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Kurzfassung

In Zusammenarbeit mit dem Partnerunternehmen Xohana ist das Ziel dieser Ar-
beit ein neuartiges Service zu entwickeln, das Benutzern einer sozialen Software
mogliche Ziele vorschligt. Diese Masterarbeit wendet sich damit einer prakti-
schen Aufgabenstellung zu und untersucht das Potential der Agenten- und Ziel-
orientierten Modellierungssprache i* [46] fiir diesen Zweck. Die Aufgaben der
Arbeit umfassen den Entwurf, die Implementierung basierend auf i* und die Eva-
luierung des Services.

Nach der Einfithrung in die fiir die Arbeit wichtigen Themen wie Xoha-
na Software System, Modellierung von Zielen, Suchalgorithmen sowie Empfeh-
lungsdienste, wurde die Architektur des selbst entwickelten Ansatzes vorgestellt,
gemeinsam mit dem Kern der entwickelten Applikation - 3 einfache Suchalgo-
rithmen (Ziefensuche, Breitensuche und heuristischer Ansatz), die speziell fiir
Xohana angepasst wurden. Durch die quantitative und qualitative Evaluierung
wurden die Vorteile und Nachteile der oben erwihnten Ansitze untersucht so-
wie sowohl miteinander als auch mit dem Baseline-Algorithmus verglichen.

Sowohl quantitativ als auch qualitativ hat sich die Tiefensuche fiir diesen Fall
im Durchschnitt als am besten geeignet gezeigt.






Abstract

In cooperation with the partner company Xohana is the objective of this thesis
development of a new type of service that proposes goals to the users of soci-
al touristic application. This thesis is intended to be a solution for a practical
problem and the potential of the agent and goal-oriented modeling language i*
[46] 1s investigated for this purpose. The tasks of the work include the design,
implementation based on i* and the evaluation of the service.

After the introduction to the major thesis issues such as Xohana Software
System, modeling of goals, search algorithms and recommender systems, the ar-
chitecture of the developed application is presented, together with the core of the
developed application - 3 simple search algorithms - (adapted depth, breadth and
heuristic search), that have been adjusted especially for Xohana needs. Quanti-
tative and qualitative evaluation weighted the advantages and disadvantages of
the above-mentioned approaches, and compared the algorithms with each other
and with the baseline algorithm.

Both quantitatively and qualitatively has the depth search for this case, on
average, appeared as the most appropriate for this purpose.
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KAPITEL

Einleitung

1.1 Motivation

Wer kein Ziel vor Augen hat, kann auch keinen Weg hinter sich
bringen. (Ernst Ferstl)

Empfehlungsdienste sind seit der Erscheinung der ersten wissenschaftlichen
Arbeiten in ihrem Bereich Mitte der Neunziger zu einem sehr wichtigen For-
schungsbereich geworden. Wie weit sich die Bedeutung dieses Begriffes iiber
die Jahre hinweg entwickelt hat, kann man am Unterschied zwischen den frii-
heren und den aktuellen Definitionen bemerken. 1997 definieren Resnick und
Varian den Empfehlungsprozess wie folgt: «people provide recommendations as
inputs, which the system then aggregates and directs to appropriate recipients»
[34], 2002 bezeichnet Robin Burke den Empfehlungsdienst als «any system that
produces individualized recommendations as output or has the effect of guiding
the user in a personalized way to interesting or useful objects in a large space
of possible options» [3]. Die Definition der Empfehlungsdienste, und somit der
gesamte Forschungsbereich setzen ihren Fokus heute neben der urspriinglichen
Ausnutzung des Peer-Wissens auch auf die Personalisierung, die Interaktion, die
Niitzlichkeit und die Wichtigkeit der Ergebnisse fiir den Benutzer.

Begleitende industrielle Losungen auf diesem Feld bestitigen das zusitz-
lich: zuziiglich zu den urspriinglichen kollaborativen Empfehlungsdiensten im-
plementieren die Entwickler heutzutage eine Reihe von verschiedenen Arten von
inhaltsbasierten und wissensbasierten Empfehlungsdiensten oder ihre Kombina-
tion, entscheiden ob die Interaktion mit dem Benutzer besser interaktiv (in einem
Dialog, wobei der Benutzer ein Feedback abgibt oder die Fragen beantwortet
[30]) oder Single-Shot (wo jede Interaktion mit dem Nutzer verwendet wird,

15




16 KAPITEL 1. EINLEITUNG

um eine unabhingige Empfehlung zu produzieren, ohne zusitzlichen Benutzer-
Feedback [30]) erfolgen sollte und untersuchen ob der entwickelte Dienst mehr

statische und dynamische Benutzerprofile benotigt.

Dimensionen des Empfehlungsproblems

Fundamentale Problemeigenschaften Sekundiire Problemeigenschaften
Struktur des 4 Bez'lchung Benutzer- Hintergrund | Empfehlungs
Problems Diotnidiz rit der cingabe wissen ausgabe
Benutzer
Auswahi- Grifie und Beziehungs | Grad des Soziales Ausgabetvp
problem Verschiedenartighen | -linge Bemutzeraufi | Wissen
des Ergebnisraums andes
Konfiguration | Lebenserwartung Bezielumngs Inhalts- Erlddrungs-
sproblem -tigfe wissen grad
Planungs- Kritikalitdt Wissen fiber
problem Domiine
Erforschungs- | Wichtigheit und
problem Deer der
Benuizerpriiferenzen
FEndbemuitzertyp

Tabelle 1.1: Dimensionen des Empfehlungsproblems [30]

Zu den erwidhnten Dimensionen der Empfehlungstechnologien miissen gleich-
zeitig verschiedene Dimensionen des Empfehlungsproblems [30] in Betracht
genommen werden - neben den fundamentalen Problemeigenschaften wie der
Struktur des Problems, der Doméne und der Beziehung mit dem Benutzer sollte
man aullerdem auf die sekundiren Problemeigenschaften (die Benutzereingabe,
das Hintergrundswissen und die Empfehlungsausgabe) achten. Einen Uberblick
iber die Einzelheiten dieser Eigenschaften kann man in der nachfolgenden Ta-
belle (1.1, aus [30], auf der Seite 16) gewinnen.

Auf der anderen Seite muss der Entwickler auch untersuchen, welche Wis-
sensquelle fiir den geplanten Empfehlungsdienst am besten geeignet sind (siehe
Abbildung 1.1 aus [11], Seite 17) und welche Probleme (zwei Versionen vom
cold-start-Problem, first-user und/oder first item, oder Portfolio-Effekt) auftre-
ten konnen.
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Recommendation J
Knowledge

(oo | [(maviasar | [ coment |

Peer T User [ ltem

ini ini \__ Attributes
| Peer | User [ Contextual
| Demographics . Demographics . Knowledge

User ] = omain

L Requmlements Knowledge

¥ w ¥ ¥
Query |Constraints | Preferences | Context
! ,
Means- Feature Domain |
Enis Ontology | [ Constraints

Abbildung 1.1: Wissensquellen in Empfehlungsdiensten [11]

1.2 Kontext und Ziel der Arbeit

In Zusammenarbeit mit dem Partnerunternehmen Xohana ist das Ziel dieser Ar-
beit ein neuartiges Service zu entwickeln, dass Benutzern einer sozialen Soft-
ware mogliche Ziele vorschldgt. Diese Masterarbeit wendet sich damit einer
praktischen Aufgabenstellung zu und untersucht das Potential der Agenten- und
Ziel-orientierten Modellierungssprache i* [46] fiir diesen Zweck. Die Aufgaben
der Arbeit umfassen den Entwurf, die Implementierung basierend auf i* und die
Evaluierung des Services.

Diese Masterarbeit priasentiert einen selbst entwickelten Ansatz im Bereich
von wissensbasierten Empfehlungsdiensten und untersucht die Anwendungen
der i*-Modellierung, um eine Ontologie der Benutzerziele zu bilden, die als Hin-
tergrundwissen fiir den Dienst benutzt werden sollte. Dabei werden drei einfa-
che Empfehlungsalgorithmen entwickelt, die entsprechende Teile des Ontologie-
Wissens im Form von intelligenten Vorschldgen zuriickgeben, um dem Benutzer
zu helfen, seine Bediirfnisse auszudriicken und interaktiv auf ihre Verdnderung
zu reagieren. Die Arbeit wird sich mit der Frage beschiftigen, ob dieser Ansatz
eine gute Losung fiir die Anforderungen von Xohana ist und er Probleme be-
hebt, sowie wie gut die Leistung von Empfehlungsdiensten bei der Erstellung
von Ziel-Empfehlungen, insbesondere im Vergleich mit anderen Empfehlungs-
diensten, ist.
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1.3 Aufbau der Arbeit

Um die Behandlung der oben genannten Fragen moglichst verstiindlich und
nachvollziehbar zu gestalten, ist die Arbeit wie folgt aufgebaut: die Arbeit be-
ginnt mit der oben beschriebenen Zielsetzung, mit welcher der Rahmen der Ar-
beit definiert ist (Kapitel 1). Der erste Teil des Kapitels 2 (Literaturiiberblick)
fiihrt in die Themen NFR-Framework, i*-Modellierung und Algorithmen ein,
um sie anschlieBend in einen kontextuellen Zusammenhang zu bringen.

Welche Empfehlungsdienste zum heutigen Zeitpunkt vorhanden sind und
welchen Zweck sie erfiillen, wird im zweiten Teil dieses Kapitels, ab 2.4 (Emp-
fehlungsdienste) erldutert. AuBerdem wird das Thema Evaluierung der Empfeh-
lungsdienste beleuchtet.

Im Kapitel 3 (Architektur des Ansatzes) wird der praktische Teil der Arbeit
préasentiert. Dabei wird einerseits die Architektur vorgestellt, anderseits ihr Ab-
lauf und die verwendeten Algorithmen skizziert. AuBerdem werden spezifische
technische Aspekte und Abldufe mit Hilfe von Klassendiagrammen erldutert.

Mit der Evaluierung des entwickelten Empfehlungsdienstes beschiftigt sich
Kapitel 4 (Evaluierung). Dort wird zuerst auf die Evaluierungsart, die Evaluie-
rungsaspekte und die Evaluierungsumgebung eingegangen, sowie der Testablauf
vorgestellt, um anschlieBend die Testergebnisse zu priasentieren.

Kapitel 5 (Zusammenfassung und Ausblick) fasst abschlieend die wichtigs-
ten Themen der Arbeit noch einmal kurz zusammen. Es werden die gesteckten
Ziele mit den erarbeiteten Losungen verglichen, um deren Erreichung darzustel-
len.



KAPITEL

Literaturiiberblick

In diesem Kapitel werden die notwendigen Grundlagen fiir die auszufiihrende
Aufgaben vorgestellt. Als Einfiihrung wird das Xohana Software System dar-
gestellt. Der zweite Teil beschiftigt sich mit der Modellierung von Zielen. Im
Rahmen dessen werden die Grundbegriffe der NFR- und i*-Framework eingege-
ben sind. Der dritte Teil geht auf das Grundwissen der benétigten Algorithmen
genauer ein, und der vierte Teil stellt die Empfehlungsdienste und ihre Evaluati-
on Vor.

2.1 Das Xohana Software System

Xohana ist ein Online Empfehlungsdienst, dessen Domine der Gesundheitstou-
rismus ist. Es handelt sich hier sowohl um ein Auswahl- als auch um ein Erfor-
schungsproblem, da der Nutzer von einer endlichen Menge moglicher Urlaubs-
ziele nur bestimmte davon besuchen mochte, er aber gleichzeitig nicht sicher ist,
welche fiir ihn am interessantesten sind. Die Doméne ist von der mittleren Grof3e
und die Gegenstiinde, die vorgeschlagen werden sollten sind homogen, da beim
Vorschlagen die gleiche Art von Elementen empfohlen wird. Die Lebenserwar-
tung der Empfehlungen ist auch mittelméBig, begriindet dadurch, dass die Ziele
der Benutzer bei dieser Urlaubsart sich mit der Zeit nicht viel verdndern.

Da ein Szenario beinhaltet an Krebs erkrankte Personen beinhaltet, die ihrem
Gesundheitzustand entsprechend besondere Bediirfnisse bei ihren Freizeitakti-
vitdten, der Unterkunft und der Reise besitzen und ohne eine genauere Beach-
tung dieser kaum eine Moglichkeit haben, einen angenehmen Urlaub zu ver-
bringen, sind die Benutzerpriferenzen von dulerster Bedeutung. Diese Touris-
ten sind aber keine professionelle Urlaubssucher und wissen mehr dariiber, was
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sie mochten als wie das erreicht werden kann. Deshalb ist auch ein umfas-
sendes Wissen liber die Doméne und die Benutzer selbst eine Notwendigkeit.
Die Benutzer haben bisher grofteils schlechte Erfahrungen mit den Tourismus-
Empfehlungsdiensten gemacht und miissen sorgfiltig behandelt werden. Die
Eingabe sollte so explizit wie moglich erfolgen, dem Nutzer aber nicht viel Mii-
he bereiten, weshalb eine angenehme Interaktion sehr vorteilhaft ist.

Wenn dem Nutzer aber Xohana gefillt, wird es mit der Zeit moglich, aus-
fiihrliche Profile tiber die Benutzer zu bilden, sowie implizite Informationen und
das Wissen der anderen Benutzer in der Empfehlungen miteinzubeziehen. Am
Anfang kann aber nur das Wissen iiber die Domine durch die Experten und Wis-
senserforschung gesammelt werden, da durch die geringe anfingliche Anzahl
der Benutzer soziales Wissen nicht ohne den cold-start [17] Problem benutzt
werden kann, was fiir eine kritische Doméne riskant ist. Der Portfolio-Effekt
[3] ist in diesem Fall nicht von groBerer Bedeutung, da beliebige Urlaubspake-
te wieder gern genommen werden konnten. Die Ausgaben sollen im Form von
Empfehlungen, welche auf den Benutzeranforderungen basieren, dargestellt sein
und klar und intuitiv wirken.

Eine der Prioritéten dieses Dienstes ist, eine tiefe Beziehung mit dem Benut-
zer herzustellen und diesem ermoglichen, das Vertrauen an die Empfehlungs-
dienste durch niitzliche und intuitive Vorschlidge zu gewinnen.

Allgemeine Vorgehensweise

New inquiry

Title:

Add requirement

Abbildung 2.1: Eingabe-Interface

Zuerst kommt der Benutzer in Kontakt mit Eingabe Interface (Abbildung
2.1 auf der Seite 4), wo er seine Anforderungen (bzw. Ziele) ausdriicken sollte.
Bevor der User mit der Eingabe beginnt (d.h. bevor der leere String an den Server
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tibergeben wird) bekommt er die Standardempfehlungen, die mit der jeweiligen
Algorithmenart verbunden sind. Bei der Erzeugung von Empfehlungen, welche
mit mehreren Anforderungen verbunden sind, und bei der Eingabe dieser, ist auf
folgende Dinge zu achten:

e Die Empfehlungen diirfen sich nicht wiederholen, d.h. die Empfehlungen
die schon vorgeschlagen sind, miissen aus der Liste der Ergebnisse ent-
fernt werden.

e Falls man eine Anforderung eingeben mochte, und dabei beide Felder Kri-
terium (Englisch: criterium) und Nachfrage (Englisch: demand) leer sind,
bezieht sich die Empfehlung fiir diese Zeile auf die Empfehlung fiir die
vorherige Anforderungen, d.h. einer der oben genannten Suchalgorithmen
wird auf vorigen Anforderung angewandt (natiirlich miissen wieder bereits
geniitzte Empfehlungen entfernt werden.)

e Falls die Suche nach der vorigen Anforderung keine Ergebnisse liefert,
sieht sich der parametrisierte Algorithmus (deren Aufgabe es auch ist,
den entsprechenden Algorithmus aufzurufen) den ganzen Baum an: zu-
erst tiberpriift er ob alle Ziele, die sich auf der hochsten Ebene im Baum
befinden, vorgeschlagen sind, falls nicht, sendet er diese als Empfehlung,
falls ja, geht er zur zweiten Ebene und iiberpriift ob alle Ziele von dieser
Ebene vorgeschlagen sind usw..

Wihrend der Benutzer seine Anforderungen ausdriickt, wird alles was er eintragt
von einem Server, der diese Umgebung kontrolliert, empfangen und via HTTP
an den Empfehlungsserver tibermittelt, der mittels des Anforderungsprozessors
diese Information richtig versteht und sich an den Algorithmus richtet, um das i*-
Modell entsprechend durchsuchen zu konnen, welche Ziele mit den Zielen der
Benutzer verkniipft sind. Diese Auswahl wird dabei dem jeweiligen Algorith-
mus liberlassen aber auch vom Baumprozessor aktiv unterstiitzt. Der Empfeh-
lungsserver iibermittelt dann dem Eingabeserver eine XML-Datei mit den aus-
gewihlten Zielen, welche vom Ausgabeprozessor (der vom Algorithmus berufen
wurde, wenn die Ergebnisse vorhanden waren) frither in dieser Datei rechtsge-
mil eingetragen wurden, zuriick. Das ganze Prozess findet interaktiv statt. Dem
Benutzer ist die hintergriindige Arbeit nicht bewusst, er wird dabei aber aktiv
unterstiitzt, da er nur die hilfreichen Empfehlungen im Interface-Fenster sieht
und sich mit dem Background nicht beschéftigen muss.
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2.2 Modellierung von Zielen

Damit den Xohana-Benutzern die Ziele bei ihrer Urlaubssuche empfohlen wer-
den konnten, muss ein ausfiihrliches Modell dieser Ziele gebaut werden. Zu die-
sen Zwecken wurden die Prinzipien der i*-Modellierung und des NFR-Frameworks
ausgenutzt. In den folgenden Abschnitten werden diese kurz eingefiihrt. Kapi-
tel 3 (Architektur des Ansehens) wird an ihrer Umsetzung im Xohana Software
System angehen.

NFR Framework

Um die Ziele der Benutzer modellieren zu kdnnen, muss zuerst das Prinzip des
Softgoals, welches im NFR Framework [7] eingefiihrt wurde, erklirt werden.

Der NFR Framework ist fiir die Reprisentation und die Erlduterung der
nicht-funktionellen Anforderungen (Engl. «non-functional requirements»), die
ein wichtiger Teil der Systementwicklung sind, gedacht. Im Gegensatz zu den
funktionellen Anforderungen, die Funktionen des Systems/Software-Systems oder
einer Software-Komponente sind, bei welchen das System oder die Komponente
in der Lage sein muss, ausfithren zu konnen, beschreiben die nicht-funktionelle
Anforderungen nicht was die Software tun sollte, sondern wie sie das machen
kann [42]. Da sie sich mit der Qualitit des Software-Systems beschiftigen, ist
ihre sorgfiltige Untersuchung von grofer Bedeutung, bringt aber zusitzlichen
Aufwand, da sie miteinander mit interagieren (sich helfen, verletzen u.s.w.) und
ihre Interpretation, Wichtigkeit und Ausfiihrung relativ zu dem untersuchten
System sind und infolgedessen variieren.

Wegen dieser Eigenschaften kann man die Begriindung der nicht-funktionellen
Anforderungen nicht dualistisch (e.g. wahr oder falsch - befriedigt oder nicht)
behandeln, da eine klare Aussage dariiber nicht moglich ist. Deswegen wird im
NFR-Framework in solchem Fall von Herbert Simon [23] der in 1950 entstan-
dene Begriff Satisfizierung (Engl. «satisficing») eingefiihrt, um eine ausreichend
befriedigte nicht - funktionelle Anforderung zu beschreiben, und daher die Be-
grilndung dialektisch auszufiihren.

Die nicht-funktionellen Anforderungen werden im NFR-Framework als Soft-
goals behandelt. Ob diese «satisficed» oder nicht «satisficed» sind wird dann
durch die Analyse der gegenseitigen Abhéingigkeiten der Softgoals (Engl. «soft-
goal interdependencies») weiter iiberpriift. Die Visualisierung der beiden Kom-
ponentenarten erfolgt in den Graphen der gegenseitigen Abhingigkeit (Engl.
«Softgoal Interdependeny Graphs», «SIGs»). Weitere Komponenten des NFR-
Frameworks sind das Evaluationsverfahren, das festsetzt, in welchem Ausmaf3
die nicht-funktionelle Anforderung «satisficed» ist, die Methoden, die durch
Verfeinerung der Softgoals realisiert sind und eine detaillierte Liste der Entwick-
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lungstechniken anbieten und Korrelationen, die Kataloge der moglichen Zusam-
menhinge zwischen den Softgoals vorsehen.

Softgoals

«Der Meilenstein des (NFR-)Frameworks ist das Konzept des Soft-
goals, das ein Ziel repriisentiert, welches keine klare Definition un-
dfoder Kriterium ob er zufrieden gestellt ist oder nicht, hat» [7].

NFR-Softgoals

Wenn die Softgoals identifiziert sind, fangt der Entwickler mit dem Zerle-
gen jedes NFR-Softgoals in mehrere spezifische Untersoftgoals (Engl. «subsoft-
goals») an. Da diese einen NFR-Typ der auf die bestimmte nicht-funktionelle
Anforderung die durch das Softgoal beschreibt ist hinweist, und ein Thema, das
die Essenz des Softgoals beschreibt, hat, kann der Entwickler zwischen einer
Typ- oder einer Thema-Dekomposition auswihlen, in Abhéngigkeit davon, ob
sich die Untersoftgoals auf die gleiche nicht-funktionelle Anforderung beziehen
oder ein gemeinsames Thema haben. Wenn alle Softgoals verbraucht sind, damit
das obere Softgoal erfiillt wird, benutzt man eine AND-Dekomposition, wenn nur
ein Softgoal geniigt, steht die OR-Dekomposition zur Verfiigung.

Operationalisierte Softgoals

Ein anderer Softgoaltyp der oben beschriebenen NFR-Softgoals sind die ope-
rationalisierten Softgoals, die die Kluft zwischen den NFR-Softgoals und den
gewiinschten Losungen fiir das System iiberbriicken. Wenn die NFR-Softgoals
ausreichend verfeinert sind, werden diese in den Entwicklungstechniken ope-
rationalisiert, die man im NFR-Framework als operationalisierte Softgoals be-
zeichnet. Diese konnen ihre ober-stehende Softgoals wieder positiv oder negativ
beeinflussen.

Claims

Der dritte Softgoaltyp sind Behauptungen (Engl. «claims»), die ermoglichen,
die Entwicklungsentscheidungen gut argumentieren zu konnen. Die Behauptung-
Softgoals konnen benutzt werden, um die Griinde fiir die Verfeinerungen, die
Wabhl einer bestimmten Alternative oder tradeoff erkldren zu konnen. Im Gegen-
satz zu anderen Softgoaltypen beziehen sich die Behauptungen auf die Darle-
gung selbst, d.h. auf gegenseitige Beziehungen der Softgoals anstatt direkt auf
die Softgoals.

Die Softgoals werden dann im i* Framework [49] weiterverwendet.
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In dem folgenden Abschnitt wird unter Benutzung von [46] eine Ubersicht
iber i*-Modellierungsframework zusammengefasst.

i* Framework

Der i*-Framework ist fiir die Analyse, das Design und die Modellierung von
geschiftlichen Prozessen gedacht [46]. Der Framework nimmt Bezug darauf,
dass die heutigen Beziehungen und Prozesse in einer Multi-Agenten Welt, in
welcher die Agenten voneinander abhéngig sind, passieren. Deshalb besteht ein
1*- Modell iiblicherweise aus Akteuren, welche fiir das Erreichen von Softgoals
voneinander abhingig sind, aus Zielen die durchzusetzen sind, aus Aufgaben,
die zu erledigen sind sowie aus Ressourcen, die die Bediirfnisse decken sollten
[49]. i* prasentiert daher eine Agenten- und Ziel-orientierte Modellierungspara-
digma, die sich mit den Verhiltnissen der Agenten auf der intentionellen Ebene
beschiftigt. Die i*-Modellierungssprache wird gewohnlich fiir die Modellierung
in der friihen Phase der System-Modellierung benutzt, um das Problemdomain
besser verstehen zu konnen.

Der i*-Framework besteht aus zwei Modellarten: dem Modell der strategi-
schen Abhéngigkeiten (Engl. «Strategic Dependency Model, SD») und dem Mo-
dell der strategischen Begriindungen (Engl. «Strategic Rationale Model, SR»).

Modell der strategischen Abhéingigkeiten (SD)

Das Modell der strategischen Abhéngigkeiten (Engl. «Strategic Dependency Mo-
del» fokussiert sich auf Abhingigkeitsbeziehungen. Dieses Modell beschreibt
das Netzwerk der intentionellen Beziehungen zwischen Akteuren [48]. Er be-
steht aus Knoten und Verkniipfungen, wobei die Knoten, die Akteure und die
Verkniipfungen in verschiedenen Abhingigkeiten (Ziel-Abhingigkeiten, Aufgabe-
Abhingigkeiten, Ressourcen-Abhéngigkeiten und Softgoal-Abhingigkeiten) zu-
einander stehen.

Akteure
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Abbildung 2.2: Akteure [47]
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Akteure (Engl. «Agents») sind aktive Einrichtungen, die MaBnahmen zur Er-
reichung von Zielen durch die Ausiibung ihres Know-how enthalten [50].

Die Aktoren (Engl. «Actors»), sieche Abbildung 2.2, Seite 8, konnen in Agen-
ten (Engl. «agents»), Rollen (Engl. «roles») und Positionen (Engl. «positions»)
unterteilt werden [46].

Agenten sind Akteure mit konkreter Manifestation, wie z.B. eine menschliche
Person oder ein Software/Hardware Agent.

Rollen prisentieren eine Zusammenfassung der Charakterisierung des Verhal-
tens eines sozialen Akteurs in einem speziellen Kontext oder Bereich der
Bemiihung.

Positionen bezeichnen eine vermittelnde Abstraktion, die zwischen einer Rolle

und einem Agent benutzt werden kann.

Akteure-Verbindungen-Links
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Abbildung 2.3: Akteure-Verbindungen-Links [47]
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Akteure-Verbindungen-Links (Engl. «Actor Association Links») in Abbil-
dung 2.3, Seite 9, beschreiben graphisch die Beziehungen zwischen unterschied-
lichen Akteuren [46].

Ist-Teil-Von Verbindung(Engl. «Is-part-of, Part Association») ist eine inten-
tionelle Abhingigkeit zwischen einem Akteurtyp (Agent, Rolle, Positio-
ne) als eine Gesamtheit und seinen Bestandteilen, die zum Aufrechthalten
der Einheit gedacht sind.

Ist-Verbindung (Engl. «IsA Association») entsteht, wenn man einen Akteur als
einen Spezialfall eines anderen Akteurs bezeichnen méchte.

Spielt-Verbindung (Engl. «Plays Association») bezeichnet eine Verbindung zwi-
schen Agenten und einer Rolle, die dieser Agent spielt.

Deckt-Beziehung (Engl. «Covers Relationship») ist eine Beziehung zwischen
einer Position und einer Rolle, die diese Position deckt.
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Besetzt-Beziehung (Engl. «Occupies Relationship») zeigt vor, dass ein Agent
alle Rollen die von einer Position gespielt werden, besetzt.

Instanzierungsbeziehung (Engl. «Instantation, INS Relationship») prisentiert
die Verkniipfung zwischen einer generalisierten Einheit und ihrer Instanz.

Strategische Abhiingigkeiten

Resource
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Abbildung 2.4: Strategische Abhédngigkeiten [47]

Eine strategische Abhéngigkeit (Engl. «Strategic Dependency») - Abbildung
2.4, Seite 10 - besteht aus einem Verlassenden (Engl. «Dependee»), einem Ab-
héingigen (Engl. «Depender») und einem Dependum, um das sich die Beziehung
fokussiert. Der Verlassende ist der Akteur, auf den man sich in einer Abhéngig-
keitsbeziehung verlisst, der zweite Akteur, der in dieser Beziehung vom Verlas-
senden abhéngig ist, bezeichnet man als den Abhingigen, und das Objekt dieser
Beziehung ist das Dependum [46]. Man unterscheidet zwischen folgenden Ab-
hingigkeiten:

Ziel-Abhingigkeit (Engl. «Goal Dependency»), wo der Abhingige sich auf den
Verlassenden verldsst, um ein bestimmtes Ziel zu erreichen,

Aufgabe-Abhingigkeit (Engl. «Task Dependency»), wo der Abhingige vom
Verlassenden erwartet, eine bestimmte Aktivitit in die Tat umzusetzen,

Ressource-Abhiingigkeit (Engl. «Resource Dependency»), wo der Abhingige
von dem Verlassende abhingig ist, eine bestimmte Einheit zur Verfiigung
zu stellen und

Softgoal-Abhiingigkeit (Engl. «Softgoal Dependency»), wo der Abhingige vom
Verlassende erwartet, eine Aufgabe zu erledigen, welche zum Erreichen
eines bestimmten Softgoals fithren sollte.
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Abbildung 2.5: Verwundbarkeitsarten [47]

Verwundbarkeit (Engl. «Vulnarbility»)

Da der Abhingige vom Verlassenden abhingig ist und auch die Moglichkeit
besteht, dass die Erwartungen an den Verlassenden von ihm nicht erfiillt werden,
wird der Abhingige durch den Verlassenden verwundbar (Engl. «vulnerable»).
Abgesehen von der Stirke kann diese Verwundbarkeit drei verschiedene Formen
annchmen [46]:

Offene Abhiingigkeit (Engl. «Open dependency»): bezeichnet man als «O» auf
der passenden Seite der Verkniipfung. Der Effekt des Nicht-Erlangens des
Dependum ist vorhanden, aber nicht schwerwiegend.

Verpflichtete Abhéngigkeit (Engl. «Commited dependency»): Eine Aktivitit fiir
die Erreichung eines Zieles des Dependers wird durch Nicht-Erlangen des
Dependuns versagen.

Kritische Abhéngigkeit (Engl. «Critical dependency»): ist durch ein «X» auf
der betroffenen Seite der Abhédngigkeit reprasentiert. Das Nicht-Erlangen
des Dependums wird verursacht, dass alle Aktivitdten, die der Depender
um ein Ziel zu erreichen zu unternehmen geplant hat, nicht erreicht wer-
den.

Modell der strategischen Begriindungen (SR)

Modell der strategischen Begriindungen (Engl. «Strategic Rationale Model»,
«SR-Modell») ist mehr detailliert bei der Modellierung - als bei der Beschreibung
der «duBleren» Verhiltnisse zwischen Akteuren. Hier werden «interne» Elemen-
te (Aufgaben (Engl. «Tasks»), Ziele (Engl. «Goals»), Ressourcen (Engl. «Re-
sources») und sanfte Ziele (Engl. «Softgoals»)) benutzt um die internen intentio-
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nelle Beziehungen (die innerhalb des Akteurs passieren) darzustellen. Diese Be-
ziehungen werden mittels Strukturen der Mittel-Zweck- (Engl. «Means-Ends»),
Aufgaben-Dekomposition- (Engl. «Task Decomposition)»und Beitrags- (Engl.
«Contribution») -Beziehungen arrangiert [46].

Abgrenzung/Akteurabgrenzung
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Abbildung 2.6: Akteurabgrenzung [47]

Die Akteurabgrenzung (Engl. «Actor Boundary») in Abbildung 2.6, Seite
12) gibt die Grenzen der Absichtlichkeit eines bestimmten Akteurs an [46]. Alle
Elemente, die sich innerhalb dieser Abgrenzung befinden, sind ein Teil des in-
tentionellen Verhaltens dieses Akteurs. Wenn diese von den intentionellen Ele-
menten eines anderen Akteurs abhédngig sind, werden sie mit den Abhéngigkeits-
links, die sich iiber verschiedene Akteurabgrenzungen erstrecken, verbunden.

Goal { Task ' Resource @
Alternative
MNotation

Abbildung 2.7: Elemente [47]
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Es gibt 4 Arten von intentionellen Elementen (Engl. «Elements»), in Abbil-
dung 2.7, Seite 12: die Ziele (Engl. «Goals»), die sanften Ziele (Engl. «Soft-
goals»), die Aufgaben (Engl. «Tasks»), die Ressourcen (Engl. «Resouces») und
die Vorstellungen (Engl. «Claims») [46].

Die Ziele beschreiben intentionelle Bediirfnisse eines Akteurs. AuBerdem ist
ihre Erfiillung durch ein klares Kriterium definiert.

Die Softgoals sind den (harten) Ziele sehr dhnlich, mit der Ausnahme, dass die
Kriterien fiir die Zufriedenstellung des Softgoals nicht eindeutig sind.

Die Aufgaben wiinscht ein Akteur in bestimmter Art und Weise zu erfiillen.

Ressourcen sind informationelle oder physische Entititen die dem Akteur zu
Verfiigung gestellt werden sollten.

Vorstellungen sind Bedingungen iiber die Welt, iiber die der Akteur glaubt dass
sie wahr sind, obwohl sie nicht wahr sein miissen.

Mittel-Zweck-Links

Abbildung 2.8: Mittel-Zweck-Link [47]

Mittel-Zweck Link (Engl. «Means-Ends-Link») - siche Abbildung 2.8, Seite
13 - ist eine Beziehung zwischen einem Ende, das durch ein Ziel-Element re-
prasentiert wird, und einem Mittel zu seiner Erreichung, die eine Aufgabe ist
[46].

Dekomposition-Links

Ein Aufgabe-Element kann in verschiedene Unterelemente zerlegt («dekom-
positioniert») sein (siche Abbildung 2.9 auf der Seite 14). Abhéingig davon, um
welches Element es sich auf der anderen Seite des Dekomposition-Links (Engl.
«Decomposition Link») handelt, wird zwischen Aufgabe/Ziel - Dekomposition,
Aufgabe/Aufgabe - Dekomposition, Aufgabe/Ressource - Dekomposition und Auf-
gabe/Softgoal - Dekomposition unterschieden [46].
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{ Sublask } Resource Softgoal

Abbildung 2.9: Dekomposition-Links [47]
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Abbildung 2.10: Beitragslinks [47]

Die Beitragslinks kann man in Make, Some+, Help, Unknown, Break, Some-,
Hurt, Or und And Links unterteilen.

Make: Positiver Beitrag der stark genug ist, ein Softgoal zu satisfizieren

Some+: Positiver Beitrag tiber dessen Stidrke keine Informationen verfiigbar
sind, kann Make oder Help Beitrag sein

Help: Teilweise positiver Beitrag, der von sich aus nicht in der Lage ist, ein
Softgoal zu satisfizieren

Unknown: Beitrag, dessen Polaritét nicht bekannt ist
Break: Negativer Beitrag, der stark genug ist, ein Softgoal abzuweisen

Some+: Negativer Beitrag iiber dessen Stirke keine Informationen verfiigbar
sind, kann Break oder Hurt Beitrag sein

Hurt: Teilweise negativer Beitrag, der von sich aus nicht in der Lage ist, ein
Softgoal abzuweisen
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Abbildung 2.11: SR-Modell fiir ein Kunden-betriebenes E-Commerce System
mit Mittelsmann [48]
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Or: Der Elternteil ist satisfiziert, wenn einer der Nachkommen satisfiziert (Engl.
«satisficed») ist

And: Der Elternteil ist satisfiziert, wenn alle Nachkommen satisfiziert sind

Beispiel eines moglichen SR-Modells
Ein Beispiel eines moglichen SR-Modells fiir ein Kunden-getriebenes E-

Commerce System mit Mittelsmann ist in der Abbildung 2.11 ([48]) (Seite 15)

graphisch dargestellt.
Das Modell stellt graphisch die interne logischen Begriindungen (Engl. «ra-

tionale») die zwischen einem Kunden und einem Mittelsmann bei der Verhand-
lung stattfinden.
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2.3 Einfache Suchalgorithmen

Wenn das Modell der Ziele mittels i* gebaut wird, entsteht ein baumférmiger
Graph, der als Basis fiir den Empfehlungsprozess dient. Fiir die Durchsuchung
dieses Graphen braucht man eine Suchstrategie, mit der in Abhéngigkeit von
der Art der Suchstrategie, einen Teil der Ziele in diesem Graphen, welche der
Benutzereingabe entsprechen, auswihlen kann.

Der entwickelte Graph wird in dieser Arbeit als ein Suchbaum behandelt.
Ein Suchbaum wird von einem Anfangszustand und einer Nachfolgerfunktion
erzeugt, die gemeinsam einen Zustandsraum definieren. Die Wurzel des Such-
baumes ist ein Suchknoten, der dem Anfangszustand entspricht. In einem ersten
Schritt ist zu priifen, ob dies ein Zielzustand ist. Wenn dies nicht der Fall ist,
muss man die anderen Zustdnde in Erwédgung ziehen. Dies wird durch das Er-
weitern des aktuellen Zustandes gemacht; die Nachfolgerfunktion wird auf den
aktuellen Zustand angewendet und dadurch ein neues Zustidndeset erzeugt. Die
Entscheidung, welcher Zustand als néchstes ausgedehnt werden soll, hingt von
der Suchstrategie ab [36].

PARENT-NODE

ACTION = right
DEPTH =6
PATH-COST =6

Abbildung 2.12: Ein Knoten im Suchbaum [36]

In [36] wird ein Knoten (Abbildung 2.12, Seite 16) als eine Datenstruktur
mit 5 Bestandteilen definiert:

Zustand (Engl. «state»): der Zustand im Zustandsraum, dem der Knoten ent-
spricht;

Elternknoten (Engl. «<parent node»): der Knoten im Suchbaum, der diesen Netz-
knoten erzeugte;

Handlung (Engl. «action»): die Handlung, die auf den Elternteil angewandt
wurde, um den Knoten zu erzeugen;
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Pfadkosten (Engl. «path cost»): die angedeuteten Kosten des Pfades vom An-
fangszustand bis zum Knoten und

Tiefe (Engl. «depth»): die Anzahl der Schritten am Pfad vom Anfangszustand.

Man muss aber auch die Sammlung von Knoten darstellen, die erzeugt, aber
noch nicht ausgedehnt wurden - diese Sammlung wird in [36] als Fringe be-
zeichnet. Jedes Element der Fringe ist ein Blattknoten (Engl. «leaf node») - ein
Knoten, der keine Nachfolger hat.

Der allgemeine Baum-Suchalgorithmus aus [36] ist in der Abbildung 2.13
auf der Seite 17 beschrieben.

function TREE-SEARCH( problern, fringe) returns a solution_ or failure

Jfringe — INSERT{MAKE-NODE(INITIAL-STATE| problem ), fringe)
loop do
if EMPTY?( fringe) then return failure
node — REMOVE-FIRST( fringe)
if GOAL-TEST| problem] applied to STATE| node] succeeds
then return SOLUTION(node)
fringe «— INSERT- ALL(EXPAND(node, problem), fringe)

function EXPAND( node, problem) returns a set of nodes

successors +— the empty set
for each (action,result)in SUCCESSOR-EN| problem ] (STATE| node]) do
ge—anew NODE
STATE[s] « result
PARENT-NODE| 5] node
ACTION| 8] «— action
PATH-COST[ 5] — PATH-COST[node] + STEP-COST(STATE| node|, action, result)
DEPTH[s] — DEPTH[node] + |
add & to successors
return siccessors

Abbildung 2.13: Allgemeiner Baum-Suchalgorithmus [36]

Im Allgemeinen kann man bei der Suchstrategie im Graphen zwischen un-
informierte (Engl. «uniformed search») und informierte Suche (Engl. «informed
search») unterscheiden [36].

Uninformierte Suchstrategien

Bei der uniformierten Suche (auch Blindesuche genannt) hat man keine zusitz-
lichen Informationen iiber die Zustinde auBer derjenige die in der Problemde-
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Abbildung 2.14: Breitensuche auf einem einfachen biniren Baum. In jeder Phase
ist der Knoten, der als néchstes erweitert wird, durch einen Marker gekennzeich-
net [36].

finition vorausgesetzt sind. Alles was diese Sucharten machen konnen ist die
Nachfolger zu generieren und zu unterscheiden, ob der Zielzustand erreicht wur-
de oder nicht [36]. Die bekanntesten uninformierten Sucharten sind die Brei-
tensuche (Engl. «breadth-first search»), die uniformierte Kostensuche (Engl.
«uniform-cost search»), die Tiefensuche (Engl. «depth-first search», die Tiefe-
beschridnkte Suche (Engl. «depth-limited search»), die iterative Vertiefungssu-
che (Engl. «iterative deepening search») und die bidirektionale Suche (Engl.
«bidirectional search»). Diese Arbeit beschiftigt sich mit der Anwendung der
Breitensuche und der Tiefensuche.

Breitensuche

Die allgemeine Breitensuche (Engl. « Breadth-First Search, BFS») ist ein Verfah-
ren, in dem zuerst der Wurzelknoten untersucht und expandiert wird. Wenn in
seinem direkten Nachfolger kein Zielzustand enthalten ist, geht die Suche weiter
und expandiert deren Nachfolger und so weiter, d.h., dass alle Knoten, die sich
auf einer Ebene e befinden vor alle Knoten, die sich auf der Ebene e+ 1 befinden,
expandiert werden miissen [36]. Die Reihenfolge der Ausweitung kann man in
der Abbildung 2.14 (Seite 18) ersehen.

Tiefensuche

Die allgemeine Tiefensuche (Engl. «Depth First Search - DFS») geht bei ihrer
Arbeit, wie die Name schon sagt, von der Tiefe aus: immer wird die Knoten
erweitert, der sich auf der tiefsten Ebene im Baum befindet. Nur wenn es im
Tiefstand keine Knoten mehr auszudehnen gibt, geht die Suche zuriick und ex-
pandiert die Knoten auf einer hoheren Ebene. Die Arbeitsweise des Algorithmus
kann man in der Abbildung 2.15 (aus [36]) auf der Seite 19 genauer betrachten.
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OROR SEoR TR

Abbildung 2.15: Tiefensuche auf einem bindren Baum [36].

Informierte Suchstrategien

Im Gegensatz zur uninformierten Suchstrategien, sind bei den informierte Such-
strategien einige relevante Daten liber den Graphen schon vorhanden (diese Art
der Suche wird auch heuristische Suche genannt). Diese Suchstrategieart benutzt
das Problem-spezifische Wissen, um die Baumsuche effektiver zu machen [36].

Der allgemeine Ansatz in diesem Bereich wird Beste-Erste Suche (Engl.
«best-first search») genannt. Beste-Erste Suche ist ein Beispiel des allgemei-
nen Graph-Suchalgorithmus, in dem ein Knoten zum Ausdehnen anhand einer
Evaluierungsfunktion f(n) gewéhlt wird [36]. Der Knoten mit dem niedrigsten
Evaluierungswert wird fiir Ausdehnung ausgewéhlt, weil die Evaluation die Ent-
fernung bis zum Ziel misst. Allerdings muss man hier in Betracht nehmen, dass
die Beste-Erste Suche den Knoten auswihlt der dem Ziel am nihesten erscheint
und deshalb auch ungenau sein kann - denn wenn dies immer der Fall wire,
wiirde man iiberhaupt keine Suchstrategie brauchen.

Es existiert eine ganze Familie von Beste-Erste Suchalgorithmen. Der Haupt-
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teil all dieser Algorithmen ist eine heuristische Funktion, die man als h(n) be-
zeichnen kann:

h(n) = geschdtzte Kosten fiir den billigsten Pfad von Knoten n
zu einem Zielknoten [36]

Heuristische Funktionen konnen vereinfacht als beliebige Problem - spezi-
fische Funktionen definiert werden, bei denen gilt: wenn n der Zielknoten ist,
dann ist 4(n) = 0 [36].

Einige bekannte Vertreter dieser Suchstrategiefamilie sind vor allem A*- und
Greedy Beste-Erste Suche (Engl. «greedy best-first search»).

In dieser Arbeit wird das Wissen iiber informierte Suchstrategien benutzt,
um einen eigenen heuristischen Ansatz zu entwickeln.

Greedy Beste-Erste Suche

Greedy Beste-Erste Suche bemiiht sich den Knoten auszudehnen, der dem Ziel
am nihesten ist, mit der Begriindung, dass diese Vorgangsweise mit gro3er Wahr-
scheinlichkeit schnell zu einer Losung fiihrt. Das bedeutet, sie evaluiert den Kno-
ten in dem sie die heuristische Funktion f(n) = h(n) verwendet [36].

A* Suche

Die Evaluierungsfunktion bei der A*-Suche kombiniert g(n), die Kosten um den
Knoten zu erreichen und /(n), die Kosten, um vom Knoten bis zum Zielknoten
zu kommen:

f(n) = g(n) + h(n)[36]

Weil g(n) die Pfadkosten fiir den Anfangsnetzknoten zum Knoten n und A(n)
die geschitzten Kosten vom billigsten Pfad von n zum Ziel darstellt, erhélt man:

f(n) = geschditzte Kosten fiir die billigste Losung durch n [36]

Deshalb fingt man hier bei der Suche nach der billigsten Losung mit dem
niedrigsten Wert von g(n) + h(n).
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2.4 Empfehlungsdienste

Empfehlungen sind ein erfolgreiches Beispiel der Anwendung der kiinstlichen
Intelligenz (AI). Ihre Geschichte ist aber durch schnelle Dynamik, hiufige Ak-
tualisierungen und einen groen Bedarf nach vollstindiger Klassifizierung cha-
rakterisiert. Dieser Abschnitt beschiftigt sich mit der Diskussion ausgewéhlter
bisheriger Erkenntnisse. Der Abschnitt befasst sich mit den Definitionen, der
Unterteilung und den Klassifizierungsdimensionen der Empfehlungsdienste, fo-
kussiert sich dann auf die wissensbasierten Empfehlungsdienste, beschreibt als
nichstes die bestehenden Evaluationsansitze und schlie3t mit dem Evaluasie-
rungsvorschlag fiir Xohana ab.

Uberblick
Definitionen

Wie im Einleitungskapitel bereits erwihnt, entwickelt sich die Definition des
Empfehlungsdienstes ziemlich rasch. Die Tabelle 2.1 (aus [22]) auf der Seite 22
zeigt einen Uberblick iiber interessante verwandte Definitionen der letzten 17
Jahre. Es ist leicht zu beobachten, dass Empfehlungsdienste am Anfang nur mit
kollaborativer Filtrierung verkniipft waren, die inhaltsbasierten und wissensba-
sierten Empfehlungsdienste mit der Zeit jedoch immer mehr an Bedeutung ge-
wonnen haben.
In dieser Arbeit wird die Definition in [3] benutzt:

«Der Empfehlungsdienst ist jeder Dienst, der den Benutzer in
einer personlichen Art zu interessanten oder niitzlichen Gegenstin-
de durch einen grolen Raum von moglichen Optionen fiihrt oder
solche Gegenstidnde als Ausgabe erzeugt.» [3]

Unterteilung

Die Klassifikation der Empfehlungsdienste hat parallel im Laufe der Zeit gleich-
zeitig immer mehr an Komplexitit bekommen. Eine detaillierte Unterteilung ist
in mehreren Forschungsarbeiten gegeben, wobei [1], [3] und [30] bemerkens-
werter als die anderen erscheinen.

In [1] wird eine gute Einfiihrung in den Forschungsbereich der Empfeh-
lungsdienste sowie die klassische Einordung der Empfehlungsdienste angege-
ben. Adomavicius und Tuzhilin unterscheiden zwischen:
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Nr. Quelle Definition Jahr

1 [15] ..Collaborative filtering simply means that people collaborate to help one another 1992
perform filtering by recording their reactions to documents they read.”

2 [33] ..Collaborative filters help people make choices based on the opinions of other 1994
people.”

3 [40] .»Social information filtering essentially automates the process of “word-of-mouth’ | 1995

recommendations: items are recommended to a user based upon values assigned by
other people with similar taste.”

4 [34] .In a typical recommender system people provide recommendations as inputs, 1997
which the system then aggregates and directs to appropriate recipients.”
5 [26] ,,The term ‘collaborative filtering’ describes techniques that use the known 1999

preferences of a group of users to predict the unknown preferences of a new user;
recommendations for the new users are based on these predictions. Other terms
that have been proposed are ‘social information filtering’ and ‘recommender
system’.”

6 [8] ,.In collaborative filtering, entities are recommended to a new user based on the 2000
stated preferences of other, similar users.*

7 [37] ..Recommender systems use product knowledge—either hand-coded knowledge 2001
provided by experts or ‘mined’ knowledge learned from the behavior of
consumers—to guide consumers through the often-overwhelming task of locating
preducts they will like.™

8 [3] ..Recommender systems represent user preferences for the purpose of suggesting 2002
items to purchase or examine...(the term describes) any system that produces
individualized recommendations as output or has the effect of guiding the user in a
personalized way to interesting or useful objects in a large space of possible
options.**

9 [20] .Recommender systems use the opinions of members of a community to help 2004
individuals in that community identify the information or products most likely to
be interesting to them or relevant to their needs.”

10 [17] .Recommender systems use the opinions of a community of users to help 2004
individuals in that community more effectively identify content of interest from a
potentially overwhelming set of choices.”

11 [10] | .Recommender systems—a personalized information filtering technology used to | 2004
either predict whether a particular user will like a particular item (prediction
problem) or to identify a set of N items that will be of interest to a certain user
(top-N recommendation problem).”

12 [16] ..Recommender system is a system that helps users to find their wanted items by 2004
making recommendations based on either the content of the recommended items
(content-based filtering), or ratings of similar users on the recommended items
(collaborative filtering).”

13 [18] A personalized recommendation system can provide one-to-one service to 2005
customers based on customers’ past behavior and through inference from other
users with similar preferences. The aim of personalization is to offer customers
what they want without asking explicitly and to capture the social component of
interpersonal interaction.**

14 [19] A recommender system is a typical software solution used in e-commerce for 2005
personalized services. It helps customers find the products they would like to
purchase by providing recommendations based on their preferences, and is

partially useful in e-commerce siles that offer millions of products for sale.”

15 [39] ..Recommender systems suggest items of interest to users based on their explicit 2005
and implicit preferences, the preferences of other users, and user and item
attributes.™

16 [24] .,A recommender system is the information filtering that applies data analysis 2005

techniques to the problem of helping customers find the products they would like
to purchase by producing a predicted likeness score or a list of recommended
products for a given customer.*

Tabelle 2.1: Uberblick iiber ausgewihlte Definitionen von Empfehlungsdiensten
[22]
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Inhaltsbasierte Empfehlungen (Engl. «contend-based recommendations»),
sind als Empfehlungen von Gegenstianden, welche den, vom Benutzer frii-
her priferierten, dhnlich sind, definiert,

Kollaborative Empfehlungen (Engl. «collaborative recommendations»), sind
Empfehlungen der Gegenstinde an den Benutzer, die andere Benutzer mit
dhnlichem Geschmack und dhnlichen Vorlieben vorgezogen haben, und

Hybride Empfehlungen (Engl. «hybrid recommendations»), stellen die Me-
thoden, welche inhaltsbasierte und kollaborative Methoden kombinieren,
dar.

[1] untersucht zusitzlich sowohl die Vorteile und Nachteile, als auch die
Verbesserungsmoglichkeiten der jeweiligen Empfehlungstechnik und fokussiert
sich auch auf die Moglichkeiten der Expansion der Kapazititen der Empfeh-
lungsdienste und die Behebung der derzeitigen Begrenzungen.

Burke klassifiziert in [3] die Empfehlungsdienste in dhnlicher Weise - neben
der klassischen inhaltsbasierten und kollaborativen Empfehlungsdienste fiihrt er
auch drei zusitzliche Empfehlungsdienste ein:

Demographische Empfehlungsdienste (Engl. «demographic recommender
systems»), die versuchen Benutzer anhand ihrer personlichen, demogra-
phischen Attribute die entsprechenden Empfehlungen vorzuschlagen,

Niitzlichkeitsbasierte Empfehlungsdienste (Engl. «utility-based recommen-
der systems», die die Empfehlungensgenerierung im Bezug auf den Nutz-
wert jedes Gegenstandes fiir den Benutzer durchfithren und

Wissensbasierte Empfehlungsdienste(Engl. «knowledge-based recommen-
der systems»), die die Gegenstidnde anhand des Wissen iiber die Bediirf-
nisse und die Priferenzen des Benutzers empfehlen.

Beim Vergleich dieser Dienste identifiziert man in [3] weiter die groften
Probleme, die in Abhingigkeit von der Dienstart auftreten:

Die zwei Varianten von Ramp-Up Problem -

Neuer Benutzer (Engl. «New User»): Weil Empfehlungen auf einem Ver-
gleich zwischen dem Zielbenutzer und den anderen Benutzern, wel-
cher einzig und allein auf der Ansammlung von Bewertungen basiert,
ist neuer ein Benutzer mit wenigen Bewertungen nur schwer zu ka-
tegorisieren.
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Neuer Gegenstand (Engl. «New Item»): Ahnlich kann ein neues Gegen-
stand, der noch nicht vielen Bewertungen hatte, auch nicht leicht zu
empfehlen sein.

Die Probleme mit der Spirlichkeit des Bewertungsraumes: Kollaborative
Empfehlungsdienste hiingen von der Uberschneidung in den Benutzerbe-
wertungen ab und haben eine Schwierigkeit, wenn der Raum der Bewer-
tungen sparlich ist: d.h., wenn wenige Benutzer die gleichen Gegenstiande
bewertet haben.

’Grey Sheep’ Problem: Kollaborative Empfehlungsdienste arbeiten am bes-
ten fiir einen Benutzer, der in eine Nische mit vielen Nachbarn dhnlichen
Geschmackes zusammenpasst. Diese Technik arbeitet jedoch fiir ein soge-
nanntes ’Grey Sheep’ [25], deren Geschmack sich auf einer Grenze zwi-
schen existierenden Cliquen von Benutzern befindet, jedoch nicht so gut.
Dies stellt auch ein Problem fiir demographische Systeme, welche versu-
chen, die Benutzer anhand von personlichen Merkmalen zu kategorisieren,
dar.

Start-up Problem: Inhaltsbasierte Empfehlungsdienste haben iiblicherweise
das Problem, dass sie ausreichend Bewertungen ansammeln miissen, um
einen zuverldssigen Klassifizierer aufbauen zu konnen.

Beschrinkungen des Empfehlungsraums: Relativ kollaborative, inhaltsba-
sierte Empfehlungsdienste haben auch das Problem, dass ihre Empfeh-
lungen auf Merkmalen, welche deutlich mit den Gegenstinden, die sie
empfehlen, assoziiert sind, beschrinkt sind.

Portfolio-Effekt (Engl. «portofolio effect»): 1deale Empfehlungsdienste wiir-
den keine Aktien vorschlagen, die der Benutzer schon besitzt, auch keinen
Film, den er schon gesehen hat. Sowohl die kollaborative als auch die in-
haltsbasierte Empfehlungsdienste sind in diesem Bereich mangelhaft.

Mangelnde Flexibilitit: Die niitzlichkeitsbasierten Empfehlungsdienste ver-
sagen teilweise im Bereich der Flexibilitit. Der Benutzer muss eine voll-
standige Préiferenzenfunktion konstruieren, und dadurch die Wichtigkeit
jedes moglichen Merkmals abwiegen. Oft belastet das die Interaktion mit
dem Benutzer betrichtlich.

Bedarf nach Aneignung von Wissen: Wissensbasierte Empfehlungsdienste
haben vor allem den Nachteil, dass ihr Bediirfnis nach Wissenerwerb zeit-
und kostenaufwendig sein kann.
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Aus diesen Griinden sieht der Autor eine hybride Kombination von Empfeh-
lungsdiensten als sehr wiinschenswert, um die Vorteile der Dienste auszunutzen
und mangelnde Eigenschaften zu beheben. Weiters werden in [3] die 7 mogli-
chen hybriden Methoden prisentiert:

Gewichteter Hybrid (Engl. «weigted hybrid»), wo die Punktzahl des Emp-
fehlungsgegenstandes von den Ergebnissen aller in einem Dienst vorhan-
denen Empfehlungsmethoden berechnet wird,

Schaltender Hybrid (Engl. «switching hybrid»), wo der Empehlungsdienst
anhand der aktuellen Bedingungen zwischen den verschiedenen Empfeh-
lungsmethoden umschaltet,

Gemischter Hybrid (Engl. «mixed hybrid»), wo die Empfehlungen von
mehreren Emfehlungstechniken gleichzeitig prisentiert werden,

Merkmalkombination - Hybrid (Engl. «feature combination hybrid»), wo
Merkmale aus verschiedenen Empfehlungsdatenressourcen in einen einzi-
gen Algorithmus zusammengesetzt werden,

Merkmalaugmentation - Hybrid (Engl. «feature augmenation hybrid»),
wo die Ausgabe einer Empfehlungstechnik als die Eingabe der anderen
Empfehlungstechnik benutzt wird,

Meta-Ebene Hybrid (Engl. «meta-level hybrid»), wo das Modell, das in
einem Empfehlungsdienst gelernt wird in einem anderen Empfehlungs-
dienst als Input verwendet wird und

Kaskadenartiger Hybrid (Engl. «cascade hybrid»), wo ein Empfehlungs-
dienst die Ergebnisse des anderen Empfehlungsdienstes verfeinert.

In [30] folgen Ramezani et al. das klassische Unterteilungsprinzip aus [1],
verfeinern drei der erwdhnten Empfehlungstechniken aber weiter.

So kann man bei den kollaborativen Empfehlungsdiensten - KE (Engl.
«collaborative filtering recommenders, CFR») zwischen

Erinnerungsbasierten (Engl. «<memory-based») KE, die die Nachbarprife-
renzen noch in Runtime benutzen, um die Empfehlungen zu generieren
und

Modellbasierten (Engl. «<model-based») KE, die ein Modell des Benutzer-
verhaltens vor dem Empfehlungsvorgang erlernen und anhand dieses dann
die Empfehlungen erstellen,
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unterscheiden. Die inhaltsbasierten Empfehlungsdienste - IE (Engl. «content-
based recommenders, CBR») unterteilt man in

e lernende (Engl. «learning») IE, die die Empfehlungen auf Basis von per-
sistenten Benutzerprofilen bilden und

e Suchmaschinen (Engl. «search engines»), die die Empfehlungen auf Basis
von kurzlebigen Benutzerprofilen erstellen.

In den wissensbasierten Empfehlungsdiensten - WE (Engl. «knowledge-based
recommenders, KBR») konnen

o Fallbasiertes Schliefsen (Engl. « Case-based Reasoning») WE, das das Wis-
sen von friiher erlebten Situationen wiederverwendet,

e constraint-based (Engl. «Constraint-based») WE, die die Empfehlungen,
basierend auf einem Zwangsset, das von jedem Benutzer gesammelt wird,
anbieten und

o Regelbasierte (Engl. «Rule-based») WE, die explizite Regel verwenden
um zwischen den Benutzerbediirnissen und vorhandenen Gegenstinden
abzubilden,

auftreten.
Die drei angefiihrten Unterteilungsmethoden werden in der Abbildung 2.16
auf der Seite 26 zusammengefasst.

Taxonomie der Empfehlungsdiensten

Allgemeine Unterteilung Weitere Unterteilung
Kollaborative . : - .
Empfehlungsdienste (KE) Erinnerungsbasierte KE Modell-basierte KE
Inhaltsbasierte :
Empfehlungsdienste (IE) Lernende IE Suchmaschinen
Wissensbasierte Fallbasiertes . . ;
Empfehlungsdienste (WE) Schliefen WE Zwangsbasierte WE :  Regelbasierte WE
Gewichteter Hvbrid | Schaltender Hvbrid ;| Gemischter Hybrid
Hybride Empfehlungsdienste Merkmal- Merkmal- Kaskadenartiger | Meta-Ebene
kombination | augmentation Hybrid Hybrid
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Abbildung 2.16: Taxonomie der Empfehlungsdienste ([1], [3], [30])
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Klassifikationsdimensionen

Einer der ersten Versuche, die Dimensionen des Empfehlungsproblems zu iden-
tifizieren, findet man in [37], wo eine ausfiihrliche Untersuchung und Klassi-
fizierung der Empfehlungsdienste in E-Commerce von Schafer et al. - die For-
schungsgruppe hinter des GroupLens Projekts durchgefiihrt wurde. Obwohl sich
die Autoren auf den Bereich der kommerziellen Anwendung der Empfehlungs-
dienste beschrinken, konnen die Dimensionen, die dort eingefiihrt wurden - wie
Benutzereingabe, Ausgaben, Empfehlungsmethoden, Personalisierungsgrad und
Lieferungsmodus auch die andere Arten der Empfehlungsdiensten zugewiesen
werden. Die im letzten Unterkapitel erwdhnten Arbeiten in [1] und [3] bieten
eine tiefere Analyse der Probleme, die fiir die jeweilige Empfehlungsmethode
charakteristisch sind. Eine allgemeine Klassifikation aller bestehenden Dimen-
sionen des Empfehlungsproblems kann man in [30] und [22] finden.

[30] analysiert auf der einen Seite die drei Dimensionen der Empfehlungs-
technologie - ndmlich die Algorithmen, die Interaktion mit den Benutzern und
das Benutzer-Profiling (Tabelle 2.2, Seite 27), und auf der anderen Seite schldgt
er sechs moglichen Dimensionen eines Empfehlungsproblems vor - die Pro-
blemstruktur, die Beziehung mit dem Benutzer, die Domdne, die Benutzerein-
gabe, das Hintergrundwissen und die Empfehlungsausgabe (Tabelle 1.1, Seite
16).

ensionen der Empfehlungstechnologie

Algorithmen Interaktion mit den Benutzern | Benutzer-Profiling
Kollaborative Gesprichige Persistente Benuitzermodelle
Erinnerungsbasierte Frage/Antwort Kurzlebige Benutzermodelle
Modellbasierte Candidate/Critique

Starische Benutzerprofile
Inhaltshasierte Single-Shot Dynamische Benuizerprofile
Lernende

Suchmaschinen

Wissensbasierte
Case-based Reasoning
Constraint-basierte
Regelbasierte

Hybride

Tabelle 2.2: Dimensionen der Empfehlungstechnologie [30]

Wie die verschiedenen Algorithmenarten in [30] beschrieben wurden, wurde
bereits im vorangegangenen Abschnitt behandelt. Ramezani et al. definieren des-
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weiteren gesprdchige und Single-Shot Interaktionen mit den Benutzer, wo die
erste durch die Anfragen an die Benutzer um ein zusétzliches Feedback (Can-
didate/Critique Benutzerinteraktion) oder die Beantwortung der Fragen (Fra-
ge/Antwort Benutzerinteraktion) gekennzeichnet ist und die zweite fiir jede In-
teraktion mit dem Benutzer eine neue, unabhingige Empfehlung erzeugt. Was
das Benutzer-Profiling angeht, verbinden die Autoren mit persistenten Benut-
zermodellen und statischen Benutzerprofilen eine Ansammlung der Benutzerin-
formationen iiber die Zeit hinweg. Im Gegensatz dazu beinhalten die kurzlebige
Benutzermodelle und dynamische Benutzerprofile, nur aktuelle Benutzerinfor-
mationen (die aus der aktuellen Session mit dem Benutzer erzeugt wurden).

Bei den Dimensionen des Empfehlungsproblems kann man laut [30] eine
grobe Klassifizierung in fundamentale Problemeigenschaften (Struktur der Pro-
blems, Beziehung mit dem Benutzer und Doméne) und sekundire Problemei-
genschaften (Benutzereingabe, Hintergrundwissen und Empfehlunsausgabe) ma-
chen. Die Problemstrukturen werden in 4 Kategorien klassifiziert: das Auswahl-
problem, wobei das Problem darin liegt, aus einer gewaltigen Anzahl an Op-
tionen eine gute Auswahl zu treffen, das Konfigurationsproblem, wo die besten
Wege, um Komponentensets zu kombinieren, gesucht sind, das Planungspro-
blem, wo eine Aktivitidtensequenz um ein bestimmtes Ziel zu erreichen gesucht
wird und das Erforschungsproblem, wo eine Benutzerunterstiitzung bei der Su-
che nach etwas Interessantem gebraucht wird. Bei der Domine miissen die Gro-
Pe und die Verschiedenartigkeit des Ergebnisraums, die Lebenserwartung und
die Kritikalitdt der Empfehlungen, die Wichtigkeit und die Dauer der Benut-
zerprdferenzen sowie der Endbenutzertyp in Betracht genommen werden. Die
Linge und Tiefe der Beziehung mit dem Benutzer hingt auch von dem zu entwi-
ckelnden Dienst ab.

Was die sekundiren Problemeigenschaften anbelangt, wird bei der Benut-
zereingabe der Grad des Benutzeraufwandes (d.h. ob explizite oder implizite
Benutzereingabe verwendet werden sollte) und der Eingabetyp ausfiihrlich be-
schrieben, wobei beim letzteren die Autoren wieder zwischen imliziten und ex-
pliziten Benutzereingabetypen unterscheiden. Einen Uberblick iiber die Dimen-
sionen des Hintergrundswissens in Empfehlungsdiensten kann man in Abbil-
dung 1.1 auf der Seite 17 gewinnen. Die Empfehlungsausgabe sehen die Au-
toren als ein zwei-dimensionelles Problem, wobei einerseits der Ausgabetyp in
Empfehlungen und Voraussagen unterteilt wird und anderseits die Wichtigkeit
der Erkldrung erforscht sein sollte.

Manouselis und Costopoulou schlagen in [22] eine dhnliche Klassifikation
der Dimensionen des Empfehlungsproblems. Der von ihnen vorgeschlagene Fra-
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mework fiir die Analyse und die Klassifikation der Empfehlungsdienste (siehe
[22]) ist in der Abbildung 2.17 auf der Seite 29 ersichtlich. Die Empfehlungs-
dimension sind relativ dhnlich, die Unterteilung erfolgt aber auf eine andere Art
und Weise. Neu ist hier die Operationsdimension, die mehr technisch bezogen
ist und sich an die Architektur-, die Empfehlungsortlichkeit- und die Modus-
Aspekte konzentriert.
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Abbildung 2.17: Der Framework fiir die Analyse und Klassifikation der Emp-
fehlungsdienste [22]

Wissensbasierte Empfehlungsdienste

Obwohl die kollaborativen Empfehlungsdienste die bekanntesten und die meist
verbreiteten Empfehlungsdienste sind, gewinnen die wissensbasierten Empfeh-
lungsdienste immer mehr an die Bedeutung. Schon im Jahr 2000 definiert Burke
in [2] den wissensbasierten Empfehlungsdienst als «ein Dienst, das das Wissen
iiber die Benutzer und die Produkte benutzt, um einen wissensbasierten Ansatz
fiir die Erstellung der Empfehlungen zu verfolgen, der die Behauptung dariiber
ermdglicht, welche Produkte die Anforderungen der Benutzer erfiillen». In den
ersten Klassifikationen der Empfehlungsdienste treten sie aber nicht selbststin-
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dig auf, sondern wurden iiblicherweise in den Bereich der inhaltsbasierten Emp-
fehlungsdienste zusammengefasst.

Am besten kann man die Begrenzung zwischen den wissensbasierten und
den anderen Empfehlungsdiensten am Hintergrundwissen (siehe Tabelle 1.1,
Seite 17), das fiir die Empfehlungen verwendet wird, bemerken: weil die kol-
laborativen Empfehlungsdienste das Peer-Wissen und die Benutzermeinungen
fiir die Empfehlungen und die inhaltsbasierte Dienste die Benutzermeinungen
und Gegenstindeattributten und die demographische Wissensquellen ausnutzen,
konnen in der wissensbasierten Empfehlungsdiensten alle andere Wissensquel-
len angewendet werden [4], d.h., als Hintegrundswissen konnen dann kontextu-
elles Wissen, alle Formen der Benutzeranforderungen (Abfrage, Einschrinkun-
gen, Priferenzen oder Kontext) sowie das bestehende Doménewissen (Means-
Ends, Eigenschaftenontologie oder Doméneeinschriankungen) auftreten. Dieser
umfangreiche Quellenbereich fiihrt aber auch zu einer nicht klaren Unterschei-
dung zwischen den jeweiligen Arten der wissensbasierten Empfehlungsdienste,
so dass die heutige interne Klassifikation dieses Empfehlungsbereichs nicht alle
auftretenden Arten aufdeckt.

Die Vorteile der wissensbasierten Empfehlungsdienste umfassen das Vermei-
den des Cold-start-Problems [38] und Ramp-Up-Problems [3], und sind fiir die
Domiine, bei der die Kosten, die mit einem Dienstfehler auftreten konnen hoch
sind, am besten geeignet, da durch ihre Geridusche-Abwesenheit die Empfeh-
lungen sehr verlisslich sind. Auf der anderen Seiten fordern sie eine extensive
und teure Wissenserwerbung und sind deshalb fiir die Dienste, fiir welche eine
einfachere Losung gefunden werden konnte, nicht empfehlenswert [30].

In diesem Teil unterscheidet man zwischen den Fallbasiertes-SchlieBen ([2],
[45], [51, [28], [32], [6], [27]), den constraint-based ([13], [11]) und den mo-
dellbasierten ([44], [51], [29]) wissensbasierten Empfehlungsdiensten. Alle hier
nicht aufgezihlten Dienste werden als «Andere» ([41], [52]) bezeichnet.

Fallbasiertes-SchlieBen wissensbasierte Empfehlungsdienste

Fallbasiertes-SchlieBen-Empfehlungsdienste sind eine der ersten Vertreter die-
ses Bereiches. Sie basieren auf der Idee des fallbasierten SchlieB3ens. Ein fallba-
siertes Schlieen «l6st neue Probleme durch die Anpassung der Losungen, die
fiir die Losung der alten Probleme verwendet wurden» (Riesbeck und Schank,
1987). Ein Ablauf eines fallbasiertes Empfehlungsdienstes kann man in der Ab-
bildung 2.18 (Quelle: [4]) auf der Seite 30 ansehen.

Eine Datenbank der vorherigen Fille/Erfahrungen (Engl. «Case-base») ist
vorhanden. Wenn der Benutzer den Dienst betretet werden die dhnlichsten Fille
fiir die der Empfehlungsdienst annimmt, dass der Benutzer sie haben mochte,
aus dieser Datenbank zuriickgeholt. Der Benutzer adaptiert die erhaltenen Fille
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Solution
@ Review

Retrieve
Similar

Abbildung 2.18: Ablauf eines fallbasierten Empfehlungsdienstes [4]

bis er die benotigten Losungen gefunden hat. Die verwendete Losung wird dann
tiberpriift und in der Datenbank gespeichert. In [35] findet man ein klassisches
Beispiel dieses Empfehlungsprozesses.

Bei den Fallbasiertes-Schlieen-Empfehlungsdiensten haben sich weiter Un-
terkategorien entwickelt:

e Kiritik von Beispielen (Engl. «example critiquing») - [2], [5], [6], [28],
[45] (siehe Abbildung 2.19, Seite 31),

e dynamische Kritik (Engl. «dynamic critiquing») - [5], [6],
e zunehmende Kritik (Engl. «incremental critiquing») - [31] und
e zusammengesetzte Kritik (Engl. «compound critiquing»)- [32].

Alle diese Dienste benutzen das Konzept der kritischen Abhandlung (Engl.
«critiquing»), bei der der Benutzer seine Reaktion auf den empfohlenen Ge-
genstand in Form von Riickmeldung aller Abweichungen dieses Gegenstandes
von seinem Ideal abgibt [11]. Kritiken konnen als Einheiten (Engl. «unit criti-
ques») oder zusammengesetzt (Engl. «compound critiques») abgegeben werden.
Bei der ersten handelt der Benutzer bestimmte Gegenstandsattribute kritisch ab,
die zweiten konnen aber mehrere Eigenschaftendimensionen auf einmal abhan-
deln. Die zunehmenden kritischen Abhandlungen nehmen sowohl die vorherige
als auch die aktuellen kritischen Abhandlungen des Benutzers in Betracht. Bei
den dynamischen kritischen Abhandlungen werden hiufig auftretende Muster
in frither durchgefiihrten kritischen Abhandlungen beobachtet und als nichste
mogliche Kritik vorgeschlagen.
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Abbildung 2.19: Kritik von Beispielen (example critiquing) [28]

Beispiele

Einige erfolgreiche Beispiele dieser Art von wissensbasierten Empfehlungs-

diensten sind:

[35]: ITR ist ein Reiseberater, basierend auf fallbasiertem SchlieBen, der dem

Benutzer bei der Auswahl eines geeigneten Urlaubs helfen sollte. Da-
bei unterstiitzt er nicht nur die Selektion der entsprechenden Urlaubsziel
sondern auch die Auswahl der gewiinschten Aktivititen und Attraktio-
nen und ermoglicht die Entwicklung benutzerspezifischen Reiseplans, der
als Reisetasche bezeichnet wird. Das Wissen dahinter beruht auf der Ba-
sis der Angelegenheiten in den Reiseplidnen eines Benutzernetzwerks und
den Katalogen von Destination Management Organisation (APT Trenti-
no). Diese hierarchische Angelegenheitsstruktur wird als XML-Ansicht
tiber die relationale Datenbank implementiert.

[2]: Entree, Recommender.com, FindMe. Die gezeigten Projekte Entree, ein

Restaurantempfehler und Recommender.com, ein Filmempfehlungsdienst,
sind wissensbasierte Empfehlungsdienste die auf dem FindMe-Ansatz ba-
sieren, und bei welchen die Beispiele benutzt werden um eine effiziente
Suche durchzufiihren, wobei gleichzeitig eine soziale Interaktion durch
das Weichen oder die Anderung der Charakteristiken vom Beispiel statt-
findet. Die Herausholung der Priferenzen erfolgt stufenweise, anstatt alles-
auf-einmal wie z.B. bei einer Query. Das kann den Benutzer von den lee-
ren Teilen des Produktenraums weiterbringen.
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[45]: Flatfinder, ein Hilfswerkzeug fiir die Suche nach einer entsprechenden
Studentenunterkunft. [45] schlédgt einen anderen Ansatz fiir die Empfeh-
lungsgenerierung vor: durch die Ausschopfung des existierenden Domi-
newissens iiber die Verbreitung von Vorziigen der Benutzer. Diese Stra-
tegie sollte sich aber auch auf die Benutzerreaktion auf die vorgestellten
Beispiele dynamisch adaptieren. Der Ansatz hat sein Fundament in der
kritischen Abhandlung von Beispielen, wo dem Benutzer in jedem Zyklus
ein Set von k Beispielen gezeigt wird. Durch die Interaktionen mit die-
sen Beispieloptionen driickt er dann seine Priferenzen aus, und gibt dem
Dienst ein Feedback ab, das benutzt wird um das nichste Optionenset zu
kreieren.

Constraint-based wissensbasierte Empehlungsdienste

In Situationen wenn der Empfehlungsdienst nicht hiufig benutzt wird und die
angebotenen Gegenstinde sehr komplex sind, ein Empfehlungsfehler groe Aus-
wirkung haben kann, und die Mehrheit der Benutzer nicht mit allen notigen
Merkmalen vertraut ist, kann ein constraint-based wissensbasierter Empfehlungs-
dienst von grof3er Hilfe sein.

Was die constraint-based wissensbasierten Empfehlungsdienste von anderen
dieser Art unterscheidet wird in [11] ausfiihrlich beschrieben. Aufler dass die
Autoren am Anfang dieser Arbeit eine aktuelle Taxonomie des Empfehlungswis-
sen der existierenden Empfehlungsdienste die Empfehlungsdienste nach Wis-
sensquelle unterteilt prisentieren (wobei das Wissen vom Benutzer selbst, von
anderen Anwendern des Diensts, die von den Gegenstinden und von der Emp-
fehlungsdomdne stammen konne), und die vorhandenen Empfehlungstechniken
kurz erklédrt und ihre Vorteile und Nachteile hervorbringt, definieren sie auch
die constraint-based wissensbasierten Empfehlungssdienste als «Anwendungen,
bei welchen spezifische Produkteigenschaften als auch die Beziehung zwischen
den Anforderungen der Kunden und der Produkte in Form von Beschriankungen
(Engl. «constraints>) modelliert wird». Die Unterstiitzung der Kunden erfolgt
durch die Erklidrung der Gegenstinde, das Anbieten von Ausbesserungsmoglich-
keiten im Falle, dass keine Ergebnisse geliefert werden, und das Vorschlagen von
Attributeneinstellungen, basierend auf den Priferenzen der Community.

Diese Dienste fordern aber auch eine explizite Eingabe der Benutzeranfor-
derungen. Diese sind in einer Wissensbasis (Engl. «knowledge base») in Form
eines Zwinge-Netzwerks zusammengesetzt. Ein Beispiel eines Ablaufes in ei-
nem contraint-based Empfehlungsdienst fiir Web Space Hosting kann man in der
Abbildung 2.20 (aus [11]) auf der Seite 33 betrachten. Die Interaktionssequen-
zen, in welchen die Kunden die Fragen beantworten konnen, werden explizit
definiert und benutzen das Prinzip der finite Zustandsutomaten. In den Zustin-
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commerce-
services

Abbildung 2.20: Dialogstruktur in constraint-based Empfehlungsdiensten [11]

den werden die Fragen an den Kunden gestellt und in Abhingigkeit von den von
ihnen ausgedriickten Priferenzen wird eine der folgenden méglichen Zustinde
ausgewihlt. So wird z.B. beim Web Space Hosting nur die Frage iiber die An-
zahl der zukiinftigen Benutzer gestellt, wenn sich der Kunde fiir eine niedrige
oder mittlere Verbindungsleistung entschieden hat.

Beispiele
Eine aussagekriftige industrielle Anwendung dieser Art von wissensbasier-
ten Empfehlungsdiensten findet man in:

[13]: FSAdvisor wird fiir das wissensbasierte Verkaufen von finanziellen Dienst-
leistungen benutzt. Er hilft den Handelsvertretern in verschiedenen Situa-
tionen - beim Uberpriifen der Konsistenz der Kundenanforderungen so-
wie beim Support bei der Behebung der Errors, um fiir die Bediirfnisse
des Kunden ein geeignetes Produkt zu finden, bei der Findung und beim
Korrigieren der inkonsistenten Kundenanforderungen und bei der Doku-
mentation. Der Dienst hat durch die Benutzung von intelligenten Kunden-
orientierten Dialogen, die auf modellbasiertem Argumentieren und der
Personalisierung basieren, zur Verbesserung der Handelsdialoge beim Ver-
kauf von finanziellen Diensten gefiihrt.
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Modellbasierte wissensbasierte Empfehlungsdienste

Modellbasierte Empfehlungsdienste treten sowohl als Unterteil der kollaborati-
ven als auch der wissensbasierten Empfehlungsdienste. In beiden Féllen wird
ein Modell des Benutzerverhaltens vor dem Empfehlungsvorgang gelernt, und
anhand dessen werden dann die Empfehlungen erstellt. Der Unterschied be-
steht darin dass, fiir die Erstellung des Benutzermodells bei der ersten das Peer-
Wissen ausgenutzt wird, wéhrend fiir die zweite ein umfassendes Wissensengi-
neering benotigt wird.

Beispiele

Obwohl diese Art von wissensbasierten Diensten in der offiziellen Klassifi-
kation noch nicht auftaucht, konnen zahlreiche Beispiele dieser Empfehlungsart
in der Literatur trotzdem vorgefunden werden. Einige davon sind:

[44]: Wissensbasierte Empfehlungsdienste mit expliziten Benutzer-Model-
len: Als die groten Herausforderungen fiir die Empfehlungsdienste von
heute identifizieren die Autoren hier der Genauigskeitsgrad, das konstante
Auftauchen von neuen Gegenstinden und die Heterogenitdt der Produktei-
genschaften. Als eine Losung schlagen sie vor, die explizite Modellierung
fiir jeden Benutzer und jedes Produkt am entsprechenden Marktplatz zu
benutzen, mit einem zusétzlichen personalisierten Dienst, der die Abbil-
dung zwischen den beiden verrichtet. Hierzu konnte eine datengetriebene
Komponente addiert werden, die sich um jene Fille bei welchen der Dienst
keine korrekte Ergebnisse liefert, kiimmern sollte. Als die Beispiele wie
das in der Praxis funktionieren sollte wurden die Félle von Empfehlungen
fiir Biicher und elektronische Gerite genannt.

[51]: Reiseempfehlungen basierend auf abhingigen Benutzerpriferenzen:
Die Forscher in [51] betrachten die Situationen wo die Benutzerpriferen-
zen voneinander abhingig sind und demonstrieren, wie dieses Problem mit
Hilfe eines effektiven Empfehlungsdienstes, welches auf abhdngigen Prid-
ferenzen (Engl. «conditional preferences») basiert, behoben werden kann.
Dieser Dienst wird am Beispiel der Reiseempfehlungen erklirt. Das quan-
titative Modell der abhidngigen Priferenzen wird anhand des existierenden
Dominewissens kreiert. Das Modell beinhaltet 4 Submodelle: das Domdi-
newissensmodell, das Modell der abhdngigen Prdiferenzenregeln, das Ein-
stufungsmodell und das Modell der Gruppenprdferenzen. Nachtrigliche
Priferenzenschluflfolgerungen iibersetzen dabei die Regeln iiber abhéngi-
ge Priferenzen in den Bemessungs-Grofien der Gegenstinde.
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[29]: Modellbasierter Schlussfolgerungsmotor fiir die Autoindustrie: Um
die Entscheidungen auch ohne umfassendes technisches Wissen genau
treffen zu konnen, schlagen die Autoren in [29] bei der Entwicklung eines
gespriachigen Empfehlungsdienstes die Integration eines intuitiven Kun-
denmetamodells, mit verbundenem Schlussfolgerungsnmotor (Engl. «In-
teference Engine») vor, um die Argumentation iiber Kundenbediirfnisse
anbieten zu konnen. Am Beispiel der Autoindustrie erklidren die Autoren
das vorgeschlagene Metamodell, das die doméne-abhingige Beschreibung
der zukiinftigen Kunden darstellt. Das Kundenmodell wird als ein Baye-
sianisches Netzwerk représentiert.

Andere Arten von wissensbasierten Empfehlungsdiensten

Da die wissensbasierten Empfehlungsdienste fiir komplexere, ma3geschneider-
te Kundenprojekte entwickelt sind, unterscheidet sich tiblicherweise jeder Dienst
vom anderen in mehreren Aspekten. Diese Heterogenitit der Empfehlungsdiens-
te verursacht aber zusitzliche Probleme bei der Klassifikation (aber auch bei der
Evaluierung, was in ndachstem Abschnitt behandelt wird), so dass stindig neue
Kategorien hinzugefiigt werden (wie bei den modellbasierten wissensbasierten
Empfehlungsdienste) oder einige Vertreter dieses Anwendungsbereiches nicht
eindeutig klassifiziert sind.

Beispiele
Ein interessantes Beispiel dafiir ist:

[41]: Szenario-orientierte Empfehlung gibt einen besonderen Ansatz fiir das
benutzerorientierte Design in Empfehlungsdiensten. Diese Empfehlungen
werden benutzt um den Benutzern in ihren tdglichen Lebensszenarien (z.B.
«Besuch beim Arzt», «Job-Interview», «Hochzeit» usw.) bei der Produkt-
auswahl zu helfen. Die Idee wird anhand des Mode-Empfehlungsdienstes
«What am I gonna wear?» erklért. Die Kleidungsauswahl wird in drei Un-
terprobleme geteilt: die Funktion der Kleidung (Aufgabe des Funktions-
sensors), die Kleidung als Ausdruck des Charakters (Aufgabe des Style-
Sensors) und die Bedeutung der Kleidung zu einem bestimmten Anlass
und fiir die anwesenden Leute (Aufgabe des Gelegenheit-Netzwerks).

Evaluierung von Empfehlungsdiensten

Die Evaluierung beschreibt die systematische Sammlung und die Analyse von
nicht routinemifig verfiigbaren Informationen iiber verschiedene Aspekte eines
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gegebenen Studienobjekts, um seine kritische Beurteilung zu ermdglichen. Ein-
fach gesagt, untersucht sie die Unterschiede zwischen dem Soll- und Ist-Zustand
eines zu untersuchenden Dienstes.

Die Evaluierung der Empfehlungsdienste ist in der wissenschaftlichen Ar-
beiten ausfiihrlich beschrieben. Die Fragen, die dabei gestellt werden kann man
grob in drei Gruppen unterteilen:

e Funktioniert der Empfehlungsdienst ordnungsgemal? ([17]), [21])

e Ist der Algorithmus A besser als der Algorithmus B? ([5], [28], [32], [6],
[27])

e Was ist der beste Algorithmus fiir bestimmte Aufgaben und Benutzergrup-
pen? ([52], [12], [27])

Das Problem besteht darin, dass durch die Vielfalt der Empfehlungsdien-
starten auch zahlreiche Evaluierungsmethoden entstanden sind - der langjihrige
Mangel an umfassender Standardisierung in diesem Bereich hat dieses Problem
noch vertieft.

Evaluierungsaspekte

Herleckor et al. geben in [17] einen systematischen Uberblick iiber den Evaluie-
rungsbereich der Empfehlungsdienste, mit besonderem Fokus auf kollaborative
Empfehlungsdienste.

Die Autoren beschiftigten sich nicht nur mit dem Weg, die Qualitdt der Emp-
fehlungen zu messen, sondern auch mit der Entscheidung welche Benutzerauf-
gaben zu evaluieren sind, welche Datensets und Analysetypen verwendet werden
sollten, welche andere Empfehlungsnattribute auller der Qualitit betrachtet wer-
den sollten und mit der Benutzerevaluierung des gesamten Dienstes.

Ein anderer Bereich, den die Autoren dargestellt haben, sind die Ergebnis-
se der selbst durchgefiihrten Analysen der Genauigkeitsmetriken an einem be-
stimmten Domineinhalt.

Vor Beginn der Evaluierung sollte die Hauptaufgabe des Dienstes definiert
werden, damit gemessen werden kann, wie gut diese erfiillt wird. Als bei der
Evaluierung am hiufigsten auftretende Aufgaben, welche die Ziele, die bei den
Benutzern der Empfehlungsdienste auftreten konnen, charakterisieren, identifi-
zieren sie Erlduterung im Kontext, Finde gute Gegenstinde. Die anderen Aufga-
ben, Finde alle guten Gegenstinde, Empfehlungssequenz, Nur Browsing, Finde
glaubwiirdigen Empfehlungsdienst, Verbessere mein Profil , Driicke mich aus,
Helfe den anderen, Beeinflusse die anderen sind in der Literatur weniger ver-
breitet, stehen aber auch als geeignete Hauptaufgabe des Empfehlungsdienstes
zur Auswabhl.
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Wenn man die Aufgabe, die evaluiert werden sollte, festgelegt hat, ist das am
besten geeignete Datenset auszuwéhlen. Ob man sich fiir die Offfine-Evaluierung
mit existierenden Datensets entscheiden sollte ober ein Online-Experiment bes-
sere Ergebnisse zeigt, hdngt von der Art des jeweiligen Dienstes ab. Falls der
Akzent auf Leistung, Zufriedenheit oder Beteiligung der Benutzer gesetzt wird,
ist die zweite Evaluierungsmethode laut [17] die bessere Option. Weiters sollte
man die Unterschiede zwischen synthetischen und natiirlichen Datensets fiir das
ausgesuchte Problem, die anderen Eigenschaften des Datensets (Domdnemerk-
male, inhdrente Merkmale, Mustermerkmale) sowie die frithere und die heutige
Entwicklung in Datensets angehen.

Die Genauigkeitsmetriken kommen bei der Evaluierung der kollaborativen
Empfehlungsdienste am meisten vor. Deshalb machen die Autoren eine ausfiihr-
liche Evaluierung von einer Menge frither benutzter Genauigkeitsmetriken, die
in drei Klassen unterteilt werden konnen - Vorhersagende Genauigkeitsmetriken
- MAE und Korrelation, Klassifikationsgenauikeitsmetriken - NPDM und durch-
schnittliche Genauigkeit sowie Rang - Genauigkeitsmetriken - ROC und Half-
Life, welche Metriken zu welchen Aufgaben besser passen, vergleichen dann
die Ergebnisse, die diese an einem bestimmten Datenset (MovieLens) bei einer
ausgewdhlten Algorithmusart zeigen und untersuchen ob die Ergebnisse die die
jeweilige Gruppe zeigt hoch korreliert sind.

Andere Dimensionen der Empfehlungsdienste mussten laut den Autoren bei
der Evaluierung ebenfalls betrachtet werden, vor allem erfasstes Gebiet der Emp-
fehlungsdienste, Rate der Gelehrsamkeit der Algorithmen, Neuheit und Serendi-
pity (Neigung iiberraschende Sachen per Zufall zu entdecken) des Dienstes und
Zuversicht der Empfehlungen. Die Evaluierung der Benutzerreaktion auf den
Dienst wird in diesem Rahmen auch sehr empfohlen.

Als Bereiche, die es in der Zukunft zu untersuchen gilt, werden in [17] die
Benutzersensivitdt auf die Algorithmusgenauigkeit, die algorithmische Konsis-
tenz zwischen Domains, die ausfiihrliche Qualitditsmafieinheiten und die Entde-
ckung von inhdrenten Verdnderlichkeit in den Empfehlungsdatensets beschrie-
ben.

In [9] wird der Mangel an Einheitlichkeit der Gestaltung der aktuellen Me-
triken fiir die Evaluierung der Empfehlungsdienste erkannt und ein neuer Fra-
mework fiir die Analyse aller Empfehlungsdiensten vorgeschlagen, sowie eine
neue Leistungsmetrik fiir jeden Dienst, der in diesem Framework definiert wird,
vorgestellt.

Die heutigen Evaluierungsmetriken unterteilen die Autoren in drei Kategori-
en:

e Bewertungsvoraussagen - (MAE und dhnliche Metriken), die sich auf Vor-



2.4. EMPFEHLUNGSDIENSTE 55

hersagen iiber das Rating, das der Benutzer geben wird, noch bevor er dies
gemacht hat, konzentrieren,

o Klassifizierungsvoraussagen - (Ranking-Metriken und dhnliche Metriken),
die sich auf Vorhersagen iiber die Art der Klassifizierung, die der Benut-
zer fiir die vorgeschlagenen Gegenstinde durchfiihren wird, konzentrieren
und

e Kapazitdt der erfolgreichen Entscheidungsfindung (Engl. «succesful deci-
sion making capacity») - (Genauigkeit und dhnliche Metriken), die sich
auf die Messung der Dienstkapazitit fiir die erfolgreiche Entscheidungs-
findung konzentrieren.

Nur die letzteren passen in ein allgemeines Framework fiir die Evaluierung
der Empfehlungsdienste, da die anderen zwei fiir ganz bestimmte Arten der
Empfehlungsdienste gedacht sind.

Basierend auf der Definition von Burke in [2], unterteilen sie dieses Frame-
work in zwei Subsysteme: ein interaktives Subsystem, den Leiter (Engl. «gui-
de»), der sich um Fragen wie und wann eine Empfehlung gezeigt wird, kiim-
mert und ein nicht-interaktives Subsystem, den Filter, der entscheidet, welche
Gegenstidnde fiir die Benutzer niitzlich oder interessant sein konnten. Ein Emp-
fehlungsvorgang in diesem Framework wird in der Abbildung 2.21 ([9]) auf der
Seite 39 gezeigt. Die Teile dieses Frameworks stellen die grundlegenden Ele-
mente dar, Event e und Session s(u), Ziele der Subsysteme sowie den generali-
sierten Empfehlungsprozess.
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wobel a fiir die Anzahl der Empfehlungen die dem Benutzer gezeigt wurden und
die er gefolgt hat oder als interessant gefunden und |ev,(S)| fiir die Anzahl der
Empfehlungsevents steht.

Evaluierungsarten

Die heutigen Evaluierungsansitze kann man in zwei Kategorien unterteilen: Online-
Evaluierung und Offline-Evaluierung.

Offline-Evaluierung

In der Offline-Evaluierung werden verschiedene Evaluierungsdimensionen be-
stehende Datensets angewendet, um Leistungseigenschaften zu priifen. Im Un-
terschied zur Online-Evaluierung, werden hier retrospektive statt direkte Benut-
zerdaten verwendet, meistens Benutzer/Rating Paare, da diese Evaluierung sehr
oft bei kollaborativen Empfehlungsdiensten auftrifft. Bei diesen Evaluierungs-
methoden ist es einfach viele Experimente laufen zu lassen und Algorithmen
zu vergleichen. Auf der anderen Seite sind die Auswertungsmoglichkeiten be-
grenzt, und nicht alle Voraussagen konnen bewertet werden. Vor allem konnen
die gemischten - Initiative - Dienste, interaktive Dienste oder Dienste mit Abfra-
gen, welche typisch fiir die wissensbasierten Empfehlungsdienste sind, anhand
dieser schwer evaluiert werden.

Offline-Evaluierungen treten aber auch selten bei der Evaluierung von wis-
sensbasierten Empfehlungsdiensten auf. Ein gutes Beispiel dafiir bringt [52].
Um zu sehen, welcher Ansatz fiir den kommerziellen Kontext am niitzlichsten
ist, schlagen die Autoren vor, eine komparative Analyse der acht verschiedenen
(hybriden und klassischen) Empfehlungstechniken anhand eines konkreten Da-
tensets (das sie in ihrem Fall von einem Web-Shop fiir feine kubanische Zigarren
erhalten haben) offline zu machen und dadurch die implizite Informationen zu
sammeln. Die 8 Empfehlungsarten, deren Leistung im Datenset laut [52] iiber-
priift werden konnte, sind:

¢ «Top n» Empfehlung basierend auf Handelsberichten (7opn),

e wissensbasierte und nutzenbasierte kaskadierte Hybride ohne Entspannung
(KBUt),

e wissensbasierte und «Top n» kaskadierte Hybride ohne Entspannung (KB-
Topn),

e wissensbasierte und niitzlichkeitssbasierte kaskadierte Hybride mit Ent-
spannung (KBUt-relax),
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e wissensbasierte und «Top n» kaskadierte Hybride mit Entspannung (KB-
Topn-relax),

e kollaborative Filterung (CF),
¢ inhaltsbasierte Filterung (CB) und

e kollaborative und inhaltsbasierte Filterung Merkmal-Augmentation Hy-
bride (CBCF).

Aus den bindren Transaktionsdaten, die durch die Benutzung des Dienstes
entstehen, konnen zwei Typen von (impliziten) Ratings hervorgehoben werden:
frithere Geschichte der Kunden-Kauftransaktionen und Click-Stream Daten. Die
Gegenstidndedhnlichkeit kann dabei aus der Logdatei mit gekennzeichneter In-
teraktion mit dem Berater und den benutzten Produktbeschreibungen heraus ge-
nommen werden.

Als Evaluierungsdimensionen werden

die Genauigkeit, die durch die Recall-Metrik berechnet werden kann,

die Benutzerabdeckung, die als Anzahl der Benutzer, den mindestens ein Ge-
genstand empfohlen wird, definiert werden kann und

die Katalogabdeckung, die die Neuheit und die Neigung, iiberraschende Sa-
chen per Zufall zu entdecken, berechnet und deshalb durch als prozentu-
ellen Anteil der Gegenstidnde im Katalog, die dem Benutzer irgendwann
empfohlen wurde, gemessen werden kann,

verwendet. Pro Empfehlungserprobung werden dem Benutzer in der Regel 5
Gegenstinde gezeigt. Die Kardinalitit der Uberschneidung zwischen der Emp-
fehlungsliste und dem Testset errichtet das Trefferset (hit-list) fiir einen bestimm-
ten Benutzer. Recall errechnet man dann durch recall = | te'ft’;_q S_eile i und wird fiir
jeden Benutzer getrennt berechnet, wobei das Overall-Recall als den Durch-
schnitt aller Recall-Werte fiir alle Benutzer, die eine Empfehlung bekommen
haben, darstellt.

Vier unterschiedliche Datensets konnen organisiert werden: Buys-All, das al-
le Kauftransaktionen von allen Benutzern enthilt, Buys-Advisor, das nur den
Anteil der Benutzer von Buys-All enthilt, die Kontakt mit dem Kaufberater hat-
ten, Views-All, das bindre Bewertungen von verschiedenen Benutzern, die ein
Interesse an den Gegenstinde gezeigt haben, enthilt und Views-Advisor, der ein
Subset von Usern, die mit dem Kaufagenten agiert haben, ist.

Die Antwort auf folgende zwei Forschungsfragen wird gesucht:
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e Wie genau sind die verschiedenen Empfehlungsalgorithmen beim Vor-
aussagen der Benutzertransaktionen in einer Online-Shopping Umgebung
[52]?

e Welche Unterschiede gibt es zwischen den Algorithmen in Bezug auf das
User-Coverage (Anteil der Benutzer im ganzen Datenset, denen mindes-
tens einmal wihrend der Probezeit ein Gegenstand empfohlen wurde [17])
und die Produktentdeckung (Anteil der Gegenstinde im Katalog, die dem
Benutzer mindestens ein Mal empfohlen wurden [17])[52]?

Online-Evaluierung

In der Online-Evaluierung wird untersucht, ob und wenn ja, in welchem Aus-
mall dem Benutzer ein Vorteil durch den Empfehlungsdienst gebracht wurde.
Ublicherweise werden hier standardisierte Techniken fiir die Uberpriifung der
Zufriedenheit der Nutzer, wie Benutzerstudien und Fokusgruppen benutzt. Die-
se Evaluierungsart wird hiufig fiir die Evaluierung der wissensbasierten Dienste
angewendet. Der Vorteil der Online-Evaluierung besteht darin, dass durch diese
eine echte «Ground Truth» der Stellungnahmen der Benutzer entnommen wer-
den kann. Diese Arten von Evaluierungsmethoden konnen aber nicht ausgefiihrt
werden, bevor der Empfehlungsdienst komplett ist und haben den Nachteil, dass
sie oft teuer und zeitaufwendig sind und sehr empfindlich auf experimentelle
Bedingungen reagieren kdnnen.
Die Online-Evaluierung kann unterschiedlich durchgefiihrt werden:

e durch die Bereitstellung eines entsprechenden Fragenbogens vor, wihrend
oder nach der Benutzung des Empfehlungsdienstes ([11]) oder

o die Bereitstellung verschiedener Online-Prozeduren und passender Szene-
rien, die ermdglichen, dass die Benutzer die Suche nach einem bestimm-
ten Produkt simulieren, um zu sehen, ob und wie der Empfehlungsprozess
funktioniert ([27]) und

¢ die Experteneinschitzung wo, nach dem Konstruieren eines Empfehlungs-
szenariums, die selbes fiir die Benutzung sowohl Experten als auch der
Empfehlungsdienst angeboten wird, um zu iiberpriifen, welche Vorteile
und Nachteile sie haben ([4]).

In Bezug auf die Art, in der man mit einer Benutzerstudie umgehen kann,
unterscheidet man in der Literatur zwischen:
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Between-Group Experiment, wo fiir jede Gruppe ein anderer Versuch durch-
gefiihrt wird und jede Gruppe eine bestimmte Empfehlungsmethode eva-
luiert, wobei diese unterschiedlich zu den Empfehlungsmethoden, die die
anderen Gruppen evaluieren, ist ([28], [6], [32]).

Within-Subject Experiment, wo jeweilige Gruppe mehrere Empfehlungsme-
thoden zur Evaluierung zur Verfiigung gestellt sind ([28], [32]).

Die Benutzung dieser beiden Experimentenarten ermoglicht, den Einflus mog-
lich auftretender Voreigennommenheiten (wie z.B. die Reihenfolge in welcher
die Empfehlungsdienste angezeigt werden) im Voraus begrenzt zu halten.

Die Empfehlungkriterien hdngen vom jeweiligen Empfehlungsdienst ab und
konnen Folgendes umfassen:

die Entscheidungsgenauigkeit, die die Anwender am Ende der Benutzung der
Applikation erreicht haben. Sie wird in Abhédngigkeit von der jeweiligen
Evaluierung unterschiedlich berechnet. So wird sie in [28] als Anteil der
Teilnehmer, die auf eine andere, bessere Option umgestiegen sind, wenn
sie gebeten wurden, die vom Dienst vorgeschlagene Losung mit allen Al-
ternativen in der Datenbank zu vergleichen, definiert (Engl. «switching
rate»);

den Entscheidungsaufwand, eine Wahl zu machen. Dieser Aufwand kann ob-
jektiv (durch die Uberpriifung der Linge und der Anzahl der Sessions,
der Berechnung der Zeit bis die entsprechende Losung gefunden wurde
u.s.w.), durch die Berechnung der gesamten Interaktionszeit aber auch
subjektiv (durch die Stellung der entsprechenden Fragen) eingeschitzt
werden. Der Entscheidungsaufwand kann bei critiquing-basierten Emp-
fehlungsdiensten als Kritikaufwand, d.h., in Bezug auf die Anzahl der
Produkten, die gesehen werden, bevor die Entscheidung getroffen wurde,
gemessen werden [28];

das Vertrauen an die Entscheidung beschreibt das Sicherheitsausmaf, das der
Benutzer hat, die richtige Entscheidung getroffen zu haben [27];

die Effekte der Bereitstellung von Erklidrungen, die argumentieren, wieso ein
bestimmter Gegenstand fiir einen Benutzer am passendsten ist [12];

die Effekte des Produktvergleiches: Der Einfluss des Produktvergleiches wird
oft als Evaluierungsdimension benutzt [12];

die Effekte der Bereitstellung von Repaturaktionen, wenn fiir die gegebene
Anforderungen kein Ergebnis geliefert wurde und die Suchkriterien ange-
passt (d.h. repariert) werden sollten;



60 KAPITEL 2. LITERATURUBERBLICK

die Willigkeit, das Produkt zu kaufen Die Bereitschaft, das Produkt zu kau-
fen, vergroflert sich mit dem Steigen des Vertrauens und der Sicherstel-
lung, dass der Empfehlungsdienst kompetente Empfehlungen ausgibt [12];

die Verbesserung des Wissens iiber die benutzte Doméne [12];
die Informativitiat des jeweiligen Empfehlungsdienstes [12];

die Absicht auf Wiederbenutzung des Empfehlungsdienstes [12];
die Frequenz der Benutzung des Emfehlungsdienstes [12];

demografische Informationen wie Alter, Herkunft u.s.w. [6].

Bei der Evaluierung sollte man aber auch auf gewisse Begrenzungsfaktoren
achten: vor allem die Art des Produktdatensets, seine Grof3e und das Ausmalf sei-
ner Verschiedenartigkeit, da bestimmte Produkte bestimmten Benutzer leichter
zu empfehlen sind, sowie das Interfacedesign, das die Benutzer sowohl anziehen
und ihnen helfen, als sie auch storen oder sie von der Produktsuche abbringen
kann, als auch die frithere Erfahrung mit der Benutzung dieses oder eines dhnli-
chen Empfehlungsdienstes, da ein neuer Benutzer im Unterschied zum erfahre-
nen Benutzer zuerst eine Erlernungsphase durchmachen muss.

Als Losungen fiir diese Art von Problemen werden in der Literatur Be-
nutzungsanweisungen, Reparaturvorginge oder mehrere Evaluierungsdatensets
vorgeschlagen.

Es kommen drei Arten der Online-Evaluierung in der Literatur hiufig vor,
wobei die Grenze zwischen dem verschiedenen Empfehlungsevaluierungen nicht
klar definiert wird:

e reine Online-Evaluierung, wo die Evaluierungsdaten nur durch das expli-
zite Feedback vom Benutzer (meistens anhand der Verwendung verschie-
dener Benutzerstudien) herausgezogen werden ([21]),

o komparative Online-Evaluierung, wo durch die Anfragen an den Benutzer
verschiedene Empfehlungstechniken verglichen werden - [5], [28], [32],
[12], [27] (ein wichtiger Unterteil dieser Empfehlungsart stellt der Ver-
gleich mit dem Baseline-Algorithmus, iiblicherweise eine Art von Top,
/Ranked List /Form-Austiillen Ansatz - [28], [12], [27]) dar und

e gemischte Online-Evaluierung, wo zusitzlich eine Offline - Evaluierungs-
komponente zugefiigt wird, um die Evaluierungsergebnisse zu verfeinern
([32], [6.[12], [27]).
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Reine Online-Evaluierung

In einer reinen Online-Evaluierung werden durch die Befragung der Benut-
zer neue Kenntnisse iiber den untersuchten Dienst gebracht. Dem Benutzer wer-
den die Fragen iiber die Funktion des Empfehlungsdienstes gestellt oder es wird
versucht, die vor dem Empfehlungsdienst anstehenden Aufgaben an den Benut-
zer zu iibergeben, um zu sehen, welche Unterschiede zwischen dem Benutzer-
und dem Empfehlungsagent bestehen. Dabei benutzt man oft das Mean Absolute
Error - MAE, um die Genauigkeit und die Einfliisse der verschiedenen Faktoren
(Zeit, Vertrauen am Dienst u.s.w.) auf den jeweiligen Agenten zu vergleichen.

Beispiele
Ein typisches Beispiel dafiir findet man in:

[21]: Die Wissenschaftler der GroupLens Research Group stellen sich in [21]
die Frage, ob man sich bei der Suche nach dem richtigen Produkt lieber
auf einen Empfehlungsdienst oder auf den menschlichen Berater verlas-
sen sollte. Sie gehen bei ihrer Forschung von der Voraussagen ihres Pro-
jekts MovieLens aus, das ein auf kollaborativer Filterung basierter Emp-
fehlungsdienst fiir Filmempfehlungen ist. Dabei berichten sie iiber die Stu-
die, die auf eine Gruppe von MovielLens-Benutzern die schon mehr als
1000 Films bewertet haben, gefiihrt wurde, wobei diese gebeten wurden,
nachdem sie das Profil eines anderen Benutzers, das nur Informationen
iber die von ihm frither bewerteten Films enthalten hat, gesehen hatten,
ihre Voraussagen iiber die Bewertungen fiir die anderen 10 Films abzuge-
ben.

Komparative Online-Evaluierung

Der Vergleich der verschiedenen Empfehlungsarten wird bei den Evaluie-
rungsvorgingen sehr oft vorgenommen, insbesondere bei der Evaluierung der
wissensbasierten Empfehlungsdiensten. Dabei handelt es sich meistens um @hn-
liche Empfehlungsmethoden, die aber auch bedeutsame Unterschiede haben,
und die Anzahl der in dieser Art und Weise bewerteten Empfehlungsmethoden
pro Evaluierungsvorgang kann zwischen zwei ([28]) und acht ([12]) variieren.

Ein iiblicher Ansatz bei dieser Methode ist, wie bereits erwihnt, ein Ver-
gleich des Empfehlungsdienstes mit einem Baseline-Algorithmus, wo der Be-
nutzer seiner Anforderungen in einer einfachen Form abgeben kann und/oder
wo die Ergebnisse in einer rangierten Liste dargestellt werden ([28], [27]).

Da es hier um die Evaluierung mehrerer Empfehlungsdienste handelt, kann
dem Benutzer nach der Benutzung des jeweiligen Dienstes ein Fragebogen ange-
boten werden, der die Performance des Dienstes abschitzt, wobei der Vergleich
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der Dienste mittels eines abschlieBenden, zusammenfassenden Fragebogens er-
folgen kann.

Beispiele
Konkrete Beispiele findet man in:

[S]: présentiert eine Benutzerstudie, die versucht, zwei verschiedene wissensba-
sierte Empfehlungsdienste, wo einer auf der dynamischen kritischen Ab-
handlung (Engl. «dynamic critiquing») und der andere auf der kritischen
Abhandlung von Beispielen basiert, zu evaluieren und zu vergleichen, um
die Vorteile und Nachteile der beiden Dienste besser herausziehen zu kon-
nen. Dabei werden auch zwei andere wichtige Konzepte gegeniiberge-
stellt, da die erste Technik vom Dienst vorgeschlagen wird, und die zweite
Benutzer-motiviert wird. Die Studie beschiftigte sich mit drei Kriterien:
der Entscheidungsgenauigkeit, die die Anwender am Ende der Benutzung
der Applikation erreicht haben sollte, dem Entscheidungsaufwand und der
erreichten Zuversicht und dem Vertrauen auf den Dienst.

[28] In [28] wird die Evaluierung von vorzugsbasierten Empfehlungsdiensten
prasentiert, die eine vielversprechende Art der wissensbasierten Empfeh-
lungsdienste darstellen. Bei diesem Ansatz wird der Benutzer bei seiner
Suche durch die Benutzung seiner Priferenzen iiber den gewollten Gegen-
stand angeleitet. Die Autoren erkldren weiter wie die Kritik von Beispie-
len sowie die Empfehlungsgenerierung im von ihnen entwickelten Tool
FlatFinder modelliert wurde, und machen eine ausfiihrliche Evaluierung
von drei Ansétzen fiir die Unterstiitzung der Entscheidungen: das einfache
Formausfiillen, die Kritik von Beispielen ohne zusétzliche Empfehlungs-
modellierung und mit zusétzlicher Empfehlungsgenerierung.

In [6] fiihren die Forscher einen hybriden Empfehlungsdienst vor, der durch
Vermischung der Konzepte der Priferenz-basierten Empfehlung (PrefORG)
und der selbst motivierten kritischen Abhandlung von Beispielen (EC)
durch den Benutzer entstanden ist. Die Evaluierung des hybriden Diens-
tes (Pref~-ORG+EC) war durch den Vergleich mit einem anderen hybri-
den Empfehlungsdienst (DC+EC), der neben den Kritiken von Beispie-
len (EC) auch die dynamischen kritischen Abhandlungen (DC) zufiigt,
durchgefiihrt. Sie wird als ein Between-Group Experiment ausgefiihrt, das
sowohl offline (durch Bemessung der Interaktionszeit und -aufwand) als
auch online (durch die Befragung der Benutzer nach der wahrgenom-
menen kognitiven Anstrengung, der Entscheidungssicherheit, der Kaufab-
sicht und der Riickkehrabsicht) durchgefiihrt werden kann.
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Gemischte Online-Evaluierung

Bei der gemischten Online-Evaluierung ist man neben dem expliziten auch
am impliziten Feedback interessiert. Die Offline Aspekte, die bei der gemischten
Online-Evaluierung in der verwendeten Literatur betrachtet werden, sind:

e durchschnittliche Lange der Sessions [32],
e durchschnittliche Anzahl der Sessions [6],

e durchschnitt der Critiquing-Zyklen, bevor das gesuchte Produkt gefunden
wurde [32],

e die Gesamtanzahl der betrachteten Produkte, bis der Benutzer mit einem
zufrieden war [12],

e die Anzahl der besuchten Webseiten, der benutzten Empfehlungen, der
aktivierten Repaturaktionen und Produktvergleichungen,sowie der Clicks
an Produktdetails [12] und

e der Fehlerrate, die die Anzahl der gemachten Fehler pro bestimmter Auf-
gabe misst [27].

Beispiele

[12] betrachtet die wissensbasierten Empfehlungsdienste in Hinsicht auf das
Benutzerverhalten. Dabei werden die Effekte von 8 verschiedenen Emp-
fehlungsmethoden in einer Benutzerstudie durch implizites und explizites
Feedback analysiert. Es handelt sich dabei um eine Empfehlungsapplika-
tion fiir die Internet Provider. Es wurden die Fragen gestellt, in welchem
Ausmal die Empfehlungsdienste bessere Ergebnisse liefern, dies wenn der
Benutzer bei der Auswahl keine Hilfe sondern nur eine einfache Produkt-
liste bekommt, weiters ob die Erkldarungen der Produktempfehlungen dem
Benutzer helfen mehr iiber die benutzte Domine zu lernen und auch sein
Vertrauen an den Empfehlungsprozess zu erhohen und ob der Vergleich
der Produkten diesen Prozess unterstiitzt oder ihm schadet.

[32] In [32] beschreiben die Autoren von 2 Forschungsgruppen die Giinstig-
keiten von zwei verschiedenen interaktiven Empfehlungsdiensten: das A-
priori-basierte Verfahren und das Verfahren, das auf der Multi-Attributen
Nutzentheorie (MAUT) basiert und fiithren eine ausfiihrliche Evaluierung
der Dienste durch zwei Versuchsverfahren, fiir die speziell eine online
Evalutionsplattform entwickelt wurde, vor. Nach der Evaluierung, bei der
beide Empfehlungsstrategien durch die Befragung der Anwender mittels
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online Evaluierungsplattform iiber Themen wie Empfehlungseffizienz, -
genauigkeit, -qualitdt und das Benutzerinterface gepriift wurden, aber auch
das implizite Feedback, sowie die Intaraktionszeit und der Aufwand un-
tersucht wurden, haben die beiden Dienste sehr gute Ergebnisse erreicht.

[27] Anhand von zwei unterschiedlichen Benutzerstudien in Rahmen der Eva-

luierung von Empfehlungsdiensten die auf Basis der kritischen Abhand-
lung von Beispielen funktionieren, schlagen Pu et al. in [27] ein allgemei-
nes Evaluierungsframework fiir die Multi-Attributen-Produktsuche und -
Empfehlungsdienste (MAPST) vor, die dieses anhand von drei Kriterien
tiberpriifen sollte: der Entscheidungsgenauigkeit, dem Entscheidungsauf-
wand und dem Benutzervertauen in den Dienst. Aus diese Studien zie-
hen sie auch die anderen Faktoren die bei der Evaluierung betrachtet wer-
den sollten, heraus: die Hilfsmittelvorbereitung, den Benutzer, das Design
der Benutzeraufgaben, den Evaluierungskontext, sowie die Kriterien, die
MaBnahmen und die Methodologie der Ergebnisanalyse.
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Architektur des Ansatzes

3.1 Struktur des Projekts

Das Projekt besteht im Allgemeinen aus 4 Teilen: dem i* Modell, das mit Hilfe
von OpenOME-Plugin [43] fiir Eclipse [14] in Betracht auf mogliche Zielen
der Benutzer entwickelt und in XML exportiert wurde; den Algorithmen, die
diesen XML-Baum anhand des beim Empfehlungsserver angelangten Benutzer-
Inputs untersuchen und bestimmte Ergebnisse an den Server iibermitteln; dem
Empfehlungsserver, der die Argumente, die im User-Interface der Applikation
von den Benutzern eingetragen wurden, in Form einer XML-Datei vom Server
empfangt und diesem die entsprechenden Empfehlungen wieder in XML zuriick
liefert, sowie den Prozessoren, die die Kommunikation zwischen dem Modell,
den Algorithmen, dem Server und dem User-Interface erleichtern.

Die Struktur des Projekts kann man im Blockdiagramm des Projektes auf
Abbildung 3.1 in der Seite 66 betrachten.

3.2 Modell fiir Xohana

In der Abbildung 3.2 auf Seite 130 absehbare Teil des i*-Modells ist relativ ver-
einfacht - das volle i* Modell wiirde neben den Softgoals und den Tasks auch an-
dere Elemente beinhalten (wie z.B. Ressourcen, Hardgoals, Akteure usw.) Dies
ist aber jedoch nur ein Auszug aus dem kompletten i*-Modell fiir Xohana, das
im Anhang B.1 auf der Seite 130 betrachtet werden kann.

Sowohl in dem Auszug als auch in komplettem Modell wird die Softgoals
anhand des [7] systematisch dargestellt, d.h. der erste Teil des Softgoals repri-
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Abbildung 3.1: Blockdiagramm des Projekts
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sentiert den Typ (Engl. «fype») und in der eckigen Klammer wird das Thema des
Softgoals (Engl. «topic») gezeigt (s. [7] fiir weitere Details).

book a
booka hntel> <trgﬁg;§,§'rt)

degree of
assistance

camfortable
[trig]
]
i ]

polite

choose a
wellness 1
hatel [servica]

divErse
[selection of
foad]

[medical
condition]

Abbildung 3.2: Auszug aus dem i*-Modell fiir Xohana, Das komplette i*-Modell
fiir Xohana, kann man im Anhang B.1 auf der Seite 130 finden.

3.3 Die Input- und Outputmenge

Die Inputmenge beinhaltet Ziele, die der Benutzer mittels User-Interface (Ab-
bildung 2.1, Seite 4) eingeben kann. In Abhingigkeit von der Wichtigkeit fiir
den Benutzer, wihlt er ob er sie als ein «Muss» oder ein «Soll» ausdriickt. Der
Benutzer wird aber gleichzeitig auch durch kontinuierliches Vorschlagen von
Zielen sowohl unterstiitzt aber auch auf die wichtigsten Ziele hingewiesen. Der
User hat aber auch die Moglichkeit, seine Ziele unabhéngig von den gebrachten
Vorschldgen individuell zu formulieren.

Die Outputmenge besteht wieder aus moglichen Ziele fiir den Urlaub, die
vom Benutzer auszuwihlen oder gleich zu gestalten sind.

Empfehlungen

Die vom Empfehlungsdienst vorgeschlagenen Empfehlungen kann man in 2 Ar-
ten unterteilen:
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1. Empfehlungen, die dem Benutzer vor der Eingabe der Anforderungen vor-
geschlagen werden und

2. Empfehlungen, die der Benutzer wihrend der Eingabe der Anforderungen
bekommt.

Der Benutzer kann auch wihrend des Ausdriickens der Ziele zu einer der
Anforderungen zuriickkehren. Dabei werden entsprechende Empfehlungen fiir
diese frithere Anforderung in Erinnerung gebracht. Die Empfehlungen sind auch
davon abhingig in welchem Feld sich der Benutzer gerade befindet. Zwei mog-
liche Felder stehen zur Auswahl: das linke Feld Kriterium («Criterium»), und
das rechte Feld Forderung («Demand>»). Wenn man eine der Zeilen im Eingabe-
Interface mit den i*-Softgoals vergleicht, kommt man zum folgenden Ergebnis:
Jede Zeile sollte ein Softgoal, das rechte Feld das Thema des Softgoals und das
linke Feld den Typ des Softgoals reprisentieren.

Die folgenden Paragraphen zeigen verschiedene Anwendungsfille, wo zu-
erst das Benutzerinterface mit den Anforderungen und dann die Empfehlungen
fiir beide Anforderungsfelder (die in der Applikation in der Datei «suggesti-
ons.xml» getrennt gesendet werden, abhingig davon in welchem Feld der Be-
nutzer ist) erklért sind.

3.4 Xohana-Algorithmen

Damit der Algorithmus wei3, wo er seine Suche beginnen sollte (falls das nicht
der Fall ist, wo der Benutzer noch nichts eingetragen hat und ihm die Standart-
werte fiir die jeweiligen Algorithmen geschickt wurden und vom Startelement
im XML-Baum angefangen wurde) kann eine von der zwei Arten der Stringsu-
che benutzt werden: die Teil-Stringsuche (Engl. «Part String Search») oder die
strikte Stringsuche (Engl. «Exact String Search»).

Teil-Stringsuche implementiert einige Methoden, um nach den Strings im XML-
Baum suchen zu konnen. Grundsitzlich geht es darum, die Strings, die in
einem Element des Baums enthalten sind, zu untersuchen, ausgehend von
den Strings, die vom Benutzer der Applikation eingetragen wurden. Zu-
erst priift eine der Methoden, ob der Elementstyp als Ziel beschrieben ist,
indem sie seinen lokalen Namen genauer analysiert und konzentriert sich
dann auf die Attribute des Elements die mit «May» anfangen, da diese
die Softgoals darstellen. Wenn diese Attribute verfiigbar sind, werden sie
extrahiert, falls nicht, wird Null zuriickgegeben. Der Vorgang wird weiter
auf alle Elemente im Baum angewendet.
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Priizise Stringsuche ist eine erweiterte Version der Teil-Stringsuche. Sie funk-
tioniert in einer dhnlichen Weise und nutzt die annihernd gleiche Methode,
aber nimmt nur exakte Treffer-Elemente die anhand der Suchbegriffe ge-
funden wurden, heraus. Die rekursive Arbeitsweise, um alle Elemente im
Baum erreichen zu konnen, wird auch hier angewandt.

Gewichtungsfunktionen

Ein wichtiger Teil jedes fiir die Xohana entwickelten Algorithmus ist die
dazugehorende Gewichtungsfunktion, die den Suchergebnissen gewisse Werte
(im Bereich zwischen 0 und 1), entsprechend ihrer Wichtigkeit fiir die Benutzer
hinzufiigen, wobei 1 das wichtigste, und 0 am das wenigsten wichtige Ergebnis
darstellt.

Fiir die Auswahl der Vorschldge anhand des entwickelten Modells stehen 3
Algorithmen zur Verfiigung. Fiir zwei werden klassische uninformierte Such-
strategien auf dem XML-Baum aus dem i* formulierten Modell adaptiert, einer
ist, reine informierte Suchstrategie. Der erste Algorithmus basiert auf der Brei-
tensuche, der zweite auf der Tiefensuche und der dritte funktioniert auf einem
selbst-entwickelten heuristischen Ansatz. Weiter ist fiir jeden der drei Algorith-
men eine Gewichtungsfunktion vorhanden, die die Ergebnisse der Algorithmen
entsprechend ihrer Relevanz fiir die Benutzer auswertet.

Adaptierte Breitensuche

Was die fiir Xohana entwickelte adaptierte Version von Breitensuche-Algorithmus
angeht, gilt folgendes: Zuniéchst sieht die Breitensuche, ob das Startelement di-
rekte Nachfolger hat und wenn ja, gibt sie diese als eine Liste von Elementen
zuriick. Wenn diese Liste aber iiber keine Ziel-Elemente verfiigt, geht die Su-
che weiter und sucht von einer hoheren Ebene hoher, wer die Nachfolger zwei
Ebenen unterhalb sind, d.h. immer wird das Startelement in der n-ten Ebene von
einer hoheren Startebene ausgewihlt und die Nachfolger in noch einer n-Ebene
tiefer (wieder ausgehend von der Ebene wo das urspriingliche Startelement ge-
funden wurde) gesucht bis die Ziele gefunden sind oder der ganze Baum unter-
sucht wird.

Gewichtungsfunktion fiir Breitensuche

Die direkten Nachfolger bekommen eine Gewichtung von 0.80, je weiter man
ist, wird die Gewichtung mit 0.20 subtrahiert.
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Adaptierte Tiefensuche

Da unser Modelbaum aus vielen Blittern (Endknoten) besteht, ist die fiir Xo-
hana adaptierte Version von Tiefensuche so modifiziert, dass, wenn ein Blatt
mit einem Task-Element verbunden ist, die Suche von diesem Element ausstar-
tet. Falls es dabei um kein Blatt handelt, funktioniert die Suche standardmiBig.
Die Arbeitsweise wird (wie bei der Breitensuche) iterativ auf alle Elemente des
Baums angewendet.

Gewichtungsfunktion fiir Tiefensuche

Die Gewichtungen werden folgender Weise berechnet: Man berechnet die Liange
des Pfades zwischen dem Startelement und jedem anderen Element, sowie auch
den maximalen Pfad. Die Pfade der Elemente werden dann an (maximalenP fad+
1) propositioniert, damit das am weitesten entfernte Element auch eine Gewich-
tung bekommen kann.

Heuristischer Ansatz

Der heuristische Ansatz sieht als Erstes nach, ob das Startelement direkte Nach-
folger hat (s.g. Kinder, die sich eine Ebene tiefer befinden) und liefert sie in
einer Liste von Elementen. Im Fall, dass diese Liste keine Zielelemente besitzt,
priift die Suche weiterhin ob das Element Geschwister hat (Elemente, die zu
dem gleichen iibergeordneten Element gehdren). Wenn sich hier auch keine Zie-
le ergeben, sieht die Suche nach Tanten- und Onkeln - Elementen (Elemente,
die Kinder der gleichen GroBeltern - Elementen sind, und die eine Ebene hoher
liegen) nach und gibt sie zuriick.

Gewichtungsfunktion fiir den heuristische Ansatz

Die Kinderelemente werden mit 1.0 bewertet, die Geschwisterelemente mit 0.75
und Tanten- und Onkelelemente mit 0.5. Diese Bewertung der Elemente ist durch
die Lange der Verbindung zwischen dem untersuchten Element und die Elemen-
te, die sich in seiner Umgebung befinden, bestimmt - je niher sich ein Element
zum untersuchten Element befindet, desto groBer ist Bewertung - die ist dann
natiirlich fiir die Kinderelemente, die sich gleich unter dem Element befinden,
am grofiten - 1.0.
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Abbildung 3.3: UML Package-Diagramm

3.5 Architekturskizze

UML Package-Diagramm

In der Abbildung 3.3 auf der Seite 71 kann man das Package-Diagramm des
Projekts ansehen. Das Projekt besteht aus 4 Packages: Processors, Algorithms,
Server und Test. Das Server-Package ist vom Algorithms-Package abhingig,
da diese die parametrisierte Version der Algorithmen besitzt, die das Server-
Package braucht, um Empfehlungen zu kreieren. Das Processors-Package ent-
hilt die RequirementsProcessor -Klasse, die der Server braucht, um die Requi-
rements verstehen zu konnen. Das Algorithms-Package hingt auch vom Proces-
sors-Package ab, da die Klassen OutputtingProcessor so wie TreeProcessor ein
Teil von ihm sind und vom Algorithms-Package gleichzeitig verwendet werden.
Das Test-Package hingt direkt vom Algorithms-Package ab, in der gleichen Art
und Weise wie das Server-Package: um Algorithmen testen zu kdnnen, muss
man schon ParametrizedAlgorithm ausfithren.

Die Klassenunterteilung

Wie die Klassen in den Packages untergeordnet werden kann man aus der Tabelle
3.1 auf Seite 72 ersehen.
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Klassenunterteilung

algorithms processors Server test
Breadth First TreeProcessor HittpServer TryAlgoritiun
DepthFirst OutputtingProcessor
Heuristic ReguirementsProcessor
ParametrizedAlgorithm Constants

ExactStringMatelt

PartStringMatch

Tabelle 3.1: Die Klassenunterteilung

Kurze Klassenbeschreibung

Klasse BreadthFirst
Diese Klasse implementiert die nicht-informierte Suche - Breitensuche (Engl.
«Breadth First Search»).

Klasse DepthFirst
Diese Klasse implementiert die Tiefensuche (Engl. «Depth-First Suche»).

Klasse Heuristic
Diese Klasse implementiert einen moglichen Ansatz fiir informierte Suche
(heuristischer Ansatz).

Klasse ExactStringMatch

Diese Klasse implementiert die Methoden, die die Ergebnisse von exakten
String-Matching ergeben. Es erweitert die Klasse PartStringMatch so, dass sie
die exactMatch()-Methode, hinzufiigt, um nur exakte String-Matching Ergebnis-
se zu bekommen.

Klasse PartStringMatch
Diese Klasse implementiert die Methoden, die fiir Teil-String Matching ge-
nutzt werden.
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Klasse ParametrizedAlgorithm

Die Klasse ParametrizedAlgorithm kann verwendet werden, um auswihlen
zu konnen, welche Art von Algorithmus benutzt wird. Abhingig vom Such-
String (der von der Benutzer-Schnittstelle bezogen werden kann), der Art des
Feldes, in dem sich der Benutzer derzeit befindet, der Art der benotigten Suche
und der Art der String-Matching, werden die entsprechenden Parameter an die
Methode start() geleitet, die dann wiederum die benotigten Methoden abruft.

Interface Constants
Dieses Interface implementiert eine Menge von bendtigten Konstanten, die
im gesamten Programm benutzt wurden.

Klasse OutputtingProcessor
Die Klasse OutputtingProcessor sammelt die Methoden, die man fiir die
Ausgabe der verarbeiteten Anforderungen in einer XML-Datei braucht.

Klasse RequirementsProcessor

Die Klasse RequirementsProcessor wird fiir die Verarbeitung der Anforde-
rungszeichenfolge, die man vom Server bekommt, sowie und auch fiir das Extra-
hieren der Parameter, die fiir die zukiinftige Verarbeitung von Bedeutung sind,
verwendet.

Die Klasse TreeProcessor
Der TreeProcessor wird fiir die Verarbeitung des XML-Baums verwendet,
der vom i*Model erzeugt wurde.

Die Klasse HttpServer

Einfacher, aber voll-funktionierender HTTP/1.1 File Server. Da durch die
Kooperation mit dem Server, der die Suche-String an diesen Server sendet, ein
Fehler entsteht, kann dieser nicht gerade fiir das Testen der Algorithmen ver-
wendet werden. Allerdings sollte das mit einer kleinen Anpassung dieser zwei
Komponenten schnell moglich sein.

Die Klasse TryAlgorithm
Diese Klasse kann fiir das Testen der moglichen Kombination von Parame-
tern verwendet werden.
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Die Klassendiagramme

Die Klassendiagramme werden angesichts ihrer Zuordnung zu dem entsprechen
den Package in 4 Gruppen unterteilt.

Algorithms

Das Algorithms-Package besteht aus 6 Klassen: BreadthFirst, DepthFirst, Heu-
ristic, ExactStringMatch, PartStringMatch und ParametrizedAlgorithm. In wel-
chen Beziehungen diese Klassen stehen, kann man aus dem Klassendiagram fiir
dieses Package leicht erkennen (Abbildung 3.4 auf der Seite 75): PartString-
Match ist eine Superklasse von der Klasse ExactStringMatch, die deshalb al-
le Klassen von PartStringMatch erbt und mit dem Benutzen der exactMatch()-
Methode modifiziert. Der Zentralpunkt dieses Packages ist die ParametrizedAl-
gorithm Klasse - sie ist mit allen anderen Klassentypen (Algorithmen-Typen)
verkniipft und ruft die Kombination dieser mittels der Methode start() und der
gegebenen Parameterwerte auf.

Processors

Das Processors-Package besteht aus 3 Klassen (TreeProcessor, Outputting Pro-
cessor und RequirementsProcessor) und einem Interface (Constants). Die Inter-
aktion dieser Elemente kann man in der Abbildung 3.5 (Seite 76) verfolgen: Out-
puttingProcessor ist die Superklasse vom TreeProcessor, da dieser die Printing-
Utilities hat, der das TreeProcessor immer wieder benutzt. Allerdings ist der
TreeProcessor auch mit dem Interface Constants verbunden, da dieser das In-
terface implementiert. Der RequirementsProcessor steht hier ohne Verbindung
- das aber deshalb, weil die Beziehung zwischen allen Klassen erst spéter un-
tersucht wird - er wird dann eine Abhingigkeitsverbindung mit dem HttpServer
haben.

Server

In diesem Package befinden sich 4 Klassen: HttpServer, HttpFileHandler, Wor-
kerThread und RequestListenerThread. Die letzten 3 sind die inneren Klassen
des HttpServers. Da es sich hier um ein Multithread Server handelt, steht die
Beziehung zwischen ihnen im Verhiltnis 1:n. Fiir das Projekt ist aber der Hrt-
pFileHandler am wichtigsten, da sich in ihm die Methode handle() befindet, die
die Ausrufung der Bearbeitung der empfangenen Parameter und der Erzeugung
der Empfehlungen erledigt (siehe 3.6 auf der Seite 76).
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DepthFirst

BreadthFirst +searchAll{aus element ; string) : object
" - i

" 2
+getSuccesors{aus successors @ oblect, aus element : abject
+queue(aus successors - object, aus element : object)

Hweight{aus segaratedSuggestions : object) : object
t+getGrandparent{aus element : object) : object
+oetGrandGrandParent{aus element : object) : object

|
|
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I +searchAll(aus element ; object) ; object
—— +aetAuntsAndUncles(aus element : object) : object

+getChildreniaus element : object) : object
+getParent(aus element - object) - object

|
|
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| |
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ParameterizedAlgorithm
+eolleciResultsiaus rasults - objact, aus element : object, aus searchString : object, aus b Search ! char,
+HindWeight{aus welahtedGoals : object. aus name : string) : float
+oetSugnestions{aus searchStrings : object. aus b Search : char, aus typeOfSSearch : char]

+aetSuggestionsFromAll{aus searchSirings - object, aus typeOfSearch - char, aus typeCOfSSearch - char) : object
getWeighted(aus goals - obiect, aus field Type : string) ; obiect

+searchAlllaus element : object. aus typeOfSearch : char) : abject
+startiaus searchStrings : object. aus fieldType : string, aus typeOfSearch : char, aus typeOfSSearch : char

I
1
| [

PartStringMatch

+indElement{aus element : object, aus searchString : object) : obiect
rcollectResults(aus results - object, aus element | obiect, aus searchString : object
+processRequirement(aus searchStrings : object, aus field Type : string) : object

£ He ireme B 1l i A5 TR0 R ing

Hprocesshequirements(a archs gs . obje

ExacttStringMatch

+indElement{aus element : object, aus searchString : object) : object

+collectResultsiaus results : object, aus element : obiect. aus searchString : object
+processRequirement(aus searchStrings ; object, aus fieldType - string) : object

[+ I
+exactMalchiaus searchSiring : sring, aus value : string) : bool

Abbildung 3.4: Klassendiagramm fiir Algorithms-Package

Test

Das Test-Package ist nur fiir das Testen gedacht und beinhaltet eine einzige Klas-
se: TryAlgorithm. Die main() Methode ruft den ParametrizedAlgorithm auf, was
man auf der Seite 76 in der Abbildung 3.7 ansehen kann.
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OutputtingProcessor TreeProcessor
+addDepthTolist{aus elements - object) HoontainsGaoals] [(aus elements) : bool
HaddListOfAraysTeDogument{ auws document : object, aus list : object] HoutShor(){aus requirements - object, aus index - int) ; ohject
+addlist ToDocument(ia eightedSuogestions ; abject, & ;obi + ions ; obj ; ok
+outpul()faus weightedSugoestions : obiect) +aetConnectedTask()(aus element : object) :
+outputResults(ifaus list | object) +oetDepthiiiaus element : object) : int
+printAmay(Jiaus sl - object +oetElementAiDepthii(aus depin ©intl - object
HprintElement{(aus slement : object} +aetMaximumDep( thizus elements : object] int
+prntElements(aus elements ; object) -+ i ist ; obi ; abj

+aetRootElementy)() : object
+aetStartElementii} - object
et Topic{aus attribute/alue ; string) © strin

+oetTopicsFromlist()(sus list | object) ; object

RequirementsProcessor + I
+aet Typeskrombistlaus list : abject) : object
+getUsedElements(}{aus searchString : object) : object
reountRequirementAttibutes(iiaus requirementsString ¢ string) @ int +getlUsedElemenis2{aus searchSinng - object) - obiect
+extractRequirements(l{aus str ; string, aus regEx ; string, aus count ; int) ; object giveVVeights{)(aus element - object, aus weight - fioat]
+aetField Tvpe(aus requirementsString : string) ; string +i]7 i . obj iaht ;
Hprocess(jiaus requirementsString @ strinag) : object +isGaal()(aus alement : object] - baol
HsorReguirementsinSearchStringl aus requirementsString : object) : ohject +isTask(){aus elemant : obiact) © bool
+eaveOnlyGoals(jiaus elements : object)
t+aueueli{aus element : obiect. aus elements : object) : object
11 I T i list - obj
fGonstants +shortent){aus requirements : oblect, aus index : int) : object
[FCRITERIUM : string = criterium weight(){aus requirements : ohiect) : object
+DEMAND : string = demand
+MODEL : string = damand é ________________ ]
+DEFAULT_SEARCH_STRING : object
HROOT ; object
+START_ELEMENT : object

Abbildung 3.5: Klassendiagramm fiir Processors-Package

RequestListenerThread

: HttpFileHandler Cserversocket - object
~docRoat ! string FHttpParams : object
+ HtipFileHandler(aus docRoot - string) rdocroot ; string
thandle()(aus reguest : object, aus response : object, aus context : object) #RequesilistenerThread(){aus port : object, aus docroot : string)

Erun())
12 1.0
L
WorkerThread :
b B HittpServer

Hhitp=ervice © object

l-conn ; object —l—C
+WorkerThread(aus hitpservice | object, aus conn : object) +main{ liaus args @ object)
run ()

Abbildung 3.6: Klassendiagramm fiir Server-Package

TryAlgorithm

niiaus args - object

Abbildung 3.7: Klassendiagramm fiir Test-Package
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Zusammensetzung aller Klassen

Die Abbildung 3.8 auf der Seite 77 zeigt einen Uberblick iiber alle bestehenden
Beziehungen zwischen allen Klassen. Das Hauptklassendiagramm kann man im
Anhang C.1 auf der Seite 131 ansehen.

DepthFirst Heuristic IConstants
pe=ei r o
] - [ A
ParameterizedAlgorithm TryAlgorithm
rA | A :
S W > \q :

VY . | PartStringMatch :
BreadthFirst ; ——™ TreeProcessor
: I

malh “ =
1 v
! ExactStringMatch l’
:h __________________ OutputtingProcessor
RequirementsProcessor HttpServer
<

?T?

RequestListenerThread WorkerThread HttpFileHandler

Abbildung 3.8: Zusammensetzung aller Klassen






KAPITEL
Evaluierung

In diesem Kapitel wird die fiir den Xohana-Empfehlungsdienst durchgefiihrte
Evaluierung vorgestellt. Die Evaluierung wird sowohl qualitativ (durch die Be-
fragung der Testpersonen) als auch quantitativ (mittels numerischer Evaluierung
der entstandenen Ergebnisse) durchgezogen. Als Ziele setzt man sich dabei, die
Richtigkeit des Ablaufs des Empfehlungsdienst zu iiberpriifen und auszuwihlen,
welche Art der Empfehlungsgenerierung fiir Xohana am besten passt.

4.1 Vorbereitung der Evaluierung

Evaluierungsfragen

Wihrend der Evaluierung wird man versuchen, die folgenden Fragen zu beant-
worten:

o Liuft der Empfehlungsdienst wie geplant ab? (vergleiche [17]) und [21])

e Welcher der drei Algorithmen (adaptierte Breitensuche, adaptierte Tiefen-
suche, heuristischer Ansatz) ist fiir die Empfehlungsgenerierung in Xoha-
na am besten geeignet? ([52], [12], [27])

Evaluierungsaspekte
Evaluierungsaufgabe

Als Hauptaufgabe der Xohana, die evaluiert werden soll, gilt es Finde alle gute
Gegenstdnde zu identifizieren [17].

79
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Experimental Setup

Die bendétigten Daten werden durch die Online-Evaluierung mittels Befragung
der Benutzer der Applikation nach der Benutzung des Xohana gesammelt, was
den qualitativen Aspekt der Evaluierung darstellt. Die erhaltenen Daten werden
danach quantitativ bearbeitet.

Da Krebskranke eine sensitive und in der Regel schwer erreichbare Befra-
gungsgruppe sind, wird man eine Gruppe von 10 Personen, der vorerst das Sze-
nario als was fiir eine Person sie agieren sollten, erklért wird, fiir die Befragung
benutzen. Daher handelt es hier um eine szenariobasierte Evaluierung.

Prizision

Es wird die Exaktheit (Engl. «Precision») P und die Trefferquote (Engl. «Re-
call») R als Prizision benutzt, wobei die erste als «the ratio of relevant items
selected to number of items selected» [17], und die zweite als «the ratio of re-

levant items selected to total number of relevant items available» [17] definiert
wird, d.h.

P(S) — Nrs

wobei N, fiir die Anzahl der Empfehlungen die dem Benutzer gezeigt wur-
den und die er gefolgt oder als interessant gefunden hat, steht und N, fiir die
Anzahl der Empfehlungsevents ist, beziehungsweise gilt:

N,,
R = —
(8)="5

N

wobei N,; die Anzahl der Empfehlungen die zu dem Benutzer gezeigt wur-
den und die er gefolgt hat oder als interessant gefunden hat ist und N die Anzahl
der existierenden Empfehlungsmoglichkeiten darstellen.

Evaluierungsart

Es wird sowohl eine komparative als auch eine gemischte Online-Evaluierung
durchgefiihrt, und die Evaluierung erfolgt dabei sowohl quantitativ als auch qua-
litativ.

Qualitativer Aspekt der Evaluierung

Dem Benutzer der Xohana wird nach der getrennten Benutzung aller drei Al-
gorithmen des Xohana-Systems der entsprechende Fragebogen bereitgestellt. Es
wird sich hier um ein Innerhalb-Betreff-Experiment handeln, da jeder Benutzer
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alle drei Empfehlungsmethoden evaluieren wird. Mittels des Fragenbogens wer-
den folgende Evaluierungskriterien tiberpriift:

Entscheidungsaufwand - inwiefern den Benutzern das Ausdriicken ihrer Ur-
laubsanforderungen mit dem jeweiligen Algorithmus erleichtert wird (Ent-
scheidungsaufwand wird zusitzlich auch quantitativ mittels der durch-
schnittlichen Lénge der Sessions gepriift) [28],

Zutrauen an Entscheidung - wie sicher die Benutzer sind, dass sie ihre Ur-
laubswiinsche gut ausgedriickt haben [27],

Absicht der Wiederbenutzung - um zu priifen, welchen Eindruck das System
hinterlassen hat [12].

Komparative Online-Evaluierung Dem Benutzer wird nach der Benutzung
der jeweiligen Xohana-Empfehlungsmethode, sowie nachdem ihm die Benut-
zung eines Baseline-Algorithmus angeboten wurde, der gleiche Fragebogen an-
geboten, der in diesem Fall aus einer Liste aller Urlaubsziele besteht, aus der der
Benutzer seine Ziele wihlen kann. AbschlieBend wird ein Fragebogen bereitge-
stellt, in welchem der Benutzer evaluieren kann, welche der 4 Empfehlungsme-
thoden bei unterschiedlichen Kriterien besser abgeschnitten hat.

Quantitativer Aspekt der Evaluierung
Innerhalb der quantitativen Evaluierung werden folgende Aspekte iiberpriift:

Genauigkeit (Engl. «precision») und Trefferquote (Engl. «recall»), mittels der
oben genannten Prizisiondefinitionen [12],

Benutzerabdeckung (Engl. «user coverage»), die als Anteil der Anzahl an Be-
nutzer deren mindestens ein Ziel erfolgreich empfohlen wird (Nys) an der
Gesamtanzahl der Benutzern (Ny;), definiert wird [52],

Katalogabdeckung (Engl. «catalog coverage»), die durch die Anteil der An-
zahl der Ziele aus dem Modell, die dem Benutzer je empfohlen wurden
Ngs an der Gesamtanzahl an vorhandenen Empfehlungen N, gemessen
werden kann [52],

durchschnittliche Lange der Sessions [32] und

durchschnittliche Anzahl der Sessions [6].



82 KAPITEL 4. EVALUIERUNG

4.2 Durchfithrung der Evaluierung

Die Evaluierung wurde in einem Grazer Studentenheim ausgefiihrt, wobei die
Testpersonen von verschiedenem Alter, Nationalitit und Geschlecht gewihlt wur-
den. Bei der Evaluierung haben 10 Testpersonen teilgenommen, im Alter zwi-
schen 22 und 30 Jahre. Davon waren zwei Personen weiblich und acht ménnlich.

Allgemeine Vorgehensweise
Vom Standpunkt der Testperson

e Die Testperson wihlt zuerst einen der vorhandenen Algorithmen auf dem
Startfenster aus (Breitensuche, Tiefensuche oder Heuristische Suche ste-
hen zur Auswahl bereit).

e Wenn die Testperson vorher schon einen Algorithmus evaluiert hat, wéhlt
sie dann einen, den sie noch nicht benutzt hat.

e Es erscheint ein Formular mit Inputfeldern, wo sich das erste auf die ein-
deutige Form-ID und das zweite auf die auszudriickenden Softgoals be-
zieht.

¢ Bei der Eingabe hat die Testperson die Moglichkeit, eine der Zielempfeh-
lungen auszuwihlen oder geben ihre eigenen Empfehlungen einzugeben.

e Wenn die Testperson mit der Eingabe ihrer Urlaubsziele fertig ist, d.h., si-
cher ist, dass sie der Auswahl ihrer Ziele den Urlaub, den sie sich wiinscht
bekommen wird, klickt sie auf den «Submit»-Button. Somit werden ihre
Ziele mit der eindeutiger Form-ID in der Datenbank gespeichert.

e Nach Abgabe ihrer Bediirfnisse meldet sich die Testperson beim Bewerter
an, der ihr die entsprechenden Evaluierungsformulare aushdndigt und die
Applikation fiir die neue Benutzung vorbereitet.

e Nach der Benutzung und der Evaluierung von Breitensuche, Tiefensuche
und Heuristische Suche wird der Testperson die Liste mit der Baseline-
Tabelle vorgestellt sowie die entsprechenden Evaluierungsdokumente fiir
diese Art von Empfehlung ausgehéndigt.

e Wenn sie alle Suche-Algorithmen evaluiert hat, wird die Testperson ange-
boten, alle vier Arten durch die Bewertung zu vergleichen.
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Vom Standpunkt des Bewerters

e Der Bewerter startet die Applikation fiir die Testperson und tragt die Start-
zeit auf das entsprechende Evaluierungsformular (die aus Server-Log auch
eingelesen werden kann) ein.

e Nachdem die Testperson ihre Bediirfnisse ausgedriickt hat, trigt der Be-
werter die Endzeit ein und speichert die Konsoleausgabe.

e Wenn die Testperson alle drei Xohana-Algorihmen innerhalb der Webappli-
kation bewertet hat, bietet der Bewerter der Testperson den Baseline -
Algorithmus an, misst die Benutzungszeit und hindigt ihr das Baseline-
Evaluierungsformular aus.

e Nach dem alle Algorithmen benutzt und bewertet wurden, reicht der Be-
werter den Vergleich- Bewertungsfragebogen der Testperson zu.

Bewertungsbogen

Nach der jeweiligen Benutzung des Algorithmus, wurde jeder Testperson ange-
boten, den benutzten Algorithmus mittels schriftlichem Bewertungsbogen zu be-
werten. Die Bewertungsbogen waren fiir alle vier Algorithmenarten gleich und
versuchten, mit Hilfe von folgenden Fragen, den Entscheidungsaufwand, das
Zutrauen an die Entscheidung sowie die Absicht der Wiederbenutzung zu evalu-
ieren:

Entscheidungsaufwand: Inwiefern wird Thnen das Ausdriicken ihrer Urlaub-
sanforderungen mit Hilfe dieses Algorithmus erleichtert?

Zutrauen an die Entscheidung: Wie sicher sind Sie, dass Sie ihre Urlaubs-
wiinsche mit Hilfe dieses Algorithmus gut ausgedriickt haben?

Absicht der Wiederbenutzung: Wie gern wiirden Sie die Suche mit diesem
Algorithmus wieder verwenden?

Die Testperson konnte auf die oben genannten Fragen mit Noten zwischen 1
und 5 antworten wobei 1 wenig und 5 viel bedeutete.

Der Fragenbogen zum Vergleich der vier Algorithmenarten, der nach der Be-
nutzung aller Algorithmenarten der Testperson angeboten wurde, bewertete wie-
der die gleichen Kriterien, wobei die Testpersonen die benutzten Algorithmen in
diesen drei Kategorien rangieren konnten und auf Platz eins den Algorithmus
setzen, den sie in dieser Kategorie am besten gefunden haben, auf Platz vier den
schlechtesten Algorithmus dieser Kategorie und die zwei anderen entsprechend
dazwischen.
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Die Testpersonen konnten ihre vorherige Eindriicke iiber die benutzten Al-
gorithmen mittels der folgenden drei Fragen rangieren:

Entscheidungsaufwand: Welcher der vier Sucharten war am angenehmsten zu
beniitzen?

Zutrauen an die Entscheidung: Bei welchem der vier Empfehlungsarten sind
Sie am sichersten dass Sie damit den richtigen Urlaub finden werden?

Absicht der Wiederbenutzung: Welcher der vier Empfehlungsarten wiirden
Sie den anderen Benutzern weiterempfehlen?

4.3 Evaluierungsergebnisse

Ergebnisse der qualitativen Evaluierung

Nach Durchfiihrung der Evaluierung, wurden die Ergebnisse gesammelt und
verglichen, beginnend mit der qualitativen Evaluierung. Einen qualitativen Ver-
gleich der vier Algorithmen mittels der, in der Vorbereitung definierten, Fragen
kann man in der Abbildung 4.1 auf der Seite 85 ansehen.

Qualitativer Vergleich der vier Algorithmen

Die Testpersonen haben das Benutzen am leichtesten empfunden, wenn die
Ziele mittels der Tiefensuche oder der Breitensuche vorgeschlagen wurden -
diese beiden Algorithmen wurden beide mit der durchschnittlichen Note von
4,2 bewertet. Den grofiten Entscheidungsaufwand stellte die Suche mit heuristi-
schem Algorithmus (dieser wurde mit einer durchschnittliche Note von 3,7 be-
wertet). Der Baseline-Algorithmus erreichte dabei eine durchschnittliche Bewer-
tung von 4.

Das allerhochste Zutrauen an die getroffene Entscheidung bei der Auswahl
von Zielen, die ihren Urlaub bestimmen sollten, hatten die Testpersonen bei Tie-
fensuche (durchschnittliche Note lag bei 4,4. Den zweite Platz holte sich die
Baseline-Suche (durchschnittliche Note von 4,1), gefolgt von Breitensuche mit
3,9. Der letzte bei der Benotung war wieder der heuristische Ansatz mit der Be-
wertung von 3,8.

Bei der Absicht der Wiederbenutzung haben die Tiefensuche und die Brei-
tensuche wieder die gleiche durchschnittliche Bewertung erreicht (4,3). Der heu-
ristische Ansatz sowie der Baseline-Algorithmus waren dabei schlechter, mit ei-
ner durchschnittlichen Note von 4.
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Abbildung 4.1: Qualitativer Vergleich der vier Algorithmen (nach Durchfiihrung
der Evaluierung, wurden die Ergebnisse aus Fragenbogen gesammelt und vergli-
chen). Den gro3ten Entscheidungsaufwand stellte die Suche mit heuristischem
Algorithmus. Das allerhochste Zutrauen an die getroffene Entscheidung hatten
die Testpersonen bei Tiefensuche. Bei der Absicht der Wiederbenutzung haben
die Tiefensuche und die Breitensuche die gleiche durchschnittliche Bewertung
erreicht.
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Ranking

Die Ergebnisse der Ranking, die die Testpersonen am Schluss der Evaluierung
gegeben haben, kann man in der Abbildung 4.2 auf der Seite 86 betrachten.
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Erhaltene Rangierung (1 = beste, 4 = schlechteste)

Baseline  m Heuristische Suche m Tiefensuche M Breitensuche

Abbildung 4.2: Rankingergebnisse, die Testpersonen am Schluss der Evaluie-
rung gegeben haben. Die Tiefensuche wurde am besten gerankt, nah gefolgt von
der Breitensuche. Die schlechteste durchschnittliche Ranking hatte der Baseline-
Algorithmus.

Wenn man die Resultate der Ranking betrachtet, war die Tiefensuche mit
durchschnittlicher Ranking 1,89 am besten gerankt, nah gefolgt von der Brei-
tensuche mit durchschnittlicher Ranking 2. Die schlechteste durchschnittliche
Ranking hatte der Baseline-Algorithmus (3,4). Nicht viel besser im Durchschnitt
war die heuristische Suche (2,78).

Interpretation der Ergebnisse der qualitativen Evaluierung

Wenn man die Ergebnisse der Umfrage, die mit den Testpersonen durchgefiihrt
wurden, genauer betrachtet, ist offensichtlich, dass ihnen die Tiefensuche am
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meisten gefallen hat. Sie haben das GroBteils damit begriindet, dass ihnen die-
se Suchart am Anfang viele Ziel-Moglichkeiten zeigt und deshalb einen Uber-
blick anbietet worauf sie sich konzentrieren sollten. Die schlechtere Benotung
des Baseline-Algorithmus erklédrten sie mit Mangeln wie fehlende Interaktivitit
sowie zu groBe Anzahl von Zielen, die sie auf einmal untersuchen sollten und
keine Betonung welche dabei wichtig sind und welche nicht. Die heuristische
Suche auf der anderen Seite, hat nach einer bestimmten (nicht groen) Anzahl
von Zielen keine Vorschlidge mehr gegeben und wurde deshalb niedriger bewer-
tet. Das Vorschlagen von Zielen mittels der Breitensuche fanden sie auf jedem
Fall interessant, waren aber durch niedrigere Anzahl der Ziele, die pro Zeile
gezeigt wurden, nicht iiberzeugt, dass ihnen alle wichtigen Ziele auch gezeigt
wurden.

Ergebnisse der quantitativen Evaluierung

In der quantitativen Evaluierung wurden die Informationen iiber die Ldnge der
Benutzung, der Katalogabdeckung, die durchschnittliche Anzahl von Zielen, die
Genauigkeit, die Trefferquote sowie die durchschnittliche Anzahl der Sessions
nach der durchgefiihrten Evaluierung gesammelt.

Liange der Benutzung der Applikation

Die kiirzeste Linge der Benutzung (die Zeit, die die Testperson gebraucht hat,
um ihre Ziele auszudriicken) erreichte der Baseline-Algorithmus mit durchschnitt-
lichen 142,92s, gefolgt von der heuristischen Suche mit durchschnittlichen 249,3s
(sieche Abbildung 4.3 auf der Seite 88). Fiir das Ausdriicken von Zielen mittels
der Tiefensuche brauchten die Testpersonen durchschnittlich 309s, die Benut-
zung dauerte bei der Breitensuche am ldngsten - durchschnittlich 462s.

Liange der Benutzung pro Ziel

Bei der heuristischen Suche haben die Testpersonen aber am wenigsten Ziele
vorgeschlagen bekommen. Um den Einfluss der Anzahl der ausgedriickten Ziele
zu verhindern, wurden die durchschnittlichen Lingen der Benutzung mit der An-
zahl der vorgeschlagenen Ziele dividiert - die Ergebnisse sind in der Abbildung
4.4 auf der Seite 89 ersichtlich. Dabei sieht man dass die Testpersonen durch-
schnittlich am wenigsten Zeit gebraucht haben, ein Ziel mittels der Tiefensu-
che auszudriicken (4,32s), nah gefolgt vom Baseline-Algorithmus (4,93s). Weit
langsamer waren die Testpersonen beim Ausdriicken von Zielen mittels heuris-
tischem Ansatz (durchschnittlich 8,12s) und der Breitensuche (durchschnittlich
8,70s).
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Abbildung 4.3: Linge der Benutzung (die Zeit, die die Testperson gebraucht
hat, um ihre Ziele auszudriicken). Fiir das Ausdriicken von Zielen mittels dem
Baseline-Algorithmus brauchten die Testpersonen durchschnittlich am wenigs-
ten Zeit. Die Benutzung dauerte bei der Breitensuche am lidngsten.

Katalogabdeckung

Einen weiteren quantitativen Aspekt stellte die Katalogabdeckung dar, wo das
beste Resultat wie erwartet der Baseline-Algorithmus (eine 100% Katalogabde-
ckung) lieferte, da dieser alle Ziele auf einer Liste auf einmal zeigt. Die Tie-
fensuche und die Breitensuche erreichten jedoch auch gute Ergebnisse (jeweils
98,65%). Die schlechteste Katalogabdeckung zeigte die heuristiche Suche (eine
91,89% Katalogabdeckung). Die Ergebnisse werden graphisch auf der Abbil-
dung 4.5 auf der Seite 90 angezeigt.

Durchschnittliche Anzahl der Ziele

Einen Vergleich der durchschnittlichen Anzahl der abgegeben und vorgeschlage-
nen Ziele sowie die durchschnittlichen Anzahl der Ziele, die aus dem i*-Modell,
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Abbildung 4.4: Linge der Benutzung pro Ziel (durchschnittlichen Langen der
Benutzung wurde mit der Anzahl der vorgeschlagenen Ziele dividiert, um den
Einfluss der Anzahl der ausgedriickten Ziele zu verhindern). Dabei sieht man
dass die Testpersonen durchschnittlich am wenigsten Zeit gebraucht haben, ein
Ziel mittels der Tiefensuche auszudriicken. Weit langsamer waren die Testper-
sonen beim Ausdriicken von Zielen mittels heuristischem Ansatz.

das fiir Xohana entwickelt wurde, stammen, kann man in der Abbildung 4.6 auf
der Seite 91 ansehen. Am meisten wurden die Ziele bei der Baseline-Suche ab-
gegeben (durchschnittlich 15,9 pro Session). Die Breitensuche erreichte dabei
durchschnittlich 12,4 Ziele pro Session, die Tiefensuche hatte ein dhnliches Re-
sultat (12 Ziele pro Session) und die heuristische Suche hat sich auch in diesem
Aspekt der quantitativer Evaluierung mit durchschnittlich 7,6 Zielen pro Session
nicht gut gezeigt.

Genauigkeit und Trefferquote

Die Vergleiche der Ergebnisse der zwei Evaluierungsmetriken - Genauigkeit und
Trefferquote - der jeweiligen vier Sucharten sieht man in der Abbildunge4.7 auf
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Abbildung 4.5: Katalogabdeckung. Der Baseline-Algorithmus lieferte eine
100% Katalogabdeckung, Die Tiefensuche und die Breitensuche erreichten je-
doch auch gute Ergebnisse. Die schlechteste Katalogabdeckung zeigte die heu-
ristiche Suche.

der Seite 92 und in der Abbildungen 4.8 auf der Seite 93.

Die weit grofite Genauigkeit hatte der Baseline-Algorithmus (0,55). Hinter
ihm waren die heuristische Suche (Genauigkeit von 0,22), die Breitensuche (Ge-
nauigkeit von 0,21) und die Tiefensuche (Genauigkeit von 0,16). Ganz anders
war es aber bei der Trefferquote: obwohl die Baseline-Suche wieder das bes-
te Resultat gezeigt hat (Trefferquote von 0,55) war da die Tiefensuche im Ge-
gensatz zu den Genauigkeitsergebnissen ganz gut (Trefferquote von 0,30). Die
Breitensuche war nicht viel schlechter (Trefferquote von 0,29), die heuristische
Suche hatte die weit niedrigste Treffequote - 0,19.

Durchschnittliche Anzahl der Interaktionen

Um die Interaktion zwischen den Testpersonen und den Algorithmen schitzen
zu konnen wurde nach der Durchfiihrung der Evaluierung auch die durchschnitt-
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Durchschnittliche Anzahl der Ziele

Durchschnittliche Anzahl Durchschnittliche Anzahl Durchschnittliche Anzahl
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Abbildung 4.6: Vergleich der duurchschnittlichen Anzahl der Zielen, die abge-
geben wurden, die aus i*-Modell stammten oder die vorgeschlagen wurden. Am
meisten wurden die Ziele bei der Baseline-Suche abgegeben, gefolgt von Tie-
fensuche, bei der Tiefensuche wurde aber die hochste Anzahl an Ziele vorge-
schlagen. Bei der Baseline-Suche stammten alle Ziele die ausgewéhlt wurden
aus i*-Modell.

liche Anzahl der Sessions, die eine Testperson wihrend der Benutzung der Ap-
plikation gehabt hat, berechnet. Die Ergebnisse werden in der Abbildung 4.9 auf
der Seite 94 graphisch dargestellt. Am wenigsten brauchten die Testpersonen mit
der Applikation, die der heuristische Ansatz fiir das Vorschlagen von Zielen be-
nutzt hat, zu interagieren (durchschnittlich 21,2 Interaktionen pro Session). Das
Vorschlagen von Zielen mittels der Tiefensuche lag ziemlich entfernt - durch-
schnittlich 29 Interaktionen pro Session. Mit der Applikation der Breitensuche
brauchten die Testpersonen am meisten Hilfe - durchschnittlich waren hier 31,5
Interaktionen pro Session notwendig. Die Interaktion mit der Baseline-Suche
wurde hier nicht bewertet, da hierbei alles in einer Session entwickelt.
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Abbildung 4.7: Genauigkeit. Die weit groite Genauigkeit hatte der Baseline-
Algorithmus. Hinter ihm waren die heuristische Suche, die Breitensuche und die
Tiefensuche.

Normierte durchschnittliche Anzahl der Interaktionen

Um den Einfluss der Anzahl der vorgeschlagen Zielen auch hier zu eliminieren,
hat man wieder die oben genannten Zahlen durch die Anzahl der vorgeschla-
gen Zielen dividiert, sowie zusitzlich durch zwei dividiert (da beim Ausdriicken
von Zielen zwei Felder - Kriterium und Nachfrage - ausgefiillt sein sollten). Die
Ergebnisse sind in der Abbildung 4.10 auf der Seite 95 ersichtlich. Wieder ha-
ben die Testpersonen die Tiefensuche als am intuitivsten befunden - die kdnnen
schon in 1,21 Interaktionen pro Feld (1/2 vom Ziel) ausdriicken. Langsamer wa-
ren sie bei der Breitensuche - 1,29 Interaktionen pro Feld und heuristische Suche
- 1,34 Interaktionen pro Feld.
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Abbildung 4.8: Trefferquote. Obwohl die Baseline-Suche wieder das beste Re-
sultat gezeigt hat, war da die Tiefensuche im Gegensatz zu den Genauigkeitser-
gebnissen ganz gut. Die Breitensuche war nicht viel schlechter, die heuristische
Suche hatte die weit niedrigste Treffequote.

Interpretation der Ergebnisse der quantitativen Evaluierung

Die quantitative Evaluierung hat die Ergebnisse der qualitativen Evaluierung
bestétigt - die Tiefensuche hat sich auch hier als iiberzeugend gezeigt. Sie hat
die besten Ergebnisse schon bei den normierten Eigenschaften wie Linge der
Benutzung pro Ziel und normierte durchschnittliche Anzahl der Interaktionen
sowie Trefferquote erreicht. Die erreichte Katalogabdeckung war auch sehr gut
und konnte nur vom Baseline-Algorithmus iibertroffen werden. Die schlechteren
Ergebnisse bei den anderen quantitativen Eigenschaften (insbesondere der Ge-
nauigkeit) lassen sich durch die hohe Anzahl an Zielen, die den Testpersonen
vorgeschlagen wurden, (was ihnen eigentlich, wenn man die Aussage aus qua-
litativen Evaluierung in Betracht nimmt, gefallen hat) erklidren. Auf der anderen
Seite hat die Baseline-Suche auch gute Ergebnisse erreicht. Diese sind aber mit
der Anzahl der Ziele, die den Testpersonen vorgeschlagen wurden, eng verbun-
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Abbildung 4.9: Durchschnittliche Anzahl der Interaktionen (d.h., die durch-
schnittliche Anzahl der Sessions, die eine Testperson wihrend der Benutzung
der Applikation gehabt hat). Am wenigsten brauchten die Testpersonen mit der
Applikation, die der heuristische Ansatz fiir das Vorschlagen von Zielen benutzt
hat, zu interagieren. Mit der Applikation der Breitensuche brauchten die Test-
personen am meisten Hilfe. Die Interaktion mit der Baseline-Suche wurde hier
nicht bewertet, da hierbei alles in einer Session entwickelt.
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Abbildung 4.10: Normierte durchschnittliche Anzahl der Interaktionen (um den
Einfluss der Anzahl der vorgeschlagen Zielen auch hier zu eliminieren, hat man
wieder durch die Anzahl der vorgeschlagen Zielen, sowie zusitzlich durch zwei
dividiert). Wieder haben die Testpersonen die Tiefensuche als am intuitivsten
befunden.

den (in diesem Fall war die Anzahl der Ziele im Modell im Vergleich mit einer
Realtime-Applikation vergleichsweise klein), was die Benutzung der Applikati-
on mit diesem Algorithmus hochstwahrscheinlich bei einer groBen Anzahl von
Zielen sehr uniibersichtlich und schwer nutzbar machen wiirde. Die Breitensu-
che hat auch ziemlich gute Ergebnisse erreicht, war aber nicht bestehend wie die
Tiefensuche. Was wiederum sehr enttduschend war, war die heuristische Suche,
die nicht nur qualitativ sondern auch quantitativ schlechte Resultate lieferte.

Fazit

Die kombinierten Ergebnisse der beiden Evaluierungsarten haben unter Beriick-
sichtigung der bestehenden Faktoren einen klaren Sieger gezeigt -die Tiefensu-
che. Diese hat auf der einen Seite den Testpersonen sehr gefallen, auf der an-
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deren Seite hat sich das dann in die Ergebnisse der quantitativen Evaluierung
eingespielt. Die Testpersonen konnten schnell und mit wenigen Interaktionen
mit dem Empfehlungsdienst ihre Bediirfnisse ausdriicken. Dabei erzielte diese
Suchart auch eine gute Trefferquote, was die Ergebnisse der Umfrage iiber den
Entscheidungsaufwand, das Zutrauen an die Entscheidung, sowie die Absicht
der Wiederbenutzung vorher vorausgesagt hatten. Die Katalogabdeckung war
bei allen vier Algorithmen hoch, wobei man jedoch in Betracht nehmen muss,
dass es sich hier um ein kleineres Zielmodell handelt, was auch ein schlechtes
Licht auf die guten Ergebnisse des Baseline-Algorithmus wirft.



KAPITEL

Zusammenfassung und Ausblick

5.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine Applikation im Bereich von wissensbasierten Emp-
fehlungsdiensten entwickelt, die anhand einer Ontologie der Benutzerziele, die
in einem selbst erfassten i*-Modell enthalten ist, den Benutzern mit speziellen
Bediirfnissen die moglichen Urlaubsziele vorschligt.

Nach der Einfiithrung in die fiir die Arbeit wichtigen Themen wie Xoha-
na Software System, Modellierung von Zielen, Suchalgorithmen sowie Empfeh-
lungsdienste, wurde die Architektur des selbst entwickelten Ansatzes vorgestellt,
gemeinsam mit dem Kern der entwickelten Applikation - 3 einfache Suchalgo-
rithmen (7iefensuche, Breitensuche und heuristischer Ansatz), die speziell fiir
Xohana angepasst wurden. Durch die quantitative und qualitative Evaluierung
wurden die Vorteile und Nachteile der oben erwihnten Ansitze untersucht so-
wie sowohl miteinander als auch mit dem Baseline-Algorithmus verglichen.

Aufgrund der durchgefiihrten Evaluierungen der Algorithmen kann man fol-
gende Schlussfolgerungen ziehen:

e Sowohl quantitativ als auch qualitativ hat sich die Tiefensuche fiir diesen
Fall im Durchschnitt als am besten geeignet gezeigt.

e Die Algorithmen sind sehr von der Anzahl der Ziele im Modell sowie von

der Anzahl der vorgeschlagene Ziele abhiingig. Wenn man diese Einfliisse
ausschaltet, ergeben sich andere Ergebnisse.

97
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e Den Baseline-Algorithmus haben die Testpersonen schon bei einer gerin-
geren Anzahl von Zielen im Modell als benutzerunfreundlich empfunden.

e Den Testpersonen ist eine groflere Anzahl von Vorschldgen lieber als ei-
ne geringere. Das unterstiitzt das Zutrauen an die Entscheidung und die
Absicht der Wiederbenutzung und verringert den Entscheidungsaufwand.

5.2 Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit ergaben sich zahlreiche Anwendungs- aber auch Ver-
besserungsmoglichkeiten der angewandten Methoden. In dieser Abschnitt sollen
offene Fragestellungen, die in dieser Arbeit nicht abschlieend behandelt werden
konnten, aufgelistet und besprochen werden.

Es ist zu iiberlegen, wie man das vereinfachte i*-Modell mit anderen Bezie-
hungstypen aus der i*-Modellierung erweitern konnte, besonders wenn es um
den negativen Einfluss der Ziele zwischen einander geht, sowie wie die Algo-
rithmen angepasst werden sollten um diese Eigenschaften des Modells auch be-
nutzen zu konnen.

Die frither beschriebene zweiteilige Evaluierung wiirde auch genauere Er-
gebnisse liefern, wenn die Anzahl der Testpersonen groer wire als die, im Rah-
men dieser Arbeit getestete.

Zusitzlich, wie am Anfang der Arbeit schon erwihnt, wenn die Benutzer
die Xohana gefillt, wird es mit der Zeit durch die groBere Anzahl der Benutzer
sowie gesammeltes kollaboratives und inhaltsbasiertes Wissen moglich, ausfiihr-
liche Profile iiber die Benutzer zu bilden, sowie implizite Informationen und das
Wissen der anderen Benutzer in der Empfehlungen miteinzubeziehen. Es wiire
dann auch moglich, nicht nur das Wissen iiber die Doméne, das durch die Ex-
perten und Wissenserforschung gesammelt werden, zu benutzen, sondern auch
den Empfehlungsprozess mit kollaborativen und/oder inhaltsbasierten Empfeh-
lungsmethoden zu erweitern und somit der bestehende Empfehlungsdienst zu
verbessern.



ANHANG

Anwendungsfille

A.1 Anwendungsfall 1

Gegeben: Leere Anforderung

Title: |1

I | BTN I ~-move

Add requirement

Abbildung A.1: Gegeben: Leere Anforderung

Breadhth-First Suche

Breadth-First verwendet auch die Default-Werten wenn sie eine leere String be-
kommt, d.h. startet die Suche auch vom defaulten START-ELEMENT (siehe
auch Interface Constants). Die Ergebnisse kann man in der Tabelle A.1 auf der
Seite 100 genauer betrachten.

Depth-First Suche

Depth-First benutzt seine Default-Werten wenn nur leere Suche-String gegeben
ist, d.h. er startet die Depth-First Suche von dem ersten Element im Model -
START-ELEMENT (siehe Tabelle A.2 auf Seite 100.
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Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

discriminaticn 1.0
health 1.0

gtrictly avoided 1.0
improved 1.0

Tabelle A.1: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 1

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

discrimination 0.8333333
health 0.8333333

sleep 0.6E666666

stress 0.6666666

booking 0.6666666

assistance 0.3333333

group O0.16666663

tourist 0.3333333

journey 0.16666663

vacation 0.5

medical care 0.5

hotel 0.5

hotel personal 0.3333333
rooms 0.3333333

zervice 0.3333333

selection of food 0.3333333
medical condition 0.16666663
body 0.16666663

trip 0.5

enough rest 0.6666666
holiday 0.5
weather 0.6666666
benefits of summer
benefits of autumn
benefits of winter
location 0.6666666
trails 0.6666666
money 0.6666666
price 0.5

health insurance 0.5

ocoQ
tnotnotn

strictly avoided 0.8333333

improved 0.8333333

gathered 0.6666666

avoided 0.6666666

extra reliable 0.6666E666

provided 0.3333333

having competent tour guide 0.1E66666
independent 0.3333333

managed on my own 0.16666663
comfortable 0.5

suited for zpecial needs 0.5
medically educated 0.3333333
connected wWith tourist's hospital
. 3333333

cleaned a lot 0.3333333
specially polite 0.3333333
diverse 0.3333333

suitable 0.3333333

relaxed 0.16666663
adventurcus 0.16666663
short 0.5

medium 0.5

long 0.5

enjoyable 0.6666666

used 0.5

near hospital 0.6666666
beautiful 0.6666666

zaved 0.6666666

low 0.5

high 0.5

paying part of expenses 0.5

Tabelle A.2: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 1




A.2. ANWENDUNGSFALL 2 101

Heuristischer Ansatz

Heuristischer Algorithmus geht auch von dem ersten Element im Baum (Tabelle
A.3, Seite 101).

Ergebnisse
Feld Tvyp Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
discrimination 1.0 strictly avoided 1.0
health 1.0 improved 1.0

Tabelle A.3: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 1

A.2 Anwendungsfall 2

Gegeben: Teil- oder Gesamtsuchstring

Arbeitsweise

Hier werden PartString- oder ExactStringMatch angewendet, in Abhédngigkeit
davon, fiir welchen String-Matching Typ entschieden wiirde. Die Benutzerein-
gaben sind auf den Abbildungen A.2 (Seite 101) und A.3 (Seite 102) und die
dazugehorende Ergebnisse (die gleich fiir DepthFirst, BreadthFirst und heuristi-
scher Ansatz sind) in den Tabellen A.4 (Seite 102)und A.5 (Seite 102) absehbar.

Title: |2

Add requirement

Abbildung A.2: Anwendungsfall 2a: Teil- oder Gesamtsuchstring

Anwendungsfall 2a

Anwendungsfall 2b
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Title: | 2b

Add requirement

Abbildung A.3: Anwendungsfall 2b: Teil- oder Gesamtsuchstring

Ergebnisse
Feld Typ Criterium [mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
price 0.75 low 0.75
medium 0.75
high 0.75

Tabelle A.4: Ergebnisse (gleich fiir alle 3 Algorithmen)

Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
price 0.75 high 0.75

Tabelle A.5: Ergebnisse fiir den Anwendungsfall 2b (gleich fiir alle 3 Algorith-
men

A.3 Anwendungsfall 3

Gegeben: Suche-String mit einem Requirement wo der beiden Felder schon
ausgefiillt sind oder Suche-String mit 2 Requirements wo der letzte Require-
ment leer ist.

Beide Fille (3a und 3b, Abbildung A.4, Seite 103) geben die gleichen Er-
gebnisse aus, man unterscheidet nur die Ergebnisse die verschieden Suchalgo-
rithmen liefern.

Breadth-First Suche

Fiir die Ergebnisse der Breitensuche in diesem Fall siehe Tabelle A.6 auf der
Seite 103.
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Title: | 3a

should be 2| comfortable Remove

103

Add reguirement

Title: ' 3b

should be £} comfortable Remove

Add requirement

Abbildung A.4: Anwendungsfille 3a und 3b

Ergebnisse

Feld Ty Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

medical care 0.8
hotel 0.8

provided 0.8
zuited for special needs 0.8

Tabelle A.6: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 3

Depth-First Suche

Die Tabelle A.7 auf der Seite 104 zeigt die Ergebnisse der Tiefensuche.

Heuristischer Ansatz

Man kann in der Tabelle A.8 auf der Seite 104 die Ergebnisse des heuristischen
Ansatzes bei dem oben genannten Input ansehen.

A.4 Anwendungsfall 4

Gegeben: Suche-String mit zwei voll ausgefiillten Requirements, eine leere
String kann auch dabei sein (s. Abbildung A.5, Seite 104).
(Anmerkung: ab hier werden diese zwei Situationen nicht unterschieden, da

die die gleiche Ergebnisse ergeben.)
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Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

medical care 0.6

hotel 0.6

hotel personal 0.3899593398
rooms 0.38383338

service 0.39955908

gelection of food 0.39859958
medical condition 0.153939389
body 0.18958495499

vacation 0.189895599

provided 0.6

suited for special needs 0.6
medically educated 0.39993938
connected with tourist's hospital
039090909095

cleaned a 1ot 0.398559493
gpecially polite 0.39950008
diverse 0.39999998

suitable 0.38955558

improved 0.19555895

relazed 0.19999999
adventurous 0.19895989

Tabelle A.7: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 3

Ergebmnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

medical care 0.75
hotel 0.75

provided 0.75
guited for special needs 0.75

Tabelle A.8: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 3

Title: | 4

health § should be ] Remove

I Y A oo

Add requirement

Abbildung A.5: Anwendungsfall 4
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Breadth-First Suche

105

Die Ergebnisse der Breitensuche im vierten Fall sind in der Tabelle A.9 auf der

Seite 105 anzusehen.

Ergebnisse

Feld Typ Criterium [mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

hotel personal 0.6
hotel 0.6

rooms 0.6

service 0.6

gelection of food 0.6

medically educated 0.6

connected with - tourists hospital 0.6
cleaned a lot 0.6

specially polite 0.6

diverse 0.6

Tabelle A.9: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 4

Depth-First Suche

Die Tabelle A.10 auf der Seite 105 zeigt, was fiir eine Ergebnisse die Tiefensuche

in diesem Fall liefern wird.

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

medical condition 0.25
body 0.25
vacation 0.25

improved 0.25
rela=zed 0.25
adventurcous 0.25

Tabelle A.10: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 4

Heuristischer Ansatz

Heuristischer Ansatz gibt die Ergebnisse in der Tabelle A.11 auf der Seite 105

zuriick.

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

vacation 0.5
medical care 0.5
hotel 8.5

comfortable 0.5
provided 0.5
suited for special needs 0.5

Tabelle A.11: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 4
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A.S Anwendungsfall 5

Gegeben: mehrere Anforderungen.
Die User-Input kann man auf der Seite 106 in der Tabelle A.6 anschauen.

Title: |5

should be LJ Remove
suited for special needs Remove
should be K3 Remove

should be [l comfonable Remove
I ETYTTTYS N < ove

Add requirement

Abbildung A.6: Anwendungsfall 5

Breadth-First Suche

Die Tabelle A.12 (Seite 106) zeigt die Ergebnisse der BFS wenn mehrere ver-
schieden Anforderungen gegeben sind.

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):

hotel 0.8 suited for special needs 0.8

Tabelle A.12: Ergebnisse der BES fiir den Anwendungsfall 5

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.13 (Seite
107).

Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, gibt der heuristische Ansatz die Ergebnisse in der Tabelle
A.14 auf der Seite 107.



A.6. ANWENDUNGSFALL 6

107

Ergebmnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

hotel 0.6

hotel personal 0.395559338
rooms 0.3899995908

service: D.35999988

gelection of food 0.399999538
medical condition 0.1995999%3
body 0.155555549

vacation 0.199999949

suited for special needs 0.6
medically educated 0.395599338
connected with tourist's hospital
D.385850888

cleaned a lot 0.39999598
specially polite 0.3939959998
diverse 0.39999998

suitable 0.399949998

improved 0.15559949545

relaxed 0.15999959%5
adventurcus 0.19959995

Tabelle A.13: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 5

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

hotel 0.75

suited for special needs 0.75

Tabelle A.14: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 5

A.6 Anwendungsfall 6

Gegeben: mehrere Anforderungen.

Fiir die User-Input siehe Abbildung A.7 auf der Seite 107

Title: |6

chouid ba ] medum
benefits of summer | should be |: used
selection of food | should be 'v diverse

comortabe
T o] [

Add requirement

Remove

Remove

Remove

Remove

Abbildung A.7: Anwendungstall 6
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Breadth-First Suche

Die Tabelle A.15 (Seite 108) zeigt die Ergebnisse der BFS wenn mehrere ver-
schieden Anforderungen gegeben sind.

Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
vacation 0.6 comfortable 0.6
medical care 0.6 provided 0.6
hotel 0.6 guited for special needs 0.6

Tabelle A.15: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 6

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.16 (Seite
108).

Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
discrimination 1.0 gstrictly avoided 1.0
health 1.0 improved 1.0

Tabelle A.16: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 6

Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, gibt der heuristische Ansatz die Ergebnisse in der Tabelle
A.17 auf der Seite 108.

Ergebnisse
Feld Typ Criterium [mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
booking 0.5 extra reliable 0.5

Tabelle A.17: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 6
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A.7 Anwendungsfall 7

Gegeben: mehrere Anforderungen.
Fiir die User-Input siche Abbildung A.8 auf der Seite 109

Title: [ 7

haliday § should be |' long Remove
[ deepfmustbe v] gateres Remove

shiould be |' beautiful Remove
I VT N R-rove

Add requirement

Abbildung A.8: Anwendungsfall 7

Breadth-First Suche

Die Tabelle A.18 (Seite 109) zeigt die Ergebnisse der BFS wenn mehrere ver-
schieden Anforderungen gegeben sind.

Ergebmnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
location 0.8 near hospital 0.8

Tabelle A.18: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 7

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.19 (Seite
110).

Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, gibt der heuristische Ansatz die Ergebnisse in der Tabelle
A.20 auf der Seite 110.
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Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
location 0.3333333 near hospital 0.3333333

Tabelle A.19: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 7

Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
location 0.75 near hospital 0.75

Tabelle A.20: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 7

A.8 Anwendungsfall 8

Gegeben: mehrere Anforderungen.
Fiir die User-Input siehe Abbildung A.9 auf der Seite 110

Title: | 8

should be specially polite Remove
I T I <o

Add requirement

Abbildung A.9: Anwendungsfall 8

Breadth-First Suche

Die Tabelle A.21 (Seite 111) zeigt die Ergebnisse der BFS wenn mehrere ver-
schieden Anforderungen gegeben sind.

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.22 (Seite
111).



A.9. ANWENDUNGSFALL 9

111

Ergebmnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

rooms 0.8
gelection of food 0.8

cleaned a lot 0.8
diverse 0.8

Tabelle A.21: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 8

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

discrimination 1.0
health 1.0

strictly avoided 1.0
improved 1.0

Tabelle A.22: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 8

Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, gibt der heuristische Ansatz die Ergebnisse in der Tabelle

A.23 auf der Seite 111.

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

rooms 0.75
selection of food 0.75

cleaned a lot O0.75
diverse 0.75

Tabelle A.23: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 8

A.9 Anwendungsfall 9

Gegeben: mehrere Anforderungen.

Fiir die User-Input siehe Abbildung A.10 auf der Seite 112

Breadth-First Suche

Die Tabelle A.24 (Seite 112) zeigt die Ergebnisse der BFS wenn mehrere ver-

schieden Anforderungen gegeben sind.
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Title: | 9

should be Iv rnanaged on my own Remove
rmedical condition | should be |v improved Remove

Add requirement

Abbildung A.10: Anwendungsfall 9

Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
medium 0.8

high 0.8
paying part of expenses 0.8

price 0.8
health insurance 0.8

Tabelle A.24: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 9

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.25 (Seite
112).

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
gtrictly avoided 1.0
improved 1.0

discrimination 1.0
health 1.0

Tabelle A.25: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 9

Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, gibt der heuristische Ansatz die Ergebnisse in der Tabelle
A.26 auf der Seite 113.
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Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
price 0.75 medium O0.75
health insurance 0.75 high 0.75
paying part of expenses 0.73

Tabelle A.26: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 9

A.10 Anwendungsfall 10

Gegeben: mehrere Anforderungen.
Fiir die User-Input siehe Abbildung A.11 auf der Seite 113

Title: | 10

should be having cornpetent tour guide Remove
hotel personal | should be 'v medically educated Remove

must be extra reliable Remove
[ Jeouaben] LR

Add requirement

Abbildung A.11: Anwendungsfall 10

Breadth-First Suche

Die Tabelle A.27 (Seite 114) zeigt die Ergebnisse der BFS wenn mehrere ver-
schieden Anforderungen gegeben sind.

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.28 (Seite
114).

Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, gibt der heuristische Ansatz die Ergebnisse in der Tabelle
A.29 auf der Seite 114.
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Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

gleep 0.6
stress 0.6
enough rest 0.6
weather 0.6
location 0.6
trails 0.6
money 0.6

gathered 0.6
avoided 0.6
enjoyable 0.6
near hospital 0.6
beautiful 0.6
saved 0.6

Tabelle A.27: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 10

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

assistance 0.3333333
tourist 0.3333333

journey 0.16666663

vacation 0.5

medical care 0.5

hotel 0.5

rooms - -0-3333333

gervice 0.3333333

selection of food 0.3333333
medical condition 0.16666663
body 0.16666663

Trip 05

provided 0.3333333
independent 0.3333333
managed on my own 0.16666663
comfortable 0.5

suited for special needs 0.5
connected with tourist's hospital
D.3333333

cleaned a lot 0.3333333
specially polite 0.3333333
diverse 0.3333333

suitable 0.3333333

improved 0.16666663

relaxed D.16666663
adventurous 0.16666663

Tabelle A.28: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 10

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

discrimination 0.3
health 0.5

strictly avoided 0.5
improved 0.5

Tabelle A.29: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 10
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A.11 Anwendungsfall 11

Gegeben: mehrere Anforderungen, wo keine als Ziel im i*-Modell gefunden
werden kann.
Fiir die User-Input siche Abbildung A.12 auf der Seite 115

Title: | 11

should be | affordable Remove
chouid be ] rice Remove

Add requirement

Abbildung A.12: Anwendungsfall 11

Arbeitsweise

Wenn der Benutzer die Anforderungen gibt, von welchen keine ein Ziel in dem
i*-Modell ist, geben alle drei Algorithmen die gleiche Ergebnisse mit gleichen
Gewichtungen, und dabei handelt es sich um zwei wichtigste Ziele im Modell
(die sich am hochsten Ebene im Modell befinden). Dieses kann man in der Ta-
belle A.30 auf Seite 115 genauer betrachten.

Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
discriminaction 1.0 gtrictly avoided 1.0
health 1.0 improved 1.0

Tabelle A.30: Ergebnisse fiir alle 3 Algorithmensarten fiir den Anwendungsfall
11

A.12 Anwendungsfall 12

Gegeben: mehrere Anforderungen, wo nur die letzte als Ziel im i*-Modell ge-
Junden werden kann.
Fiir die User-Input siehe Abbildung A.13 auf der Seite 116
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Title: |12

shou ool goos i

I T I -

Add requirement

Abbildung A.13: Anwendungsfall 12

Arbeitsweise

Wenn die letze Anforderung ein Ziel im i*-Modell ist, liefern die Algorithmen
die Ergebnisse entsprechend ihre Arbeitsweise. Falls eine von anderen als letzte
Anforderung ein Ziel aus Modell ist, werden wieder die zwei wichtigste Anfor-
derungen gegeben.

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.31 (Seite
116).

Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
hotel personal 0.5 medically educated 0.5
hotel 0.5 connected with tourists hospital 0.5

Tabelle A.31: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 12

Breadth-First Suche und Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, geben der heuristische Ansatz und die Breadth-First die glei-
che Ergebnisse mit gleicher Gewichtungen (in der Tabelle A.32 auf der Seite
117 ansehbar).
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Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
hotel perscnal 1.0 medically educated 1.0
hotel 1.0 connected with-tourists heospital 1.0

Tabelle A.32: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes und BFS fiir den Anwen-
dungsfall 12

A.13 Anwendungsfall 13

Gegeben: mehrere Anforderungen, wo eine als Ziel im i*-Modell gefunden
werden kann, aber diese nicht als letzte angegeben wurde.
Fiir die User-Input sieche Abbildung A.14 auf der Seite 117

Title: | 13

shoud be ] ric Ramex:

Add requirement

Abbildung A.14: Anwendungsfall 13

Arbeitsweise

Wenn der Benutzer die Anforderungen gibt, von welchen eine ein Ziel in dem
i*-Modell ist, aber diese nicht die letzte Anforderung ist, geben alle drei Algo-
rithmen die gleiche Ergebnisse mit gleichen Gewichtungen, und dabei handelt
es sich wie bei dem Anwendungsfall 11 um zwei wichtigste Ziele im Modell.
Die Ergebnisse kann man in der Tabelle A.33 auf Seite 118 ansehen.

A.14 Anwendungsfall 14

Gegeben: mehrere Anforderungen.
Fiir die User-Input siehe Abbildung A.15 auf der Seite 118
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Ergebmnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
digcrimination 1.0 strictly avoided 1.0
health 1.0 improved 1.0

Tabelle A.33: Ergebnisse fiir alle 3 Algorithmensarten fiir den Anwendungsfall
13

location | should be |v | near hospital Remove
rooms § must be cleaned a lot Remove

should be v sutable Remove
I Ty I rove

Add requirement

Abbildung A.15: Anwendungsfall 14

Breadth-First Suche

Die Tabelle A.34 (Seite 118) zeigt die Ergebnisse der BFS wenn mehrere ver-
schieden Anforderungen gegeben sind.

Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
hotel personal 0.6 medically educated 0.6
hotel 0.6 connected with tourists hospital 0.6
gservice 0.6 specially polite 0.6
selection of food 0.6 diverse 0.6

Tabelle A.34: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 14

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.35 (Seite
119).



A.15. ANWENDUNGSFALL 15

Ergebmnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

medical condition 0.25
body 0.25
vacation 0.25

improved 0.25
relaxed 0.25
adwenturous 0.25

Tabelle A.35: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 14

Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, gibt der heuristische Ansatz die Ergebnisse in der Tabelle

A.36 auf der Seite 119.

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

vacation 0.5
medical care 0.5
hotel 0.5

comfortable 0.5
provided 0.5
suited for special needs 0.5

Tabelle A.36: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 14

A.15 Anwendungsfall 15

Gegeben: mehrere Anforderungen.
Fiir die User-Input siehe Abbildung A.16 auf der Seite 119

Title: [ 15

Remove

Remove

should be |+ | strictly avoided Remove
I T I :rov:

Add requirement

Abbildung A.16: Anwendungsfall 15
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Breadth-First Suche

Die Tabelle A.37 (Seite 120) zeigt die Ergebnisse der BFS wenn mehrere ver-
schieden Anforderungen gegeben sind.

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
health 0.8 improved 0.8

Tabelle A.37: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 15

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.38 (Seite
121).

Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, gibt der heuristische Ansatz die Ergebnisse in der Tabelle
A.39 auf der Seite 121.

A.16 Anwendungsfall 16

Gegeben: mehrere Anforderungen, die von der Bedeutung der Zielen im i*-
Modell dhnlich sind aber nicht gleich geschrieben sind.
Fiir die User-Input siehe Abbildung A.17 auf der Seite 120

Title: |16

alot of rmoney | should be ' spent Remove
should be J comfortable Remove

should be ' cleaned a lot Remove
I | Fvr I oy

Add requirement

Abbildung A.17: Anwendungsfall 16
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Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

health 0.71428573

sleep 0.57142854

stress 0.57142854

booking 0.57142854
assistance 0.28571427

group 0.14285707

tourist 0.28571427

journey 0.14285707

vacation 0.4285714

medical care 0.4285714

hotel 0.4285714

hotel personal 0.28571427
rooms 0.28571427

service 0.28571427

gelection of foed 0.28571427
medical conditicen 0.14285707
body 0.14285707

trip 0.4285714

holiday 0.4285714

benefits of summer D.42Z85714
benefits of autumn 0.4285714
benefits of winter 0.4285714
location 0.57142854

trails 0.57142854

money 0.57142854

price 0.4285714

health insurance 0.42385714

improved 0.71428573

gathered 0.57142854

avoided 0.57142854

extra reliasble 0.57142854
provided 0.28571427

having competent tour guide
0.14285707

independent 0.28571427

managed on my own O0.14285707
comfortable 0.4285714

suited for special needs 0.4285714
medically educated 0.28571427
connected with tourist's hospital
D.28571427

cleaned a lot 0.28571427
specially polite 0.28571427
diverse 0.28571427

suitable 0.28571427

relazed 0.14285707

adventurous 0.14285707

short 0.4285714

medium 0.4285714

long 0.4285714

used 0.4285714

near hospital 0.57142854
beaptiful 0.57142854

saved 0.57142854

low 0.4285714

high 0.4285714

paying part of expenses 0.4285714

Tabelle A.38: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 15

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

health 0.75

improved 0.75

Tabelle A.39: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 15
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Arbeitsweise

Wenn der Benutzer die Anforderungen angibt, die Ziele in dem i*-Modell ist,
aber die er auch nicht in gleicher Weise ausgedriickt hat, wie sie im Modell ge-
schrieben sind, geben alle drei Algorithmen die gleiche Ergebnisse mit gleichen
Gewichtungen, und dabei handelt es sich um zwei wichtigste Ziele im Modell
(die sich am hochsten Ebene im Modell befinden). Dieses kann man in der Ta-
belle A.40 auf Seite 122 genauer betrachten.

Ergebmnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
discrimination 1.0 gtrictly avoided 1.0
heaith 1.0 improved 1.0

Tabelle A.40: Ergebnisse fiir alle 3 Algorithmensarten fiir den Anwendungsfall
16

A.17 Anwendungsfall 17

Gegeben: mehrere Anforderungen.
Fiir die User-Input sieche Abbildung A.18 auf der Seite 122

Title: |17

sticly avoided Remove
should be ':' extra reliable Remove
provided Remove

should be ':' having a competent tour guide  BEETYE
I T (I :rov-

Add requirement

Abbildung A.18: Anwendungsfall 17

Breadth-First Suche

Die Tabelle A.41 (Seite 123) zeigt die Ergebnisse der BFS wenn mehrere ver-
schieden Anforderungen gegeben sind.
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Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

journey 0.4

managed on my own 0.4

Tabelle A.41: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 17

Depth-First Suche und heuristischer Ansatz

Fiir diesen Fall liefern die Tiefensuche und der heuristischer Ansatz die gleiche

Ergebnisse die man in der Tabelle A.42 ansehen kann. (Seite 123).

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

health 1.0

improved 1.0

Tabelle A.42: Ergebnisse der DFS und des heuristischen Ansatzes fiir den An-

wendungsfall 17

A.18 Anwendungsfall 18

Gegeben: mehrere Anforderungen (s. Abbildung A.19, Seite 123).

Title: | 18

should be | near hospital Remove
shouid be | beautr

shouid be | gatnered
should be | comfortable Remove
I | YT I --rove

Add requirement

Abbildung A.19: Anwendungsfall 18

Remove

Remove
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Breadth-First Suche

Die Ergebnisse der Breitensuche im vierten Fall sind auf Abbidlung A.43 auf

der Seite 124 anzusehen.

ANHANG A. ANWENDUNGSFALLE

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

medical care 0.8
hotel 0.8

provided 0.8
suited for special needs 0.8

Tabelle A.43: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 18

Depth-First Suche

Die Tabelle A.44 auf der Seite 124 zeigt, was fiir eine Ergebnisse die Tiefensuche

in diesem Fall liefern wird.

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

medical care 0.6

hotel 0.6

hotel personal 0.35999393
rooms 0.39595958

zervice 0.39990098

gelection of food 0.399959598
medical condition 0.19898994949
body 0.15885558%5

vacation 0.1895994049

provided 0.6

suited for special needs 0.6
medically educated 0.399993998
connected with tourist's hospital
0.39955905408

cleansed a8 lot 0.399995958
specially polite 0.399050887
diverse 0.39999598

suitable 0.3990509G08

improved 0.19954840049

relaxed 0.199995939
agdventurous 0.19939995

Tabelle A.44: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 18

Heuristischer Ansatz

Heuristischer Ansatz gibt die Ergebnisse in der Tabelle A.45 auf der Seite 125

zuriick.

A.19 Anwendungsfall 19

Gegeben: mehrere Anforderungen.
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Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

medical care 0.75
hotel 0.75

Typ Demand (mit Gewichtungen):
provided 0.75
suited for special needs 0.75

Tabelle A.45: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 18

Fiir die User-Input siehe Abbildung A.20 auf der Seite 125
Title: | 19

Remove
I T BT R rove
Remove
T E R v

Remove
should be | suited for special needs Remove
| CT I F-rove

Add requirement

Abbildung A.20: Anwendungsfall 19

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.46 (Seite
125).

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

rooms 0.5
gelection of food 0.5

cleaned a lot 0.5
diverse 0.5

Tabelle A.46: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 19
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Breadth-First Suche und Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, geben der heuristische Ansatz und die Breadth-First die glei-
che Ergebnisse mit gleicher Gewichtungen (in der Tabelle A.47 auf der Seite
126 ansehbar).

Ergebnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
rooms 1.0 cleaned a lot 1.0
gelection of food 1.0 diverse 1.0

Tabelle A.47: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes und BFS fiir den Anwen-
dungsfall 19

A.20 Anwendungsfall 20

Gegeben: mehrere Anforderungen.
Die User-Input kann man auf der Seite 126 in der Abbildung A.21 anschau-
en.

ﬂ cleaned a lot Remove
avoices Remove
[ medioal condion | must bs || improved Remove
eloied Remove

T pice] shoudvs v ow Remove
cleaned a lot Remove
[ bocking| mustbe ] relabie Remove
I PV T I o

Add requirement

Abbildung A.21: Anwendungsfall 20
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Breadth-First Suche

Die Tabelle A.48 (Seite 127) zeigt die Ergebnisse der BFS wenn mehrere ver-
schieden Anforderungen gegeben sind.

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Typ Demand (mit Gewichtungen):

gleep 0.6
enough rest 0.6
weather 0.6
location 0.6
trails 0.6
money 0.6

gathered 0.6
enjoyable 0.6
near hospital 0.6
beautiful 0.6
saved 0.6

Tabelle A.48: Ergebnisse der BFS fiir den Anwendungsfall 20

Depth-First Suche

Fiir diesen Fall liefert die Tiefensuche die Ergebnisse in der Tabelle A.49 (Seite

127).

Ergebnisse

Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen)

Tyvp Demand (mit Gewichtungen):

booking 0.6666666
asgistance 0.3333333
group 0.16666663

tourist 0.3333333
journey 0.16666663
vacation 0.5

medical care 0.5

hotel 0.5

hotel personal 0.3333333
gervice 0.3333333
gelection of food 0.3333333
trip 0.5

extra reliable 0.6666666
provided 0.3333333

having competent tour guide
0.16666663

independent 0.3333333
managed on my own 0.l1666E6663
comfortable 0.5

suited for special needs 0.5
medically educated 0.3333333
connected with tourist's hospital
0.3333333

specially polite 0.3333333
diverse 0.3333333

suitable 0.3333333
adventurous 0.16666663

Tabelle A.49: Ergebnisse der DFS fiir den Anwendungsfall 20

Heuristischer Ansatz

Wenn angewendet, gibt der heuristische Ansatz die Ergebnisse in der Tabelle

A.50 auf der Seite 128.
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Ergebmnisse
Feld Typ Criterium (mit Gewichtungen) Typ Demand (mit Gewichtungen):
discrimination 0.5 gtrictly avoided 0.5
health 0.5 improved 0.5

Tabelle A.50: Ergebnisse des heuristischen Ansatzes fiir den Anwendungsfall 20
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i*-Modell fiir Xohana

Die Modellierungsdateien fiir Xohana, die im Ordner «Modelling» gespeichert
sind, bestehen aus einer g7-Datei, einer fel-Datei, einer XML-Datei und einem
png-Bild. Den konkreten g7-Code kann man durch das Offnen der g7-Datei mit
einem einfachen Text-Editor ansehen, in anderen Fillen zeigt die Eclipse auto-
matisch die visualisierte Version des Modells an, die von der tel-Datei geladen
wird. Im png-Bild ist diese Version in einem iibertragbaren Format gespeichert,
in der XML-Datei kann man die im XML exportierte Version des Modells anse-
hen. Allerdings ist diese im XML nicht korrekt formatiert, deshalb wurde nach
den manuellen Korrekturen die im XML akzeptierte Version des i*-Modells im
Modell.xml gespeichert.

129
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Tely an yaur
oWl

Abbildung B.1: Das i*-Modell fiir Xohana
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Zusammensetzung aller Klassen
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