lust auf Chinesisch,...)
Keine

Ambiente, Service

Cafés und Eisdielen

Preise [Welche Eigenschaften von Cafés und Eisdielen sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 20 40 60 80

nicht wichtig 3 1.7 %
weniger wichtig 30 17.2 %
wichtig 96 55.2 %

sehr wichtig 44 253 %
keine Angabe 1 0.6 %

Qualitat der Speisen [Welche Eigenschaften von Cafés und Eisdielen sind
lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 25 50 75 100

nicht wichtig 2 1.1%
weniger wichtig 6 3.4 %
wichtig 52 299%

sehr wichtig 113 64.9 %
keine Angabe 1 0.6 %

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 13/29
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Qualitat der Getranke [Welche Eigenschaften von Cafés und Eisdielen sind
lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 17 9.8 %
weniger wichtig 27 155 %
wichtig 65 37.4%

sehr wichtig 62 35.6 %
keine Angabe 3 1.7 %

Auswahl (Speisen / Getrénke) [Welche Eigenschaften von Cafés und
Eisdielen sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

o
N
o
o
o
D
o

nicht wichtig 1 0.6 %
weniger wichtig 37 21.3 %
wichtig 80 46 %

sehr wichtig 54 31 %
keine Angabe 2 1.1 %

Entfernung vom aktuellen Standort [Welche Eigenschaften von Cafés und
Eisdielen sind lhnen wichtig?]

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 14/29
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nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 20 40 60 80
wichtig 83 47.7 %

sehr wichtig 41 23.6 %
keine Angabe 3 1.7 %

Musik [Welche Eigenschaften von Cafés und Eisdielen sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 75 43.1%
weniger wichtig 72 414 %
wichtig 16 9.2 %

sehr wichtig 6 3.4 %
keine Angabe 5 29 %

AuBengastronomie (z.B. Biergarten) [Welche Eigenschaften von Cafés und
Eisdielen sind lhnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 15 30 45 60

nicht wichtig 14 8 %

weniger wichtig 18 10.3 %
https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 15/29
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wichtig 63 36.2 %
sehr wichtig 75 43.1 %
keine Angabe 4 2.3%

Service [Welche Eigenschaften von Cafés und Eisdielen sind Ihnen wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 5 29 %
weniger wichtig 30 17.2 %
wichtig 79 454 %
sehrwichtig 57 32.8%
keine Angabe 3 1.7 %

Ambiente [Welche Eigenschaften von Cafés und Eisdielen sind Ihnen
wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

o
N
=]
N
o
o
S
@®
S

nicht wichtig 5 29 %
weniger wichtig 29 16.7 %
wichtig 85 48.9 %

sehr wichtig 54 31 %
keine Angabe 1 0.6 %

Stellen Sie sich vor, Sie wollen ein Café oder eine Eisdiele besuchen.
Anhand welcher Kriterien treffen Sie lhre Auswahl?

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics

16/29
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Anzahl derze...
Speisevielfalt...
Kinderangebote
AuRlen-Sitzg...
Wochentag
Uhrzeit
Parkplatze
Anbindung a...
0 35 70 105
Anzahl derzeitiger Gaste 61 355%
Speisevielfalt bzw. Eisauswahl 147 855 %
Kinderangebote 9 52 %
AuRen-Sitzgelegenheiten 134 77.9 %
Wochentag 38 221 %
Uhrzeit 44 256 %
Parkplatze 26 151 %
Anbindung an den Offentlichen Nahverkehr 25 145%
Welche weiteren Kriterien sind lhnen bei der Auswahl eines Cafés oder einer
Eisdiele wichtig?
Service
wie bei Kneipen, warum sollte das variieren?
keine
merklich selbst hergestelltes Eis
freundliches Personal
Dicke Busen
Hochwertiger Tee ist wichtig.
keine Angabe
Entfernung
Laktosefreies Eis/ Sorbet
Sauberkeit
serieusitat
versch. Angebote (Intolleranzen/Vegan)
Wetter
Ambiente
Bewertung
lactose free ice cream availability
https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 17/29



254 Anhang

11.6.2015 Umfrage zu den Erwartungen an ein Empfehlungssystem fiir Locations - Google Formulare

Bewertung

Discos und Clubs

Preise [Welche Eigenschaften von Discos und Clubs sind Ihnen besonders
wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 20 40 60 80

nicht wichtig 4 23%
weniger wichtig 29 16.7 %
wichtig 82 47.1 %

sehr wichtig 54 31 %
keine Angabe 5 29%

Qualitat der Speisen [Welche Eigenschaften von Discos und Clubs sind
lhnen besonders wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

60 80

nicht wichtig 98 56.3 %
weniger wichtig 51  29.3 %
wichtig 11 6.3 %

sehr wichtig 5 29%
keine Angabe 9 52 %

Qualitat der Getranke [Welche Eigenschaften von Discos und Clubs sind

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 18/29
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lhnen besonders wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 20 40 60 80

nicht wichtig 5 29%
weniger wichtig 19  10.9 %
wichtig 88 50.6 %

sehr wichtig 57 32.8 %
keine Angabe 5 29%

Auswahl (Speisen / Getrénke) [Welche Eigenschaften von Discos und Clubs
sind lhnen besonders wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 15 8.6 %
weniger wichtig 64 36.8 %
wichtig 59 33.9 %
sehrwichtig 31 17.8%
keine Angabe 5 29%

Entfernung vom aktuellen Standort [Welche Eigenschaften von Discos und
Clubs sind lhnen besonders wichtig?]

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 19/29
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nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 15 30 45 60
keine Angabe 6 3.4 %

Musik [Welche Eigenschaften von Discos und Clubs sind Ihnen besonders
wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 35 70 105

nicht wichtig 0 0 %
weniger wichtig 3 1.7 %
wichtig 24 138%

sehr wichtig 142 81.6 %
keine Angabe 5 29%

AuBengastronomie (z.B. Biergarten) [Welche Eigenschaften von Discos und
Clubs sind lhnen besonders wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

o
-
[¢)]
w
o

45 60

nicht wichtig 67 38.5 %
weniger wichtig 74 425 %
wichtig 19  10.9 %

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 20/29
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sehr wichtig 6 3.4 %
keine Angabe 8 4.6 %

Service [Welche Eigenschaften von Discos und Clubs sind Ihnen besonders
wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 19 10.9 %
weniger wichtig 69  39.7 %
wichtig 58 33.3%

sehr wichtig 22 126 %
keine Angabe 6 3.4 %

Ambiente [Welche Eigenschaften von Discos und Clubs sind lhnen
besonders wichtig?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 20 40 60 80

nicht wichtig 2 1.1%
weniger wichtig 10 5.7 %
wichtig 75 43.1%

sehr wichtig 83 47.7 %
keine Angabe 4 2.3 %

Welche Details sind lhnen bei der Auswahl einer Disco oder eines Clubs
wichtig?

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 21/29
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Musikgenre
Anzahl derze...
Anzahl der FlI...
Mottoparties
Getrankevielfalt
Sitzgelegenh...
Wochentag
Uhrzeit
Wetter
Parkplatze
Anbindung a...
0 40 80 120 160
Musikgenre 167 97.7 %
Anzahl derzeitiger Gaste 109  63.7 %
Anzahl der Floors bzw. Grofie der Disco / des Clubs 97 56.7 %
Mottoparties 54 31.6%
Getrankevielfalt 78 456 %
Sitzgelegenheiten 86 50.3%
Wochentag 78 456 %
Uhrzeit 69 404 %
Wetter 17 9.9 %
Parkplatze 26 152 %
Anbindung an den Offentlichen Nahverkehr 42 24.6 %
Welche weiteren Kriterien sind Ihnen bei der Auswahl einer Disco oder eines
Clubs wichtig?
Lage
Freunde
Clubs in denen auch Livemusik gespielt wird bevorzugt
Wartezeiten beim Enitritt und der Bestellung
Kurze Récke und grof3e Bruste
Toiletten
Alter/Erscheinungsbild/Auftreten der anderen Gaste
Empfehlungen von Freunden
Musik
Raucher/Nichtraucher
speisen? who wants to eat in a club???
https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 22/29
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Ambiente
Bewertung
Live-Bands!
sind mir sowieso zu laut
Auftreten und Pasens der Service- sowie Sicherheitskrafte, abwechslungsreiche

Musik (Themenabende), Spielgelegenheiten (Dart, Kicker..)

Applikation

Stellen Sie sich vor, Sie méchten abends eine Bar oder einen Club
besuchen, wissen jedoch noch nicht welchen. Kénnten Sie sich vorstellen,
eine App zu nutzen, die lhnen basierend auf Ihren persoénlichen Interessen
eine Location empfiehlt?

ja 156 89.7 %

nein 18 103 %

v

Weitere Fragen zur Applikation

Stadtplan anzeigen [Wie wichtig waren lhnen die folgenden Funktionen einer
App, die Ihnen personalisierte Empfehlungen fiir Locations gibt?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

30 45 60

o
-
(&)

nicht wichtig 5 32%
weniger wichtig 18 11.5%
wichtig 71 455%

sehr wichtig 62 39.7 %
keine Angabe 0 0 %

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics

23/29
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Routenplanung [Wie wichtig waren lhnen die folgenden Funktionen einer
App, die lhnen personalisierte Empfehlungen fiir Locations gibt?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 8 51%
weniger wichtig 21 13.5%
wichtig 56 35.9 %
sehrwichtig 71 45.5%
keine Angabe 0 0%

Austausch mit Freunden [Wie wichtig waren lhnen die folgenden Funktionen
einer App, die lhnen personalisierte Empfehlungen fiir Locations gibt?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

0 15 30 45 60

nicht wichtig 26 16.7 %
weniger wichtig 74 47.4 %
wichtig 40 256 %

sehr wichtig 14 9%
keine Angabe 2 1.3 %

Kommentarfunktion / Reviews schreiben [Wie wichtig waren lhnen die
folgenden Funktionen einer App, die lhnen personalisierte Empfehlungen
fur Locations gibt?]

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics

24/29
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nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig
sehr wichtig
keine Angabe
o 15 30 45 60
wichtig 66 42.3 %
sehr wichtig 42 26.9 %
keine Angabe 1 0.6 %
Ubersicht aller Locations [Wie wichtig wiren lhnen die folgenden
Funktionen einer App, die lhnen personalisierte Empfehlungen fiir Locations
gibt?]
nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig
sehr wichtig
keine Angabe
0 15 30 45 60
nicht wichtig 1 0.6 %
weniger wichtig 7 4.5%
wichtig 73 46.8%
sehrwichtig 75 48.1 %
keine Angabe 0 0 %
Anlegen von Favoriten [Wie wichtig wéren lhnen die folgenden Funktionen
einer App, die lhnen personalisierte Empfehlungen fiir Locations gibt?]
nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig
sehr wichtig
keine Angabe
0 10 20 30 40 50
https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 25/29
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nicht wichtig 15 9.6 %
weniger wichtig 50 32.1 %
wichtig 52 33.3%
sehr wichtig 39 25%
keine Angabe 0 0%

Umkreissuche von Locations [Wie wichtig waren lhnen die folgenden
Funktionen einer App, die Ilhnen personalisierte Empfehlungen fiir Locations
gibt?]

nicht wichtig
weniger wichtig
wichtig

sehr wichtig

keine Angabe

nicht wichtig 0 0%
weniger wichtig 9 5.8 %
wichtig 74 47.4%

sehr wichtig 72 46.2 %
keine Angabe 1 0.6 %

Welche weiteren Funktionen waren lhnen wichtig?

Veranstaltungsibersicht

Event

Anzeige der Speise Karte in der App

Partybeschreibung z.B. Musikgenre, Getrankespecials
Events der verschiedenen locations

Bilder um sich ein eigenes bild zu machen.

Ubersicht der Happy Hours

Aktuelle Events/Parties anzeigen

Simple Bewertungsfunktion wie Sterne oder Punkte
Informationen zu den Locations (Offnungszeiten. ..)
neutrale, allgemeine Beschreibung der Location mit Bildern
Fotos der Location (Innenraum)

Anzeige von Live-Auftritten eines festgelegten Musik-Genres
Infos zu einzelnen Locations/Details

Bilder der location

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 26/29
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Sparangebote durch App
Muschisensor
Vorschlage sollten auf personliches Profil des Appnutzers abgestimmt sein
nur private Speicherung, Datenschutz
eine Ubersicht iiber mein Profil anhand die Empfehlungen generiert werden und dass
dieses angepasst werden kann
Nur wenn ich in der Stadt bin mdchte ich aktuelle Trends berichtet bekommen.
speise- und getrankekarten

Teilen-Funktion

Wiirden Sie benachrichtigt werden wollen, wenn eine fiir Sie interessante
Location in der Néhe ist?

A Y

mehrmals taglich 3 1.9 %

einmal taglich 11 7.1 %

mehrmals pro Woche 12 7.7 %

einmal pro Woche 35 224 %

weniger als einmal pro Woche 13 8.3 %

ich moéchte nicht benachrichtigt werden 82  52.6 %

Bewertung von Besuchen von Locations

Arten von Bewertungen

Welche Art der Bewertung wiinschen Sie sich?

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 27129
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Umfrage zu den Erwartungen an ein Empfehlungssystem fiir Locations - Google Formulare

Bewertung mit...
Jaumen runter
Bewertung mit...

hin m
Bewertung mit... ich insgesamt

Bewertung mit... nes Besuches

0 25 50 75 100
Bewertung mittels Skala

Personliche Informationen

Alter

unter 15 0 0%
15 - 19 Jahre 9 5.2%
20-24 Jahre 112 644 %

25-29 Jahre 40 23 %
30 - 34 Jahre 6 3.4 %
35 - 39 Jahre 1 0.6 %
40 - 44 Jahre 0 0%
45 - 49 Jahre 0 0%
50 - 54 Jahre 4 2.3 %
55 - 59 Jahre 2 1.1%
60 - 65 Jahre 0 0%
Uber 65 Jahre 0 0%
Geschlecht

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHT0ugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics

10

37

124

17

6.4
%

23.7
%
79.5
%

10.9
%

28/29
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11.6.2015 Umfrage zu den Erwartungen an ein Empfehlungssystem fiir Locations - Google Formulare

Schiiler/in 4 23 %

Student/in 130 74.7 %
Angestellte/r / Beamte/r 34 19.5%
Selbststandig/e 1 0.6 %
Rentner/in 0 0%

sonstige 5 29 %

Anzahl der taglichen Antworten

120
90
60

30

>

https://docs.google.com/forms/d/11U8zvulY-x1a2GHTOugbUx6ZKuPiNeeaXtrYy7U84Ks/viewanalytics 29/29



266

Anhang

11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews

7. Botragen Gid
s %ﬁ/

f
'lﬁ 01/4/ T@f@vl é/wé/(gav

1) Betaby Lo dGibile] ofuy b b, Lot Ealoea,

voin A ‘o ofer B@J;‘w i/vly) —[C'l}bw%g
'\LO&/]""/M(ﬁf

) Nie A

é) ﬁw(«' VY2 S /{ y 7;«"[;9, vw‘ M"’l\ﬁz\vu%? ’“H—\
L A ol e
ﬁ«y{,‘}w el qiéww@h

3) A"'\A(oz\/u\l& jﬁvw‘b{\r Lold o&’/&,ﬁm‘wl b éﬁyouﬂ(ﬁ#
wde e RN Spewsel o 1D lerue
EWZ—J'(&/V &7/ P“b?’l wlAd W(/U(VQ’A;;(
2 7 AN RS (TP TIN ¢
C) PLD/{”S (,(/\'\,LW C!Zp/,, é’j\% .
0 Bonfar Ao i W27 (2t @‘L&A%waéﬁwz%/

L) Z/“i”w"“/“p CDLCLL{OMS I [/9# —) L‘/J”%t TW’ZZ;Z .

ik i e

D Wevabuis  doy (e Caishod | safllin fotow
] J
%vm;&{g

o) sl i Brea <& Vikoypick
bl i Lot zs Mk, wiplibil o hh

b) j(ﬁf

2 %Ml«\MY ) (V’“‘b\(a o b u«bw[p/v 4 e onar A &
ol

== AL o )<y
‘/!) SO«A,&, /MC ‘4 uu/\,(vui 1 ]cl W/ ,u‘/{))&‘(/w"/ 2oL
C’)?ﬁ/:] .,\/\E\L\ (‘



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews

267

40 ~
- /’“Wﬁ/ o 12l 1
\4/(7 Oué i Q?A/t/uv(/\m;(

ﬂ%ﬂw a1

@“ M S o Vaw>u%©

’?—J 6%& btz Q)&\ el /V(iﬁjﬁ. ’ 7&[
iz WQJ M 6_(//
9"5”/401\ (Aﬁ/
GWM \f\j«!xfl/ =) W}w C((/%
}) Naﬁr (AM Be g 0@&7 z/VL(J,l/ A&mu/é, %o{w/w(/

o TW
C}; befs wlwef, Wl ol za%’&/wJ&J
A ol Ay

) Juysmn gy gl il Let> ool
(/\/vu l/LnSJﬂ ’C”‘ (ﬂtg%’“) 4’4 g/alé\/wlod/
"4670’ Witay M@W,W T%w—m o tn oy,

\\,) M‘[;»a’@w L %ﬂw sl Wikl < le!s \ng%ﬂ[O‘{/
(Owo& wbw {W‘

M/,ék 23

Wy

V\/bé\MM m



268 Anhang

43

3‘) B‘%(‘mﬁ' |
Y mw Sudl % Gl wasl'y e b D5,

wﬂfwu
S ot Ak, Mf,&@/ a ARDY.
tAUw-(A/ 4) skl
1) (I{WWM KZ,V&[ g/@ﬂ%
7/"°3| %\/\u \4/ 4 “44 yeuns
Mew&/ o,

kkMQbZWW/R& @é@ww
6%” H%{n @M/«% V@M Y 5/JZ s0.],

oo anze, liprmg  Reud
@0%&% /@Ww J&ze\,@m;ﬁm%
) P m, !
s

() Wﬁﬂ ‘@Uéoc@ﬁloz/ur e (BT
M W e Cisflf s Euryflibeg J"‘”p‘ ok
p@ﬂ\q

4) Amﬁ \Aqu?A (/Dwf AMdian Q/LJ/A.LOAM
‘QA%M m @7 }'} Cfﬂym

Y./ SO
%Lﬂwwm&



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews

269

G. &%M P
Y U Slwdo | Feroun (ool e

) A o 0 s LW?% 2 ufdy (o lia
Sv(A/wa/m M’l Wvén'vé(/fln lakot [ %
) Medn Mo ?«j/fl Do yeiny W é%ﬂ%
) tsblfslen Aplugipibi gl Aosrelse,
Zilen AM%M) (@w& ﬁr%/@")@
61) AT YT WA BCAMY/ 77 {-m%vﬁy‘uéé/,;’
57 A/"“Q'v/@/ e }/xélﬂv % “Fmémﬁ
R W Ao ke, Mw\)
év) /(//u&[ vw/zbm \)ﬂumwfr
[y Pl Gl Loyl i ittt > ek o)
?5 /@l/,v\ =i e/Qu}v )%i«% )
(5 %wfﬁ %A[é /5&0\\/ é{ur%ﬂ L MOZ"”‘Q‘RA



270 Anhang

5% @»ﬁ,/ﬂw id
J ]M e fﬁu& E[M (wﬂé M\w fér%é«/
D)’)éw Wl |

/)) %(AL WM‘ VQ«MW me aAw»M~ 5
M@%r %W‘w;@// @&vét/&» er'ih %I’IOM»:

) Moo L i s
G o, WJAPQ/%%ZW o %»&u/ﬁ%ﬁf%
Cad JOuQx e ofollen g’)‘@w lwn 42|
)j{:/'I/\OQa::@ éﬁ: @uii/é&)l %{/o .//}/MJ

W&» da. [/ow]nou ngf mﬂ%a/éb /ﬂvw
% Lkl /7@//«0% f/‘@m W/'VSM/ /S.(/g.e/o{&/

Nk f/g Mﬂ bos Mape ' b
3/ il Cﬁ%—&\,@' «ngf; %MJ%//
| Pwmu&h Da MW
OS5l oAb >ttt &wwuu »eé@u
(’) Déll%\ i\o/tvf(};%/u
/JLQV L. ./ |
)L\/ Bl ,roa’
4)&3%%@ %ﬁw \ Y WY &MA Wé&fl VY3
? Borer: cally WMW
Gewls / I el | olleh | (b T 1]
% )f-/m %MJMW% Lo, juﬂwwwﬁ;ﬂn@
o ﬁ 4 |
) W ULMwLuJL /W (/V\\/?ﬂ/{ ZRa S pa (M'W |
9 EU)\Q 1/M:f//;0bm d"‘bt%/v\ ‘%V i



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews 271

é4 Eﬁ%aéﬂ v | 49
3) Z%W[M w2t Gebee Bl biy) | Do Koo

:) u\wr\w e (ADAFWL H@?u ’L@AL& wowﬁg%
ooy %i:ljlo 28

D s

MR TN
7 -\ T b’/ J 2l v

3) @xmﬁmb, W%WW /%Mfzuﬂrél Aocrte

G quaser” Hivean
4 wéw&‘e:[/@to et
g%wob\dﬂ C,Oh@t@)

Q O\/tt 9:’\41 A Uan Lﬂ’&(g_hﬁl |

O Mupe ik MV%% pryon vy, {%‘o%ﬂy)
3) VUQ’W ;//m W, w&/\b 7,,;/ a/% \\Uu(lj MJ,L{A'}QL
G bed Lige (wR Ay N@wﬁ@g/&%

4’ / L Poap 1Al ;
%Lﬁ;&% fa Hn%/ {A,qﬂﬂ/ml Wi Ko L»DM/@M

ol a

O)‘ﬁf LW,MN AR %&@,oi//}wwz ol
7 wwﬁﬁh | &
2D Ll St s Tt o M
b A luaguuad(fy ) ¢ e e T lhioe gaukl |
W A4 Sias

Aol



272

Anhang

gy {%Y% » 51
) G/
F Gt e L i 00
) Py Ll con s loodb ve-chiwellih

W vie sle %,[,L‘nmg,,z

G (A/'LM/\FA‘\,

(Jsluﬁ'vu. U/avé,vu%
U Yowd oy 2 hewsde Qhille
3) %F%{(éﬁc«w@,, G L, Cthinashl b@W
: {’:'\ﬁv\@oc&h Q (n‘twﬂ N LaL'M,\ ull

6) Doy Coulle giLf e it
CJQLL&/ A LJM%&:;Z;‘[ T%O(AL& %
G Re ﬁ “Rafupins - IR ARV oy
) fo@?:( Nowyr 5w /Q?d«m f ‘
G e, Togealutalloy « sllp shillo, wn uficincy
G ke me Yo Ui /@j/l\'m
G Ros /‘/%) Y%
G Wf/gi WR W2
C’) ZA /{/P/‘pn

5 Dabisbody ! Pafil
S pouthie s haagobv

I , /QLMG)

’)> va\/ @%)J{Au{:\/ . L
2 Lm’%t Lok ?,WQSL 2 ij}% /é;?‘m
O Jpriden Tl ahw Sllie Cn L) o



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews 273

f t} ‘Z 53

| /
2 JG:A{45 Mm[‘l l/wo . A/KAMW[OQW{

/ 7"‘/\’4@5, Gevwen. Q%Lév(msz/) \/MMM/L
bV, %8 Doy oLl
7) R e S L LE A Hoye /Lot
S e o At s ez il
(IDWK /04/\ Jru.vﬁ 4 erzmm [/VL, 7/1/\ L/DC(/M CW/)
C»)//b@\[ OM/JS’L,@VMM,/V%-Q Di'cpn arrsvnpul st
e BT 2
CJLU M&Vw /ﬁ% &p,
ézﬂl&m&%&% 0’@4%/1/‘ 1%/6@8

/t//\wnww/ 500 yhsson . @pj%sv&u/}

Gy Pm%ww% oé?

) Ueagins ™ Dibiard s
Mhers N 0= G

144,



274 Anhang

(31 d@%"m 55
§A8 vy
o Dblallon | Borr, .
=) ZMLMJW Bh s U M//% gy,
Dnadoblonl, e oy, o bat'n 1 S or,
éj zé@u/'/@wiwl% ol Buad, oplon
x) Kol colforr vm,/{(ajﬂ fém g Lovaes
@/fd 7/ZW (Pa},))"g,;l {/M'WM/NZ/ 1/‘/‘474{
| G i [ Dl Lt
3) /%C o (e MQ’*@‘)[‘”/ L1, ,fq/méav (70 (M(&V'/
Pede  an
4) Améw\ooww
) Mo [ st A ot G L1,
Ly by ot (bl L )
& St + (Uesrvor T4 Py Annsginn)
(/}g,flﬂ P EArTe oy e whily
M

o
69 J/,,, /UWV (/\A{U?AL’ vMUn [10174% JJ)%‘AKO
s g By o o
G gothe ¢ hfulade venz  winen
+,6\flAL\/SM)’M(/ W/AAQ:‘A
t \/@\,aéwbﬂ@v%[]kou
) v s Ww@ D)l Bedinefe ccunhlily

M T4
Sostn
Wiyt



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews 275

Flio| Q% | 57

- %/@W !

@) M"’V‘“Lf« ,/( ; %ou%M(/laﬂ@M ,sf/%/o(;'r/‘a&/
Cge/‘.]_e/‘r[, ()M/(/v : <

Wts  Lag,, Sq\,&{ /&%KW %/ém /M/f}ﬂ"é"’h’&
@eﬂ’iéxm /é;?»& \Aj%'%vw&\a{(/ /

7) }V\'\ (/véfm,‘g .
S)MW\ M;FWA/, {a,b(\[fk ,%%ﬁ/, &‘F'Z‘/%-étr/
ble /@WV({% ] Ll AT hte A (andd [ 6 e

Reha | il oo gfen"/ueb / Cotials >

4) |

) po, |
6 Lat /Haj b VMM c/w, meﬁ, 94,\(/ Lﬁz%’ul—

Y Wi ddol |5 TUYLL%@VAA/&W
G 3, Mf/él/w RN ?//MW .

1 a0, ol e e il A1
MW%C/@AA( b(w“{w,,\ W 2L l/@rwi‘
cu(/t/%wm% (@zw V\AAW W &f&l\
IRV AR S ARD PR MR PMNS
G Cpolerny  ihn Lefe omndl, Fenllia oy,

Mfei 16

ety

M(/M/J/Oy\ ‘ CKWWA%( 4/‘(04): (/4/

ooy ol bl ot G rilss b M




276 Anhang

L W P
}q/;g el
'L) le)g& Pods. <, /wxva,([az// E\dacts cearle..
V- Mhadii, Cocsniiglodd |, 6. Lj(ﬂxn’}
m)%u c,qu@t/ L MV&/ A)(frm/- Ll
(J WAL o e lear 0[% WA ‘
(4[/\,((/,(/ bty S it M)W
3//(,{“,,6‘ [ Py / 2 /mjfve/éa%s

iy e
c) /(/am Yot e Wwﬁpﬁ»’“/
6 ke g oy Aty i |
(7:64/{ Y/ NAN T bl 72
G ML WWK
‘K:v\’ JU-J«V olie Ay M%VK\SIJ.'
)é on%(e shodl r% Gkl 4
b Oher Supon: Sl B!
r w s
C Anspunlor 5 AL MW
#) Qo wild
Gl g, [eals [ oy ol /bw‘rWW
M v
Attty

R i



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews 277

/ i |
m"” .( 1\/ ,&MF’M/'/[LW\(\L f{L‘cu ]
|| i ‘
47 W’"(/‘ I ! !

7

?A’r-qwéca/ R T T w103 [
) e s Lasiewy L0 It ka AT

i ! e
() ‘40/(/1\/1,1(,\/1()-(1-1.-&\
SN &AVLWV e | | ?

)FLMV.%,S&Z,U "‘fﬂ(ﬂ,tr Luw LV(,,Q(— J\ ety /;
il {V"V’V \/w[/ﬁ‘

C')‘ i A AN
/p@dv\ “’) MﬂM %1/@ VYRS PY /% ] l//(/'\/\ (&) ((
(,)L‘[)n \,/l;,ebw ’VLLLV 1./\,‘41 ‘&(f//ﬁ L)y L(/!/(_élf‘\//b VV‘L IJ/

/|

A uv,vw (e @uwuu’ hdidic,

G ume% M’;.zm : Ltw(/‘ l/\ \.L JCG’@-‘ .

}) /wméfm'Ze ” ;fu Lain i‘;\'/é '—«.Q‘C;f ;f};“‘i//(/ }ivﬁ t/q" 13/
& fb&}&ij“’“iwz L ot bl |
EEDAFIEEM th,o &/(/VVL(SM p?’]&t-) 4l | Ac/, f’we,}

(Et,uu\mv) ] |

(_) b;LV” /(A/(/I/,(/: LA‘{V./{/’ p\(/‘e “)/ 1E /(11_ Lé’éhﬁ[’/ /,/:f LPPg !
= ; i
4’ l»\M/VVu L 0((»1’ (1 ;,H/l/» = lwin Jv&\,, s¢ | i

: ! pid DL
SRR T N Y BT SV @Y
1

I}'ﬁ(ﬁ\ ‘M'\R"’) [fcbcd;v [ ,’D))f{) /"‘bm:/) ;t.t/ Lo, (.w» ‘

z'\/\ V\ A}QL\\
/k/u WIES) /@' hid e rv&*( pl‘“ W L{» oit« e,
J[h‘ol [/L€ W /w-y(/’te ’ |

C) 1’_1 /‘[(9 E U/mvw ﬁultv leufada

»L<, t‘/\?}vnf' C(,, //fj) %/k*t’ul?,u(/\)j’;é/

@{W \uu,lv\, L‘Ealuw%wﬂé\;

\SJ’\ {QV V| Uuin A7y Chan | W (;‘le



Anhang

- m _r
14 = - ! = ,
| I}
. 2 - :
25 [ 1]
- 1 |
= 3 |
el = |
w . .| |
| | |
kS <l Lol [ ] ] |
T < | [ 1]
M ﬂ:M i " 1
PS ==
< S e \L_ SRS i
. NRSEENC) | ST |
~ | , !
—— -
< /Wﬁ S w !
Avlw 3 5 S s SO S \L, |
e = i
\‘Wﬂﬁuﬁ. =V st JWI = |/._ ]
[ ¢l &y |
it ./w (& IW
V M Au 4.M |
M -
‘Moﬂ@ s £ ] _
= SRS S | | |
~ = B 1
NN < 1] E
3 =
g e QO B |
N NEE ol Ty T 1S & ,v
NEREERES I = O
-/ o+ ,1 >
i pis ol e |
RS &= UA Y =

278



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews 279

K gu/{#” 63
VT / u |
) &7/[%/ @av Yeolis (ZPD (il -
4) W0 At | Vtuf’uu ,// /\%(/C\AJ (/[(,[7
OOW&/\AA(A/-l {AVé\_ﬂ [,(,OVWZM
'1) /‘!/Qrm, L AP el 2 ol
3) 'L/.Q/g) _(\/Iﬁﬂ(ill( £, (/t{//(‘ g-?u(;\l./t{}///‘/‘&//[‘,v)[/ya/é‘/(&
‘m{,\ei c(/uf’« wrENRAW AV a/&efzm(;'
Y, AW/ AU SRR BY MY AP ARy
Q/.N'}\/ @VJLAA»/LV il “/"/‘%W 4
nnu o) fj(,:)b c/uvo/g( "Cw/
CJ @vhz«jvﬁ\ e~ erngJ/zﬁ
B N 4 I PR AW
Z/ J}%w&
6) Wiavdeth & bl ler,
(1 . J’W/é I—WJ w,ewf
G LM,. 0, Ltuy (//Lu7 A
(] %h@)ﬂz
©w
7) WV//J& 2, WJL”?/QW
U po et vl belsmrlr IV AY] Ltf\/w@k
77
Q/LVHLJ'

/ N
/i
(ﬁWW& 1/0{21/\



280

Anhang

,\(‘ PWW 65

1) (/V\/:Pe,,., Fun 9Wffhw( bt Chatie L«/%/ﬁ,
) Wi by | Mot st

2) @:‘\M&%/ L et e o JMLP,

2) gOovtfan

) (\/&ﬁ

B AALL\ PR 5nvz,/ Cbu/ Céu.yjﬁﬁJ;z Y
(} Wt;’ad/(/[ il %/%

6)/%%/ I /;{p/o

G yter, o
CJL'MW«L (/@‘alzlwu’\lf caf /./',,/,/;r {
7/l
2 0 75‘

o



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews 281

s, Le 7 o
 FNRGaR = nR PRERI"1 ™
1 Kt 2o Jedowm, MM'VW.MMWW%T E
) H‘%\AMNUQ Lo b J"‘J,,V()'UL, Ayt woben, La,
S i ~n L GedAayiam Yol onded, Lok ol
Al sl \/Mmsméﬂ» N dn ) T AP BP
T ;anass candunou Mf pEnaR:
Gﬁ"{ok “9u‘)~/)/ oot | Srk | { Ak |l %‘w&/‘
Gt e of! @”@’w@w
. ARV ST A YN IAL ok,
2/ (Ll ﬁe;jﬁwy N ARETRR TN /W.‘vt TV TRV NP
A\/\AQ'WLQ l Muridosne So((ferl [y 1o Z&e\’,e /.-4,;('%
@) l/”@f‘u ?\ﬂ—{?( lm#vi/\@/ﬂ/\i{
>) o !‘D(’/LNMIMTLV};%L an  Unat
6 Wl EN D il gl wird
G oouyl Relk }V\/Ul Gl hei Zoil
(s /%U“ ZM'WM RO %MM/(V/ e/ U(aa/ oviv RULU~
CU/L// (:Vvvm/u,éy

(b 40/1' //97()\ rj/k/*"‘( AdAN lej/¢ ot/é/% “T!/Z (Jn/wb‘"bk
Ay y‘/@/« v ,Cj(yvmi

6)% éméffm Ml/l W\@Vé il borashy

' }Ow\,( N v V{éuﬂ'",,(/,,
Gl (G Jolett ppps il v nilal W/\%
G Sl /fm%&’f}w, wt wall boa 1)

G . fon Lxﬁ /Srwtzbc/)/

91« &Lﬁoww) (ke S}fwbﬂ\wﬂb’ Wil gt wmwﬁ(%y
XY-W;\\/&Q 2 MA“PQQM e W (GQ/(/.‘.A,VL M%W'«h\&‘/)

R Pob Ler e Voulask Gt



282 Anhang

76. éeﬁa 69
1) o S |
"(J w/»()x ! )Znu /9,‘)(4:,@%/

/P) &u/wb 2N \ocb[/'o,\,\w\ VIRV 21 %M‘L‘(} ‘T:L\M(AL'W«AL/»M
besoen Ly o o bowpafons | Lo/ e Lt af
Labpwwl, AN {1/'(([,( ﬂé’c - ‘-'\(7/\/\/\':) /{/(I‘v‘ }/(:nﬁ\[/\.q/’//;:"’lﬂj% au/\'l
Dmlz,\,. thz,u %% ] 6)’/(/11/ ol )lZ/M) ‘:/(201/( 2L %’w(’,%)
Woslenn fen

‘(('S va\m( My L\/(é'l/m wagin 4/661/1447 dad Z)»C(/t//oéow”"
UWes| 0di tan e lypnle Clodi 7//&[, WALy acin
W"J?” W.Y/‘[ l/"“"& M//( &Q/vul ‘

)G Shudidiiten © Mon dpe wllfl) s oy llle

?fla) Lheld | keS| leddednh o LELL

3) 4%1&%&( Ruund fei Qwﬁsl‘m‘v[«ﬂ(wlﬂ%ﬁ&o%
wum | vam ;uJQ TN i o, ,Z) | voldo %G*L“M(/‘;r\“ﬁr
b os oo | Bt /i pnng] Akl e P,

) SN N Al bneli, Lﬂrét@f}' d

9 A Wbl T s Gt ol
EYS % (AwaJm/o Vl/\j/llg,@wzl va"\'n Leal [ spo W€
DN STV Py /o e L DT TS
G abe dpo: 7, wddlill efad ooy Teack

G edhvadon Gifcbw/(mcu[-nw ol ey ey 15 70

| Cj# %\/#0“ A Lleh wlan s ws UL j

é/ ("r{mﬂ'('u?ﬂ jm ,&m Giolos ]WWM Ohelbnly Tl [am [
\,\/@/\M\’ A T Tl E | dal et &hﬂ%é. Qo iak
WosTR wetee e

M ol 4/4%\{7 Ode. Ol £év ot C‘PJ bl any ik
it ¢ ")Ff WL waw 1 b", wii;i Sadt miﬁm



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews

283

70

- Qw A 7
o [ O Péu I/d? w %«M / = u lr% T?fa% Vam/;ﬁam £ J &W) /
7) e i 0/6; &Mﬁ,aw
W Difridindl, ﬁo&e £p @Qf berre. Ly VMM

&.a(é dn sI B Il Ie&n)n . | Daren w(% At 9 G
UEYRVY U jﬂbu o Sev i dnb
P%J)/\ M‘(ﬂ/’m;’ wlﬁw s (MW o
Mo Pull

Y

Shadonal



284 Anhang

13 @a#( V 71

G W@‘w l/)h/zlﬂé/a,,(w,/
= s vl
Z/ /é{“/\/ Ul | 4. MM!&\ AAS‘.,LLC.D,
Gule Sevwer . Begadlbrw Felie
GGl Mare wur prn ez
@
S\) /Z/L('r\/»- pﬂaﬂ'w[&J/nﬂ.
b ale, poboncbos Prodinlfer,
¢ BQJ éa&p[/_)%&l,,
CJ k(’/’ /@709 e %@4",\
G (((7/1'” @po&;(r%/w\, O/EWwZ\
6) Mo e <t e o, Lo e )R
CJ Mo ¢ (dddn'n, wo vaan %/Lt 70‘/» ol
() bk "l funse :
7) M 1 J

A

L0l
Jé:@LJL




11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews 285

..................................................................... P ae €]
5. Gds\lsﬁ‘ﬁ(,cc\[ .ﬂ,ﬁf.../(o.(.s?.‘@m ,,L\,\jéwch,AT ..............
L/A/QA‘)S\LM ............................................................. =

/ i ) s A7
S-.e,,/1.0.‘.5.(.@‘,.h!{Célf..B((}.mlhamvé...‘z...C'[’ﬁ /.'f.v.cc..s..méjj'.é.t:ﬁ ..................
4 /\l 2eeisben. ﬂns/;m ) W‘ﬁ( Alea 6’\7/!%4 CALR R

;. SHNe ant(//uf»hau/&o/& f‘Lal/(x:q .................................

L. Men- decne Zuﬂﬁ'/ZB:vL Zu é?aa/{ .........................................

‘63:&,4“0'Z-((M‘[r&wo/@)§‘7[ﬂ} fcm...iuﬂ&'i./ﬁisza[kjf/kt
it

. = ;a ............ SEED——
Ale:s .Z.,.,;.B.fz.t.«.(r...4..4/.451’.6».[5../.\74,...M.%éﬁw’f.i[;/é&éf&aéfu

e e e
h{ Tl 4W4ML [\ ‘Vj/‘f‘m .....................................................

NN L .

19 o bchod LG é, ..........................................

’50/4»«3{%:/[#(7/0/5/&4 épS



286 Anhang

........

7/ D 1,>v///€€&~,[m5$cw .................................
..... 9)3%“,11“6“[,7[45556//[{
Bl 6"4,56/4,«5‘./@.,4x/ﬁféf»//w»yrﬁé«/mt ...........



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews 287




288 Anhang

é)4>[’(/£(/~'\‘( __________ , TR B W S
F)Sa’sﬁ{b‘/r)aL‘£4&3;wt ................................
g)//.:;,ol,;,_ém« it suel@ B oS e WO
3) Cational is L OF .

II 4?:%442/7 S, N '-"{’ ﬁ[l -~ e (> ZQ.VLM A"‘ ﬂ.é

/7¢¢);4‘7 o

IV aen GEY oS o Ateseol dod veson.

5 AT PANCUALATY. . < mmvncmsensaissonsissmansmans s nnnnansnpnssmanastas ShS o saiee 50

w).“/t/aed.s}ﬁ S O



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews

289

})T‘” “
D]g’//‘w, qu@‘F‘Pl/’ 2 \#Mgm,/'a(n%—
Ecm.mt%\r .......................... mpaj ....................................

SA) Feind ol inferest. z@%&rw&dﬂ&é« LA TS W8
{) Cher Mnjff‘?ljw)aité, ................................................

é)/VlCL”L Za VC’M/ (k s ‘vf-:rci“( jv“’\"&;\l“"—wuvu—\ .................

-

10 ) Lroscbu it => 7;5(3’1 ::JYLCA\ .............................................

....... 24 ‘Z/f/ﬂj@wld//#o—/ﬁcu—m[)wj

s ‘EWF((_ ........ /CLLVJ—" ...................................................

AAE e P24 07
VAR v 7 55 et =7

Py

Ef i S .

e / o A

A C e B e Sl e S S S S U S S S

R Wélﬁ/iig/,/ﬁh-’ch&(' .......................................................
Q»S‘(,L(LL ........................ T RREERE R IR | SR S
l,\g - 140”‘4 m&«ip«wé#ﬁe >3¢éw ................................

b

2 7:“[7&46;4‘/‘5@5%/%&;7.14) ..........................................
ot /{/%/L%M//A&QLQ}VL ................................
7). t( a'.(‘,‘.,a[#am,«ﬁm ............ ST, T, . L. D A
Y Tl ot lmaitlll o isarnreieonismsssiosinies e

....... WW./@ACM/S/4ZQ4¢Z

BJCZCJ’ e G4 /h)c[/‘émdwwéis ..............................
= O B ST S P Y " S o
Cﬂ/%f‘/ﬁo’w\&tisdﬁfu L\/acévc ................................................



290

Anhang

; /{OL\ ......... o e L
é: ’:[I:«.r /Lh’f’ .....................................

b e e e S R e o B Do)
< L\/ém[.,;a ....... SO TR O TA L. Y

,,,,, WWV,M s I §7$u(j3u—

macé[ _____ S
vf& Ia; M:Lr"aaa/ﬂ 4’”]4 ................................................

907 Ao b ) e




11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews 291

....... 5 TSR A %

. awlﬁa(aauv( ...............................................
3 Clall st 2o NI WP ) SRS )i e . -

...... A (JA—?\‘W'\(O(A“(

Q\’/Zu—ﬂé\ .......................................................................................

C}A/mﬁ_B?wL {osa w‘7/08&7§wa(ﬂw" ..........

...... ('/\»*’QM;{'TSCWU‘[W'\ ’7[1,&5,,,4&:&15"[{;0[%7

L T I —
A¢ )ZZ\J@V\ es“{léf/\lw:«wﬁ/\ .........................................

f'[fiﬁ{ff];ig(&Lé‘.(;%('.}.—z.pmé;;l;;/l.l .................................. v

7-(/ e fs,j;’.(:u\l'.”m;.‘r...:g..CA-a,exC/(.C.‘:\. .............................

.,45.)“/.\.«\.’}..’2;.C«/.\?E.Lv/.’/(xj’,.wc‘..>.f740:§..€, ................................

AT N A S v NIRRT, i
if a\,'S.LL\tza‘?SC'l(\l‘(_Saa..‘Ah[(rLLkaA

g

..... 3/ ,de’f/\ o o AR e ey ot

5)7/ s . . TR
‘,4,0.)_ A Y Y



292

Anhang

Ao 4&{54\’;/9 .....................................................................................
31'»\46-6534/«4\!—‘5'—0\—4? ....................................................
ZMMWQUA%‘Wﬁ{%(#ij .............................
o Ao
?LQ%,C(V(f\vzu_cl/acz€[\9(4";//1154 ..................................
. c;\,V(&LJ'Z.*‘(’JCKDLL ........................................................
. S /V"—\_jecxvl ..... Ry e ), AT M

1o, Me~ MJcéugt o nicbf

.....,34{./4'45@ bl e JOL...... it St R BB AL

.....................................................................................................................

g ,,,,,,,,,, SN plia DC (L Lo 3:Lrw«w va L Cwb\«‘g ; 5;,: 25c Za
L SR T A2 A EE S



11.4 Ergebnisse des Problemzentrierten Interviews 293

IC o L S

3Sclténswuﬂrw(@(cf—:(m%cﬂsm,zlgé)rf—t

& ........ oy p‘[.?g...(ﬂ.@fz T SN W T

o N 7 S..(ﬁ;. 2 V.sow‘“,f(lrgy//g ...................................
ARSI e D



294

Anhang

e . I P o
Lo llast jI‘W"?COé(C"S’E:—uC‘t ..........................
T Clmg/fc’s‘/xm( ................................................................
HC/ml %—>/f/w<5%m/#’ ....... WA T S Yk oA R
S Sallfe ansesapt. & ;.:./..f.’c.[c.[méx‘ .................
ﬁ ............. C;, “[é/' ..... 2 P o N SR T R R

(0 Sek l$0L(6(_MC‘-M€""sMV"4c;"\M .......................

B o MM L Bt

S AEQ./.QJ&:(M, .................................................
Gttt Bl O P s,



295

Application Programming Interface (API) Eine ~ ermoglicht es, dass verschiedene Applikationen
iber eine definierte Sprache miteinander kommunizieren konnen. Mittlerweile haben sehr viele
Webdienste eine eigene API, iiber die Informationen fiir andere Anwendungen bereitgestellt sind.
Solche Dienste sind z. B. Twitter, Facebook oder Google Maps [Cam12].

Brainstorming Das ~ ist eine Methode zur Ideenfindung, in der eine Gruppe von Personen ihre Ideen
zentral auf einer Tafel, Whiteboard oder einem dhnlichem Hilfsmittel visualisiert [Hes09].

Brainwriting Das ~ ist eine erweiterte Form des 1Brainstoming, der eine Einzelarbeitsphase voraus-
geht. Dies hat den Vorteil, dass einzelne Personen nicht beeinflusst werden [Hes09].

BRISMF.MOA Bei ~ handelt es sich um einen Algorithmus zur Matrix-Faktorisierung.

Dashboard Ein ~ bezeichnet den Admin-Bereich, der Informationen iiber das System in einer
aufbereiteten Form darstellt. Die Informationen konnen z. B. aufbereitet in Form von Diagrammen
dargestellt sein.

Data Warehouse Ein ~ ist eine Datenbank, die themenorientierte, zeitbezogene, persistente Daten
enthélt. Das ~ soll bei Managemententscheidungen unterstiitzen [Far11].

Domain-Specific Language (DSL) Eine ~ (dt. anwendungsspezifische Sprache), ist eine abstrakte
Sprache, durch die Konzepte und Funktionen aus einer bestimmten Doméne, wie z. B. RecSys
abgebildet werden [VDKO2].

Heartbeat Ein ~ ist ein Datenstrom-Element welches nur den aktuellen Zeitstempel enthilt.

Hibernate ~ ist ein ORM-Framework welches fiir die Speicherung von Objekte in relationalen Da-
tenbanken genutzt wird. Dabei erfolgt die Kommunikation mit der Datenbank sowie das Aufbauen
der SQL-Anfragen durch ~ .

Gamification Der Begriff ~ beschreibt den Einsatz von Spielmechanismen, wie Ranglisten, Abzei-
chen oder Punkten, in einem nicht-spielerischen Kontext zur positiven Motivation von Personen
[DDKNI11].

Klickrate Die ~ (eng. click through rate) gibt an, wie oft ein Objekt durch einen Nutzer ausgewéhlt
wurde. Wenn beispielsweise ein Objekt dem Nutzer hundertmal angezeigt wird und er es davon
fiinfmal auswihlt, liegt die ~ bei 0.05 [RDRO7].

Location Als ~ werden in diesem Kontext Lokalititen oder Ortlichkeiten wie z. B. Gaststitten,
Diskotheken oder Bars bezeichnet. Andere offentliche Orte wie z. B. Turnhallen, zdhlen in diesem
Kontext nicht als Location.

Mockup Ein ~ ist ein erster Entwurf ohne Funktionalitit. Er dient dazu, das Design zu visualisieren.

Odysseus ~ ist ein Framework fiir Datenstrommanagementsysteme, welches als Forschungsplattform
von der Universitit Oldenburg entwickelt wird.

Object-Relational Mapping (ORM) Bei ~ handelt es um eine Technik zur Speicherung von Objek-
ten in relationalen Datenbanken. ~ wird unter anderem von Hibernate genutzt.
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Prototyp Ein ~ ist eine erste Version von einem Produkt. Wesentliche Funktionalitidten sind darin
enthalten. Diese sind so umgesetzt, dass Stakeholder an dem ~ diese Funktionalititen begutachten
konnen.

PQL Um ~ handelt es sich um die Procedural Query Language, mit der in $Odysseus Query-Pline
erstellt werden konnen.

Root-Rechte Durch ~ hat ein Nutzer auf seinem Android-Smartphone erweiterte administrative
Rechte, durch die er das System manipulieren kann [VVCI11].

Service Provider Ein Service Provider bietet eine TApplication Programming Interface (API), iiber
die Informationen abgefragt werden konnen.

Show Case Ein ~ ist ein Anwendungsfall mit einem sehr starken Praxisbezug. Er dient dazu, die
Funktionalitiit eines Produktes zu présentieren.

Spring Framework Um ~ handelt es sich um Framework fiir Java, welches die Entwicklung von Java-
Anwendungen unterstiitzen und vereinfachen soll, indem wichtige Design Pattern vorimplementiert
werden und diese durch ~ einfach angewendet werden kdnnen.

Top-k ~ ist ein Verfahren um die besten k Elemente aus einer Menge auszuwéhlen. Dabei werden die
Elemente nach einem vorher festgelegten Attribut unterschieden.

Usability ~ ist das AusmaB, in dem ein Produkt durch bestimmte Benutzer in einem bestimmten
Nutzungskontext genutzt werden kann, um bestimmte Ziele effektiv, effizient und zufriedenstellend
zu erreichen [Int11].
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Admin Administrator

API Application Programming Interface
App Mobile Application

DBMS Datenbank-Management-System
DSMS Datenstrom-Management-System
DSL Domain-Specific Language

GPS Global Positioning System

ITTT Interleaved Test then Train

JDBC Java Database Connectivity

JPA Java Persistence API

JSON JavaScript Object Notation

JVM Java Virtual Machine

ORM Object-Relational Mapping
RecSys Recommender-System

REST Representational State Transfer
RfR Request for Recommendation
RMSE Root Mean Squared Error

TCP Transmission Control Protocol

UUID Universally Unique Identifier

WSDL Web Services Description Language

XP Extreme Programming
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