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Abstract (English)

This work describes the Framework AdviSense, which supports the creation of knowledge-based Re-
commender applications for touch screen devices. The innovative user interface of the framework has
been kept general, so a wide range of product recommender applications for different domains can
be realized. The framework relies on a conjunctive query based representation of domain knowledge.
Because of SQLite as the basis for the queries and the basis for the configuration of the user inter-
face, a once developed recommender runs on the iPad, as well as on Android Tablets. The framework
supports essential functions for the consultation process: The input of customer requirements and es-
sential functions of knowledge-based recommenders, such as the repair of inconsistent requirements.
As part of this thesis, three recommenders were developed based on the AdviSense framework: two
recommender applications from the financial services sector and one recommender to support the

identification of suitable mountain bikes.
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Abstract (German)

Diese Arbeit beschreibt das Framework AdviSense, welches die Erstellung von wissensbasierten Re-
commender Anwendungen fiir Touch Devices unterstiitzt. Die innovative Benutzeroberfldche des Fra-
meworks wurde allgemein gehalten, sodass ein breites Spektrum von Recommender Anwendungen
fiir verschiedene Produkt Doménen realisiert werden kann. Das Framework setzt auf einer conjuncti-
ve Query basierten Reprisentation des Doméinenwissens auf. Aufgrund von SQLite als Basis fiir die
Queries, als auch als Basis fiir die Konfiguration der Oberfldche, ist ein entwickelter Recommender
sowohl auf dem iPad, als auch auf Android Tablets lauffiahig. Das Framework unterstiitzt wesentli-
che Funktionen fiir den Beratungsprozess: Die Eingabe von Kundenanforderungen und essenzielle
Funktionen von wissensbasierten Recommendern, wie beispielsweise die Reparatur von Inkonsisten-
ten Anforderungen.

Im Rahmen dieser Masterarbeit wurden drei Recommender auf Basis des Frameworks umgesetzt:
Zwei Recommender Anwendungen aus dem Bereich Finanzdienstleistungen und ein Recommender

zur Unterstiitzung der Identifikation von geeigneten Mountain Bikes.
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Kapitel

Einleitung

1.1. Motivation

Touch Devices sind hochst erfolgreich und gewinnen kontinuierlich an Popularitét. Sie erdffnen neue
Potentiale, Benutzer zu begeistern und ermoglichen komplexe Anwendungen. Knowledge-based Re-
commender Systeme bieten Mdoglichkeiten, komplexe Produktsortimente fiir Kunden besser zugéng-
lich zu machen. Integrierte Mechanismen ermdglichen Produktvorschlige, auch fiir Kundenanforde-
rungen die keine Losung liefern, was eine positive User Experience garantiert. Die nahezu unbegrenz-
te Einsatzvielfalt von wissensbasierten Recommendern legt die Entwicklung eines Frameworks nahe,
welches die einfache Erstellung von Tablet-Recommendern fiir verschiedene Doménen ermdglicht.
Wissensbasierte Recommender Systeme mit Touch Devices in einem Framework zu kombinieren

stellt eine ebenso grofle Herausforderung wie Motivation dar.

1.2. Ziele

Ziel dieser Masterarbeit ist die Entwicklung eines Frameworks zur effizienten Erstellung wissensba-
sierter Recommender Anwendungen (Apps) fiir Tablet Devices. Dazu wird ein User Interface benétigt,
welches die Interaktion mit dem Benutzer moglichst intuitiv gestaltet. Die Eingabe der Kundenanfor-
derungen und die Produktprisentation soll in einem Eingabefenster Platz finden und die Reparatur-
optionen in das Gesamtkonzept der GUI integriert sein. Eine weitere Anforderung an das Framework
ist die Darstellung von Produktdetails und Informationen zu den Fragen, die dem Kunden wihrend
des Empfehlungsprozesses gestellt werden. Das Framework soll auch eine Werbefldche bieten, wo auf
andere Produkte verlinkt werden kann. Da der Tablet Markt von Apple iPad und Android Tablets be-
herrscht wird, soll ein fiir das Framework erstellter Recommender auf beiden Plattformen einsetzbar

sein.
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1.3. Ubersicht

Die Masterarbeit ist wie folgt gegliedert:

e Zu Beginn werden in Kapitel 2 (Related Work) die Prinzipien von Constraint Programing
erldutert. Constraint Programming bildet die Basistechnologie des entwickelten Recommenda-
tion Frameworks. AnschlieBend wird erklart, wie ein Constraint Satisfaction Problem im All-
gemeinen gelost werden kann und wie dessen Darstellung als SQL Query (Conjunctive Query)
aussieht. Der zweite Teil des Kapitels setzt sich mit den unterschiedlichen Arten von Recom-
mender Systemen, mit Fokus auf Knowledge-based Recommendation auseinander. Auch ver-

schiedene Benutzeroberflichen fiir diese Systeme werden hier untersucht.

e In Kapitel 3 wird die Idee der Umsetzung eines wissensbasierten Empfehlungsproblems als
conjunctive Query erlautert, sowie das Management widerspriichlicher Anforderungen in wis-

sensbasierten Empfehlungssystemen.

e Das im Rahmen der Masterarbeit entwickelte Framework AdviSense wird in Kapitel 4 im Detail
diskutiert. Die Tablet Benutzeroberfliche wird ebenso erklirt, wie der Komponenten-basierte

Aufbau des Frameworks.

o Der Entwicklungsprozess fiir Wissensbasierte Empfehlungssysteme wird anhand der Entwick-
lung eines Bike-Recommender auf Basis des AdviSense Frameworks erklirt. Dabei wird die
Entwicklung ausgehend vom Erstellen der Datenbank bis zum ausfiihrbaren Produkt im Detail

erkautert.
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Related Work

2.1. Constraint Programming

2.1.1. Ubersicht

Das Konzept der Constraints wurde erstmals von Sutherland| (1963) zum Entwickeln des interaktiven
Grafik Systems Sketchpad eingesetzt. Sketchpad ermoglichte schon damals mittels eines light pen
direkt auf dem Bildschirm Grafiken zu zeichnen. Constraint Programming (CP) bezeichnet ein Pro-
grammierparadigma, welches im Gegensatz zu imperativen Programmiersprachen eine effizientere
Art der Problembeschreibung bietet (siche [Bartak, |[1999)).

Definition

“Constraint Programming represents one of the closest approaches computer science has
yet made to the Holy Grail of programming: the user states the problem, the computer
solves it.” (siehe [Freuder, [1997).

Ein wesentlicher Vorteil von CP liegt in der deklarativen Beschreibung des Problems. Unter an-
derem werden Constraints im tdglichen Leben verwendet um unsere Zeit zu planen, ein typischer
Constraint ist: Ich kann von 4 bis 5 Uhr zu dir kommen. Gewdhnlich folgen mehrere Constraints,
die im Sinne einer Tagesplanung aufgestellt und gelost werden konnen. Die Festlegung von Anforde-
rungen erfolgt also in Form von Constraints. Wie diese Anforderungen erfiillt werden kdnnen muss
nicht spezifiziert werden. Die Idee von CP ist, fiir alle festgelegten Anforderungen im Rahmen einer
Problemstellung eine Losung zu finden, welche diesen geniigt (siehe Bartakl [1999).

Im Laufe der letzten Jahre erwies sich CP fiir viele Anwendungsgebiete als effizient, unter anderem
fiir Planungssysteme (siehe [Castillo et al., 2005)), Konfigurationssysteme (siehe |[Fleischanderl et al.,
1998; |Sinz et al., 2007) Hardware Verifikation, Echtzeitsysteme und viele mehr (siehe|Freuder, |1997)).

So gewann CP auch im Bereich Recommender Systeme immer gro3ere Bedeutung.
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Der klassische Ansatz zur Représentation von diesbeziiglichen Problemstellungen ist die Formulie-
rung als sogenanntes Constraint Satisfaction Problem (CSP). Beziiglich seiner Komplexitidt wurde
bewiesen, dass CSP in der Komplexititsklasse NP-hart liegt (siehe |Hentenryck and Saraswat, [1997).
In den letzten Jahrzehnten wurden dennoch performante Methoden zur Losungsfindung erforscht.

2.1.2. Definition eines Constraint Satisfaction Problems (CSP)

Ein CSP besteht nach Brailsford et al.| (1999) aus
e ciner Menge von Variablen X = {xy,x2,...,X, }

o fiir jede Variable x; aus X gibt es eine endliche Menge D; (Doméne der Variable) von moglichen

Belegungen

e ciner Menge von Constraints C = {cy,c¢2,...,¢n }, die Werte, welche von den Variablen ange-

nommen werden konnen, einschrinken. Alle Constraints miissen gleichzeitig erfiillt sein.

Die Menge der Werte D; miissen nicht in der Menge der Integer liegen, in der weiteren Behandlung

und Losungssuche von CSPs konnen Variable jedoch nur eine endliche Menge von verschiedenen
Werten annehmen.
Kann jede Variable eines CSP mit einem Wert aus ihrer Doméne belegt werden, ohne einen Constraint
zu verletzen, so stellt diese Belegung eine Losung fiir das gegebene CSP dar. Das Problem ist erfiillbar.
Kann keine Belegung gefunden werden, die alle Bedingungen erfiillt, so wird das Problem unerfiillbar
genannt.

Mogliche Zielsetzungen der Losungssuche sind die folgenden:
e cine Losung zu finden
e alle Losungen zu finden
e cine optimale Losung beziiglich eines definierten Optimalitédtskriterium zu finden

Constraints beschreiben die Beziehung der Variablen zueinander, zum Beispiel: x; # xp, x, < 2x3,
x1 > x3. Formal kann ein Constraint C; ... zwischen x;, x;, x; aus einer beliebigen Untermenge und
Kombination von Variablen bestehen. Die einzelnen Variablen kénnen Werte aus deren Dominen
D;, D, Dy annehmen, zum Beispiel C;jx € D; X D; X D.

Zur Definition eines CSP wird das Tripel {X, D, C} benétigt, wobei X die Variablen, D deren Doménen
und C die Constraints beschreibt.

Ein Beispiel fiir ein CSP sieht wie folgt aus: Die Variable x; kann Werte aus der Domine {1,2,3}
annehmen, eine weitere Variable x; soll die Werte {0, 1} annehmen konnen, die dritte Variable x3
kann nur den Wert {3} annehmen. Die Constraints dazu konnten wie folgt aussehen: Cj : x; > xa,
Cy : x1 < x3, C3: xp < x3. Kann jede der Variablen mit einem Wert aus ihrer Domine belegt werden,
so stellt diese Belegung eine Losung fiir das gegebene CSP dar. Eine Losung fiir das beschriebene

Problem stellen die Belegungen: x; = 1, x; = 1 und x3 = 3 dar.
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Beispiel: Cryptarithmetic puzzle

Ein beliebtes Beispiel fiir ein Problem, das als CSP ausgedriickt werden kann, ist das sogenannte
Cryptarithmetic puzzle (siehe Russell and Norvig, [2003). Das Puzzle besteht dabei aus Buchstaben,

fiir die eine numerische Belegung gefunden werden soll.

base
+ ball
games

Abbildung 2.1.: Ein Beispiel fiir ein Cryptarithmetic Puzzle (siche Brailsford et al., {1999, S. 3)

Die erste Constraint muss festlegen, dass die Buchstaben unterschiedliche Werte besitzen:
Co:b#alNb#sNbF#e...

Um das Puzzle in Abbildung [2.1)zu 16sen, werden folgende fiinf Constraints aufgestellt:
Ci:e+1=10xC| +s,
Cr:s+14+Vy=10%xV, +5,
Cy:a+a+V,=10%xV3+m,
Cy:b+b+V3=10%Vs+a,
Cs:Vy=g

Die Variablen V...V, werden eingefiihrt und kénnen jeweils die Werte 0 oder 1 annehmen. Eine
Losung ergeben die folgenden Variablenbelegungen: b =7,a =4,s =8,e =3,/ =5,g=1,m=9.
Dieses und andere Cryptarithmetic Puzzles sowie ein Cryptarithmetic Puzzle Solver sind auf der Uni-

versitdt von Naoyuki Tamura / Dept of CS / Kobe University / Japan[f]zu finden.

2.1.3. Losungssuche

Eine Losung fiir ein CSP ist dann gefunden, wenn alle Variablen belegt und alle Constraints erfiillt
sind. Unterschiedliche Anforderungen an die Losung bedingen unterschiedliche Vorgehensweisen in
der Losungssuche. Es gibt mehrere Ansétze, welche unterschiedlich performant und fiir verschiedene
Ziele geeignet sind. Wenn beispielsweise alle Losungen gefunden werden sollen, eignet sich Brei-
tensuche. Diese ist jedoch speicherintensiv. Zum Finden einer einzigen Losung wiirde Tiefensuche
in Betracht kommen. Algorithmen zum Losen von CSPs sind meist Suchalgorithmen, welche syste-
matisch mogliche Zuweisungen von Werten aus der Doméne zu Variablen suchen. In weiterer Folge

entspricht d der Anzahl der Werte, welche einer Variable zugewiesen werden konnen und » der Anzahl

*http://bach.istc.kobe-u.ac.jp/llp/crypt.html
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der Variable im System. Die Zuweisung ist giiltig sofern alle gegebenen Constraints erfiillt sind. Syste-
matische Suche und Backtracking sind jedoch schon fiir einfache Probleme ineffizient. Der Suchbaum
besitzt immer eine Tiefe von n, also der Anzahl der Variablen. Der branching Faktor betrégt zu Beginn
n*d im nichsten Level (n — 1)d und so weiter. Schlussendlich ergibt ein Baum mit n!*d" Blittern
bei einer maximalen Anzahl von Zuweisungen d" was zu einer exponentiellen Laufzeit fiihrt, welche
jedoch durch Einbeziehen der Struktur des gegebenen Problems verbessert werden kann siehe (siehe
Russell and Norvig, 2003)).

Backtracking

Im ersten Schritt des Algorithmus wird eine Variable ausgewihlt und dieser ein Wert zugewiesen.
Danach wird getestet, ob die belegte Variable mit den Constraints konsistent ist. Im Falle von Konsi-
stenz wird die ndchste Variable zugewiesen, sollte beim Testen eine Inkonsistenz auftreten, erfolgt ein
Backtracking Schritt. Da Backtracking zu den vollstandigen Suchalgorithmen zihlt, wird jede existie-
rende Losung gefunden.

Die folgenden Methoden ergéinzen Backtracking, (siehe |[Russell and Norvig, 2003; Brailsford et al.,
1999).

Forward Checking

Der Backtracking Algorithmus arbeitet nur mit der aktuellen und den zuvor betrachteten Variablen.
Forward Checking zihlt zu den lookahead Algorithmen und ergénzt Backtracking um die Moglich-
keit auch zukiinftige Variablen betrachten zu kénnen. Wenn eine Variable v; zugewiesen wird, testet
Forward Checking alle noch nicht zugewiesenen Variablen z.B. v;, welche durch eine Constraint zu v;
verbunden ist und sortiert simtliche Belegungen fiir v; aus, welche eine Inkonsistenz mit der Belegung
v; erzeugen wiirden. Wenn beim Uberpriifen einer zukiinftigen Variablen deren Domiine leer wird und
ihr kein Wert zugewiesen werden kann, so steht fest, dass ein Backtracking Schritt durchzufiihren ist.
Das 4-Damen Problem beispielsweise kann durch Anwendung des Backtracking Algorithmus, erginzt
durch Forward Checking effizient gelost werden. Das Problem muss zunédchst als CSP formuliert wer-
den. Dabei erfolgt die Positionierung von n-Damen auf einem n*n Schachbrett, sodass sich die Damen
nicht gegenseitig schlagen konnen. Um dies zu gewihrleisten diirfen zwei Damen nicht in der selben
Zeile, Spalte oder Diagonale positioniert werden. Die Spalten des Schachbretts korrespondieren mit
den n Variable (vy,...,v,) des aufzustellenden CSP. Jede Variable besitzt eine Domine 1...n, welche
die Zeile reprisentiert in der die Dame positioniert wird.

Der Suchbaum fiir ein 4 x4 Schachfeld mittels Forward Checking ist in Abbildung [2.2] dargestellt:
Die Damen werden Spalte fiir Spalte auf dem Brett positioniert. Eine Dame zu setzen entspricht dem
Zuweisen eines Wertes aus der Doméne zu einer Variable ( bzw. Spalte). Nach setzen der ersten Dame

in die erste Spalte, der ersten Zeile sind sowohl die Zeile und auch die Diagonale nicht mehr von
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anderen Damen belegbar. Die Werte der Felder, welche diese Dame attackieren kann, kénnen also
aus der Domine entfernt werden. Eine Spalte voll von Kreuzen besitzt also keine zukiinftigen Bele-
gungsmoglichkeiten mehr. Also folgt Backtracking zu einer Stellung, in welcher noch erlaubte Felder
zur Verfiigung stehen. In Abbildung|2.2]sind diese Verzweigungen mit X markiert. Forward Checking
kann somit zum effizienten Ermitteln von erlaubten Positionen fiir alle Damen auf dem Spielfeld
herangezogen werden (siehe Brailsford et al., [1999). Alles in allem benétigt Forward Checking in je-

dem Variablenassignment mehr Schritte als einfaches Backtracking, die Grofle des Suchbaumes wird

dadurch jedoch stark reduziert.

e N
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Abbildung 2.2.: Beispiel fiir Forward Checking anhand des Dame Spiels (siehe [Brailsford et al.,

1999)

Local Consistency

Voraussetzung fiir local consistency (LC) ist, dass alle Constraints eines CSP binér sind. Dies trifft
zu, wenn zwei Variablen sich gegenseitig beeinflussen. Die Variablen und Constraints kdnnen dann
in einem Graphen dargestellt werden, wobei die Variablen durch Knoten veranschaulicht werden,
und die Constraints durch Kanten zwischen den Knoten. Die Vorgehensweise von LC teilt sich in 2
Teile: Zum einen in die Konsistenz der Knoten (node consistency), welche bedingt, dass jeder unire
Constraint einer Variablen von allen Werten in der Domain der Variable erfiillt wird. Zum anderen
muss die arc consistency erfiillt sein. Bedingung fiir arc consistency ist, dass 2 Variablen eines CSP

genau dann arc konsistent sind, wenn jeder Wert der ersten Variable v; mit zumindest einem Wert der
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zweiten Variable v; konsistent ist. Die Konsistenz eines CSP ergibt sich aus der arc Konsistenz jeder

einzelnen Variable mit jeder anderen Variable (siehe [Brailsford et al.,[1999).

Variable And Value Ordering

Bei der Reihung (im Rahmen der Suche) von Variablen und Doméinenwerten kommen zwei Prinzipien
zum Einsatz die helfen, die Effizienz der Losungssuche zu verbessern.

Das First-Fail Prinzip basiert auf der Idee schnell auf eine Inkonsistenz zu stolen und damit unnétige
Backtracking Schritte zu vermeiden. In diesem Zusammenhang wird zuerst jene Variable instanziert,
welche die wenigsten noch verbleibenden Moglichkeiten zur Instanziierung besitzt. Falls zwei oder
mehr gleichgestellte Variable auftreten, so wird die Variable mit der grofiten Anzahl an verbundenen
Constraints verwendet (degree heuristic).

Das Gegenstiick zu First Fail auf der Ebene der Auswahl eines Wertes fiir eine bestimmte Variable
ist das Succeed First Prinzip. Dieses wihlt zunichst jenen Variablenwert aus, welcher die meisten
Belegungsmoglichkeiten fiir die verbleibenden Variablen iibrig ldsst. Das Ziel dieser Methode ist,

moglichst schnell eine Losung zu identifizieren.

2.1.4. Darstellung eines CSP als Datenbank Query
Definition

Ein CSP (Definition siehe Kapitel 2.1.2), kann als conjunctive Query dargestellt werden, es ist da-
her moglich, ein CSP mit Hilfe sogenannter conjunctive Queries zu l16sen. Dies bringt zum einen
den Vorteil der Verwendung der Sprache SQL zum beschreiben des CSP, zum anderen den Vorteil
jedes System auf dem eine Datenbank verfiigbar ist verwenden zu konnen, also auch mobile Systeme
welche SQLite unterstiitzen. Es muss kein Constraint Solver installiert werden um das CSP 16sen zu

konnen.
Die Elemente der Menge {X,D,C} miissen in SQL beschrieben werden:

e Fiir jedes Element aus der Menge der Variablen X = {xy,...,x,} wird eine Datenbank Tabelle

angelegt.

e Fiir jede Variable x; aus X, gibt es eine endliche Menge von Belegungen, D;, diese werden als

Werte in der Datenbanktabelle gespeichert.

e Die Menge der Constraints C = {cy, ...,c, } muss gleichzeitig erfiillt sein. Die Constraints wer-

den mittels konjunktiver Klauseln in der Datenbank Query beschrieben.

Abbildung zeigt den beispielhaften Aufbau eines CSP, wobei X die Variablen, D die Doménen
und Cy,C»,C3 die Constraints (Abb. [2.3((a)) darstellen. Die Umsetzung des CSP als conjunctive Query
wird in Abbildung[2.3(b) gezeigt.
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1 ¥ = {v0.value, vl.value, vZ.wvalue} | SELECT v0.value, vl.wvalue, vZ.wvalue
2D = { v0, w1, v2 } 2FROM v0, wvl, w2

3 3 WHERE

4 C1l = (v0.value < vl.wvalue) 4 (v0.value < vl.wvalue)

5 5 AND

6 C2 = (vl.wvalue <> vZ.wvalue) 6 (vl .value <> v2.wvalue)

7 7 AND

8 C3 = (v0.value > vZ.value) 8 (v0).value > v2.wvalue)

(a) (b)

Abbildung 2.3.: Darstellung eines CSP als Conjunctive Query. (a) zeigt die Formulierung des CSP, in
(b) wird die Darstellung des CSP als conjunctive Query gezeigt.

Beispiel

Als Beispiel wird das Cryptarithmetic puzzle aus Kapitel herangezogen. Die Buchstaben der
Addition base + ball = games (siche Abb. [2.1) sollen durch Zahlen von 0..9 ersetzt werden und
das Ergebnis der Addition korrekt sein. Zunichst wird fiir jede Variable, also fiir jeden Buchstaben
des Puzzles V = {a,b,e,g,l,m,s} eine Tabelle angelegt. Listing zeigt die Erzeugung der Tabelle
fiir Variable a. Die Erzeugung der weiteren Tabellen, b_tbl,e_tbl, g tbl,l tbl,m_tbl,s tbl sowie der
Tabellen fiir den Ubertrag der Addition x1_tbl,x2_tbl,x3_tbl,x4_tbl erfolgt nach dem selben Prinzip.

Listing 2.1: Beispiel fiir die Erzeugung von Tabelle a_tb! fiir die Variable a

1 CREATE TABLE "a_tbl" ("key" INTEGER PRIMARY KEY AUTOINCREMENT NOT NULL , "v"
INTEGER)

Um das Ziel des Cryptarithmetic puzzle, eine Ersetzung der Buchstaben durch Zahlen, zu er-
reichen, sodass das Ergebnis der Rechnung korrekt ist, wird fiir alle Variablen die selbe Domine
D=1{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} festgelegt. Der erste Constraint definiert, dass alle Variablen unterschied-
lich belegt sein miissen, dies wird mittels Co : b £ aAb # s \b # e..., bzw. der conjunctive Query aus
Listing[2.2] erreicht.

Listing 2.2: SQL Statement fiir Cy: Alle Variablen miissen unterschiedliche Werte besitzen

1 (a_tbl.v <> b_tbl.v) AND (a_tbl.v <> e_tbl.v) AND
2 (a_tbl.v <> g_tbl.v) AND (a_tbl.v <> 1_tbl.v) AND
3 (a_tbl.v <> m_tbl.v) AND (a_tbl.v <> s_tbl.v) AND
4 (b_tbl.v <> e_tbl.v) AND (b_tbl.v <> g_tbl.v) AND ...

Die weiteren Constraints fiir die Addition aus Kapitel [2.1.2] werden ebenfalls in SQL Syntax iiber-
setzt, die Tabellen fiir die Variablen eingesetzt und die einzelnen Constraints mit AND verkniipft.

Listing 2.3: SQL Statements fiir C_1...C_5
1 (e_tbl.v + 1_tbl.v = s_tbl.v + 10 * x1_tbl.v)
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2 AND

3 (x1_tbl.v + s_tbl

4 AND

5 (x2_tbl.v + a_tbl

6 AND

7 (x3_tbl.v + b_tbl

8§ AND

9 (x4_tbl.v = g_tbl.v)

v + 1_tbl.v
.V + a_tbl.v

.v + b_tbl.v

e_tbl.v + 10 * x2_tbl.v)

m_tbl.v + 10 * x3_tbl.v)

a_tbl.v + 10 * x4_tbl.v)

Fiir das fertige SELECT Statement werden an Cy (2.2), C;...Cs ([2.3)) angefiigt, davor die gesuchten
Spalten a_tbl.v, b_tbl.v, e_tbl.v, g tbl.v, | tbl.v, m_tbl.v, s tbl.v eingefiigt und schlieBlich noch die

Tabellen, aus denen Daten selektiert werden, angegeben: a_tbl, b_tbl, e_tbl, g tbl, [ tbl, m_tbl, s_tbl,
x1.tbl, x2_tbl, x3_tbl, x4_1bl. Die zusammengefiigte SQL Abfrage ist in Listing [2.4] dargestellt. Wird
diese Abfrage auf einer Datenbank ausgefiihrt, ist das Resultat die Belegung a_tbl.v =4, b_tbl.v =17,
etblyv=3,gthlv=1,1tblv=5mitblyv=9,sthl.v=2_8.

Listing 2.4: Das fertige SQL Statement

1 SELECT a_tbl.v, b_tbl.v, e_tbl.v, g_tbl.v, 1_tbl.v, m_tbl.v, s_tbl.v

2 FROM a_tbl, b_tbl, e_tbl, g_tbl, 1_tbl, m_tbl, s_tbl, x1_tbl, x2_tbl, x3_tbl,
x4_tbl

3 WHERE

4 (a_tbl.v <> b_tbl.v) AND (a_tbl.v <> e_tbl.v) AND

5 (a_tbl.v <> g_tbl.v) AND (a_tbl.v <> 1_tbl.v) AND

6 (a_tbl.v <> m_tbl.v) AND (a_tbl.v <> s_tbl.v)

7 AND

8 (b_tbl.v <> e_tbl.v) AND (b_tbl.v <> g_tbl.v) AND

9 (b_tbl.v <> 1_tbl.v) AND (b_tbl.v <> m_tbl.v) AND

10 (b_tbl.v <> s_tbl.v)

11 AND

12 (e_tbl.v <> g_tbl.v) AND (e_tbl.v <> 1_tbl.v) AND

13 (e_tbl.v <> m_tbl.v) AND (e_tbl.v <> s_tbl.v)

14 AND

15 (g_tbl.v <> 1_tbl.v) AND (g_tbl.v <> m_tbl.v) AND

16 (g_tbl.v <> s_tbl.v)

17 AND

18 (l_tbl.v <> m_tbl.v) AND (l1_tbl.v <> s_tbl.v)

19 AND

20 (m_tbl.v <> s_tbl.v)

21 AND

2 (e_tbl.v + 1_tbl.v = s_tbl.v + 10 * x1_tbl.v)

23 AND

24 (x1l_tbl.v + s_tbl.v + 1_tbl.v = e_tbl.v + 10 * x2_tbl.v)

25  AND

26 (x2_tbl.v + a_tbl.v + a_tbl.v = m_tbl.v + 10 * x3_tbl.v)

27 AND

28 (x3_tbl.v + b_tbl.v + b_tbl.v = a_tbl.v + 10 * x4_tbl.v)

29 AND

30 (x4_tbl.v

g_tbl.v)
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2.2. Recommender Technologien

2.2.1. Ubersicht

Recommender Systeme unterstiitzen Benutzer beim Identifizieren spezifischer Produkte in informati-
onsreichen Doméinen (siehe [Felfernig and Burke, 2008)). Der Hintergrund von Empfehlungsproblemen
ist im Bereich der kiinstlichen Intelligenz zu finden. Einige dieser Grundlagen waren bereits vor deren
Verwendung im Bereich der Recommender Systeme Gegenstand der Forschung. In diesem Kapitel
werden verschiedene Arten von Recommender Systemen im Detail betrachtet.

Mitte der 1990er Jahre, mit der Verbreitung von e-Commerce (siehe |Jannach et al., [2010), entstanden
erste Empfehlungssysteme fiir Biicher, CDs und Filme. In diesen Bereichen trifft man oft collabo-
rative Recommender Systems, welche Rating Daten von Benutzern verwenden, um eine Empfehlung
zu erstellen. Amazmﬂ verwendet unter anderem einen kollaborativen Ansatz zur Empfehlung von
Biichern und mittlerweile vielen anderen Produkten (siehe [Linden et al., [2003). Eine weitere Aus-
prigung von Recommender Systemen verwendet Meta Daten der Produkte; diese werden Content-
based Recommender Systems genannt. Ihr Anwendungsbereich erstreckt sich von Webseiten, Restau-
rants, iiber Fernsehprogramme (siehe Pazzani and Billsus, [2007), bis hin zur Anwendung in Spamfil-
tern (siehe Seewald, 2007)). Seit einigen Jahren gewinnt eine weitere Art von Recommender Systemen
zunehmend an Bedeutung: Knowledge-based Recommender Systems stellen die dritte Auspragung,
neben bereits erwihnten inhaltsbezogenen und kollaborativen Ansétzen dar. Diese Art von Empfeh-
lungssystem verwendet zusitzliches Wissen iiber die Zusammenhinge von Produkteigenschaften und
Benutzeranforderungen, um eine Empfehlung zu generieren. Die Anwendungsbereiche sind vielfiltig,
wissensbasierte Recommender fiir Finanzdienstleistungen (siehe [Felfernigl 2005a}; [Felfernig et al.,
2007) wurden ebenso entwickelt, wie fiir Restaurants (siehe Burke, |2002) oder Digitalkameras (sieche
Smyth et al.l 2004).

Die verschiedenen Technologien besitzen je nach Anwendungsbereich Vor- und Nachteile. Damit
kollaborative Systeme funktionieren, muss eine grofSe Datenbank aufgebaut werden, welche das Nut-
zerverhalten speichert, wogegen inhaltsbasierte Recommender, die nur Eigenschaften der zu emp-
fehlenden Produkte bendtigen, kein sogenanntes ramp-up Problem besitzen. Der Anwendungsbe-
reich betrifft komplexe Produkte und Dienstleistungen, etwa im Elektroniksektor die Auswahl der
richtigen Digitalkamera oder im Finanzdienstleistungssektor die Empfehlung eines Produktes zum
Vermogensaufbau. Dieses Kapitel zeigt eine Ubersicht iiber bestehende Recommender Systeme und

deren Unterschiede.

Definition eines Recommender Systems nach Burke und Felfernig Any system that guides the user
in a personalized way to interesting or useful objects in a large space of possible options or that

produces such objects as output. (siehe |Felfernig and Burke, [2008, S. 1)

Thttp://www.amazon.com
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2.2.2. Wissensquellen

Um eine Empfehlung generieren zu konnen, ist je nach Recommender System unterschiedliches Wis-

sen liber Produkt, Benutzer und Anwendungskontext notwendig. Wissen kann explizit erfasst werden,

indem der Benutzer aufgefordert wird, ein Rating zu einem Produkt abzugeben. Aber auch implizit

gewonnen werden, beispielsweise durch Speichern der Produkte, die der Kunde auf einer Webseite

gekauft oder angesehen hat. Nach [Felfernig and Burke|(2008)) stehen drei Bereiche zum Sammeln von

Hintergrundinformationen zur Verfiigung: der social, der individual und der content Bereich.

e Im social Bereich werden Meinungen von Benutzern gesammelt und fiir ein Voting verwendet.

Ein Beispiel fiir ein kollaboratives Voting von Web Links fiir Webseiten ist der Page Rank Algo-
rithmus (siehe Brin and Page, |[1998))). Dieser Bereich ist fiir den kollaborativen Recommender
besonders wichtig. Es wird ein Benutzerprofil erstellt, in welchem der Benutzer seine Meinung
zu einem Produkt mitteilt. Eine Filmvertriebsplattform konnte verkaufte Filme auf einer Ska-
la von 1-4 von Kunden raten lassen, wobei 1 = geféllt mir sehr gut, bis 4 = gefillt mir nicht

bedeutet und erhilt so ein gemeinschaftliches Voting fiir einen Film.

individual Um personalisierte Empfehlungen zu erstellen muss individuelles Wissen iiber den
Benutzer verwendet werden. Individuelle Daten sind aus Sicht eines anderen Benutzers wie zu-
vor beschrieben als soziale Daten zu sehen.

Wesentlich fiir die Michtigkeit eines Recommenders ist die Eingabe und Verarbeitung dieser
individuellen Benutzerdaten. Der Benutzer verwendet das Empfehlungssystem mit einer be-
stimmten Absicht und das System muss darauf reagieren. Der Benutzer bringt seine Anforde-
rungen gelenkt durch die Benutzeroberflache in das System ein, er / sie konnte zum Beispiel
ein Produktattribut suchen.

Eine weitere Eingabemoglichkeit konnte eine Bedingung sein. Ein Wohnungssuchender mit
Auto, in einer GroBstadt wiirde dem System folgende Bedingung mitteilen: "Zur Wohnung
muss ein Parkplatz gehoren.” Die Eingabemdoglichkeit einer Bedingung wird kaum ausreichen
fiir die Suche einer Wohnung, daher folgt eine Reihe weiterer Bedingungen wie “Hunde miissen
erlaubt sein”, "Die Grofle muss mindestens 55 qm betragen” und ”Sie darf nicht iiber 500 Euro
kosten”.

Ein weiterer Aspekt der individuellen Wissensgewinnung ist daher auch die Vergabe von Prife-
renzen an die gestellten Anforderungen. Hat der Preis niedrigere Prioritit als der Parkplatz,
konnte auch eine Wohnung empfohlen werden, die etwas teurer ist dafiir den Parkplatz bietet.
Aus dem Kontext des Benutzers lassen sich sehr detaillierte Riickschliisse fiir Empfehlungen
ziehen. Der Recommender CoCo, entwickelt fiir Jimbo-cho einen Buchmarkt mit iiber 150
Buchliden (siehe[Si et al.,|2005), verwendet zusétzlich zum Benutzerprofil dessen Umgebungs-

parameter wie Zeit, Ort und Status um Empfehlungen zu generieren.

e content Der Nutzen inhaltlicher Informationen iiber ein Produkt ist stark von der Produkt-
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domine abhingig. In Bereichen wie Musik und Film ist es schwierig, die Bediirfnisse eines
Benutzers mit einem Produkt {ibereinzustimmen, da diese unter anderem von der Stimmung
des Kunden, oder auch von seinem personlichen Geschmack abhingig sind. Im Gegensatz dazu
sind Produkte, die eher analytisch logisch gekauft werden, wie beispielsweise Digitalkameras,
Webhosting-Dienstleistungen oder Finanzdienstleistungen, einfacher zu empfehlen. Die Pro-
duktattribute sind wesentlicher Bestandteil des Wissens iiber ein Produkt. Eine Digitalkame-
ra wiirde beispielsweise die Attribute "Megapixel = 8,07, “optischer Zoom = 3x”, Speicher =
128mb” besitzen, diese Key / Value Paare konnten in einer Datenbank abgelegt werden (siehe
Smyth et al., 2004).

Domdnenwissen In manchen Fillen kann es fiir einen Recommender wichtig sein, zusitzlich
zum Wissen iiber Attribute von Produkten genaueres Wissen iiber den Anwendungsbereich und
den Zweck den ein Produkt erfiillt, zu besitzen.

Means-Ends Wissen, definiert wie ein Produkt (means) ein bestimmtes Bediirfnis eines Benut-
zers (ends) erfiillen kann. Um das Bediirfnis “familientauglich” zu erfiillen, muss das Produkt
(in diesem Fall ein Auto) eine groflere Menge von Eigenschaften erfiillen, etwa einen grof3en
Kofferraum und viel Platz fiir Passagiere.

Mit Feature ontology wird das Wissen iiber den Zusammenhang von Eigenschaften eines Pro-
duktes bezeichnet, beispielsweise ”Amarok™ ist ein Pickup Modell des Herstellers Volkswagen.
Domain Constraints bezeichnen jene Bedingungen, die von der Domain an die Produkte ge-
stellt werden. Ein Rennrad beispielsweise wird einem Kunden nur angeboten, wenn dieser auch
Rennfahrer ist (da fiir einen “nicht” Rennfahrer ein Fahrrad ohne Beleuchtung fiir den Stra-
Benverkehr nicht geeignet wire). Eine bestimmte Versicherung wird nur angeboten, wenn ein
Kunde Nichtraucher ist. Ein Domain Constraint im Kontext eines Recommenders fiir hosting
Produkte sieht wie folgt aus: Mdochte der Kunde Multimedia Inhalte auf dem Server platzie-
ren, so legt ein Domain Constraint fest, dass fiir diese Inhalte ein hosting Produkt mit hoher
Bandbreite gekauft werden muss, da ansonsten mit den Inhalten die Bandbreite iiberschritten
wird. Die Kundenanforderung Multimedia Inhalte” und die Produkteigenschaft ”Bandbreite”

werden also in Beziehung gesetzt.

2.2.3. Collaborative Recommendation

Collaborative Recommendation, oft auch als Collaborative Filtering (CF) bezeichnet, war eine Vor-

reitertechnik im Bereich der Empfehlungen im WWW. Erste Publikationen zum Thema CF erschienen

in den 90er Jahren. Ein Beispiel dafiir ist eine Arbeit iiber ein News Empfehlungssystem von Resnick
et al.|(1994). In Shardanand and Maes| (1995) wird ein kollaborativer Musik Recommender beschrie-

ben, eine weitere Arbeit aus den frithen 90er Jahren wurde von (Goldberg et al.|(1992) iiber das E-mail

Filter System Tapestry verfasst. Seit dieser Zeit gewannen CF Technologien zunehmend an Bedeu-
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tung.

Zwei Personen, Alice und Bob sahen ”Fluch der Karibik Teil 1" und “Fluch der Karibik Teil 2” im
Kino, beiden gefielen die Filme sehr gut. Bob gefillt der neueste Teil der Serie “Fluch der Karibik
3”, den Alice noch nicht gesehen hat, ebenfalls sehr gut. Er empfiehlt Alice also den Film anzuse-
hen. Bekommt Alice nicht nur von Bob diese Filmempfehlung, sondern auch von weiteren Freunden
mit dem selben Filmgeschmack, so verstérkt sich die Wirkung der Empfehlung. Nach diesem Prinzip
empfehlen sich Menschen untereinander viele Produkte des Alltags wie CDs, Biicher, Urlaube usw.
Dieses soziale Verhalten wird in dhnlicher Form als Grundlage fiir CF (siehe |Aciar et al., 2007) ver-
wendet. Es wird davon ausgegangen, dass eine Menge von Benutzern mit den selben Interessen, die
in der Vergangenheit dhnlich handelten, dies auch in der Zukunft tun. Internet Plattformen bieten dem
Kunden teilweise explizit die Moglichkeit, ein Kundenprofil zu erstellen und generieren anhand dieses
Wissens eine individuelle Empfehlung. Zusétzlich wird meist auch implizites Wissen, also unbewusst
hinterlassene Spuren im WWW, iiber Produkte, die angesehen bzw. gekauft wurden, fiir Empfehlun-

gen verwertet.

User-based Collaborative Filtering

Das Erstellen CF basierter Empfehlungen geht meist auf Maschinelles Lernen zuriick, ein bekannter
Ansatz ist der Nearest Neighbour Algorithmus.

Fiir User-based Collaborative Filtering werden Produktevaluierungen von Benutzern aus der Vergan-
genheit in einer Datenbank abgelegt (siehe [2.I). Vom aktuellen Benutzer (Bob) werden ebenfalls die
bereits evaluierten Produkte gespeichert. Nun werden jene Benutzer identifiziert, deren Bewertung
Bobs am #hnlichsten ist. Fiir jedes Produkt, das Bob noch nicht gesehen hat, kann eine Prognose
berechnet werden, basierend auf den Rating Werten dhnlicher Benutzer. Die Implementierung folgt
dem Konzept, dass Benutzer mit Zhnlichen Interessen in der Vergangenheit, auch in Zukunft dhnliche

Interessen haben werden (siehe |Jannach et al.| (2010)).

User Fiim1l Fim?2 Fim3 Fim4

Bob 2 4 3 ?
Userl 2 1 2 2
User2 1 4 3 3
User3 2 1 3 1

Tabelle 2.1.: Rating Matrix fiir Collaborative Filtering

Tabelle 2.1] zeigt, wie eine Datenbank fiir einen CF Recommender fiir Filme aussehen konnte. Mit
dem Namen Bob wird jener Benutzer bezeichnet, der die Empfehlung erhilt. User 1 - 3 sind Benut-
zer, welche Film 1, 2 und 3 ebenso gesehen haben, wie Bob. Die Datenbankeintrige bezeichnen das

Rating der Benutzer fiir die einzelnen Filme. User 3 hat Film 1 zum Beispiel mit 3 von 4 Punkten
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bewertet, wobei das Rating von ”’5”, geféllt mir sehr gut, bis ’1” gefillt mir gar nicht reicht. Das ”?”
fiir Film 4 bedeutet, dass Bob diesen Film noch nicht gesehen und bewertet hat. Die Aufgabe des
Algorithmus ist es, herauszufinden, welches Rating Film 4 von Bob bekommen wiirde, im Falle eines
hohen Ratings wire es sinnvoll, Bob Film 4 zu empfehlen.

Zunidchst wird ein similarity Rating erstellt, um herauszufinden welcher der Benutzer Bob am &hn-
lichsten ist, siehe Tabelle[2.2]

User  Durchschnittsbewertung

Bob (2+4+3)/3=3
Userl 7/4=1,75
User2 11/4=2,75
User3 8/4=2

Tabelle 2.2.: Berechnung der Durchschnittsbewertung von User 1, 2, 3 und Bob

Y (rap —7a)(rbp —Tb)
pEP

Z (ra,p _E)Z Z (rb,p _Tb)z

peP peP

sim(a,b) =

2.1)

Zum Berechnen der Ahnlichkeit zwischen zwei Benutzern a und b wird der Pearson Correlati-
on Coefficient herangezogen. Die Berechnung der Ahnlichkeiten der Benutzerratings aus Matrix
erfolgt mittels Formel (vgl. Jannach et al.| 2010, S. 14) daraus ergeben sich die in Tabelle

dargestellten Ahnlichkeiten mit dem Benutzer Bob.

a,b Similarity

Bob, Userl -0,45
Bob, User2 0,94
Bob, User3 -0,35

Tabelle 2.3.: Ahnlichkeiten von Bob mit User 1,2,3

Die Ergebnisse der Pearson Korrelation liegen zwischen —1, negative Korrelation und 1 positive
Korrelation, die grofte Ahnlichkeit, also den hochsten Wert im Vergleich mit Bob besitzt User 2 mit
0,94, User 1 und 2 besitzen negative Werte. Da User 2 die Filme in der Vergangenheit sehr dhnlich
bewertete wie Bob, wird aus diesen Werten Bobs fiktives Rating fiir Film 4 berechnet.

Y. sim(a,b) * (rp, —7p)

_  beN
d(a,b) =

pred(a,b) =Ta+ Y sim(a,b)

beN

(2.2)
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Die Berechnung des Vorhersagewertes fiir Bob und User 2 nach Formel ergibt ein fiktives Ra-
ting fiir Film 4 von 2,7. In einer individuellen Empfehlungsliste auf einer E-Commerce Seite wire es
durchaus sinnvoll, Bob dieses Produkt zu empfehlen. Wie aus diesem Beispiel ersichtlich, werden zur
Anwendung von CF Algorithmen keine Daten iiber die zu empfehlenden Produkte oder deren Eigen-
schaften benotigt. Daraus resultiert, dass auch neue Produkte sehr einfach eingefiigt werden konnen.
Kollaborative Strategien unterliegen jedoch dem Ramp-up Problem, daher ist deren Einsatz nur auf

Produktplattformen mit einer groBen Anzahl von aktiven Benutzern sinnvoll.

Item-based Collaborative Filtering

Der zweite Ansatz zum Berechnen kollaborativer Empfehlungen wird Item-based CF genannt. Dieser
zieht die kollaborativen Ratings der Gegenstinde bzw. Produkte heran, um eine Empfehlung zu ge-
nerieren. Die Ausgangsbasis von [lfem-based CF: Fiir Film 4 gibt es noch kein Rating von Benutzer
Bob (siehe Tabelle [2.1). Ziel ist es einen Film zu finden welcher dhnlich zu Film 4 ist aber von Bob
schon bewertet wurde. AnschlieBend kann aus den Bewertungen des dhnlichsten Filmes ein Rating
fiir Film 4 abgeleitet werden. Zum Berechnen einer Item-basd Nearest Neighbour Empfehlung (siehe
Sarwar et al.,[2001; Jannach et al.,2010), kann ebenso wie fiir User-based CF der Pearson Correlation
Coefficient herangezogen werden. Dazu muss zunéchst wieder der Durchschnittswert fiir jeden Film
berechnet werden (sieche Tabelle 2.4). AnschlieBend wird in Formel [2.T] eingesetzt. Tabelle [2.5] zeigt
die der berechneten Ahnlichkeiten zwischen Film 4 und den Filmen 1- 3. Film 2 ist Film 4 mit einem

Wert von von 0,74 am dhnlichsten, das fiktive Rating fiir Film 4 wird nach Formel [2.3|berechnet.

User Durchschnittsbewertung

Film4  (2+43+1)/3=3

Film 1 7/4=1,75
Film 2 10/4=2,5
Film 3 11/4 =275

Tabelle 2.4.: Berechnung der Durchschnittsbewertung von User 1, 2, 3 und Bob

a,b Similarity

Film 4, Film 1 0,45
Film 4, Film 2 0,74
Film 4, Film 3 0,43

Tabelle 2.5.: Ahnlichkeiten von Film 4 mit Film 1,2,3. Die Bewertung von Film 2 ist jener von Film
4 mit einem Wert von 0,74 am Ahnlichsten.
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Y sim(i,p)* (ru)

icratedItems(u)

X  sim(i,p)

i€ratedltems(a)

(2.3)

pred(u,p) =

2.2.4. Content-based Recommendation

Fiir Content-based Recommendation werden Meta Daten der Objekte als Grundlage zum Erstellen von
Empfehlungen verwendet. Adomavicius and Tuzhilin (2005) geben einen Uberblick iiber inhaltsba-
sierende Recommender Technologien. Die notwenige Information wird dabei direkt aus den Objekten
oder aus Beschreibungen der Objekte gewonnen, beispielsweise aus Dokumenten, welche mittels Me-
thoden des Information Filtering bzw. Information Retrieval analysiert werden. Das Einfiigen neuer
Dokumente, sowie deren sofortige Einbindung in den Empfehlungsmechanismus stellt durch die au-
tomatische Analyse kein Problem dar. Dafiir sind allerdings Methoden zur Extraktion von Keywords
aus Beschreibungen notwendig. Andere Produktdaten wie zum Beispiel der Preis eines Films miissen
explizit hinzugefiigt werden. Mithilfe gewonnener Daten konnen Rankings nach bestimmten Kriterien
erstellt werden.

Rating Informationen, wie sie fiir kollaborative Systeme verwendet werden, werden nicht benotigt,
der Fokus liegt auf den inhaltlichen Daten der zu empfehlenden Objekte. Ein Beispiel dafiir ist der
Musik Recommender Pandoreﬂ dessen Grundlage eine detaillierte Darstellung musikalischer Inhalte
ist. Es muss sichergestellt werden, dass die Produktreprisentation detailliert und einheitlich fiir das

gesamte Produktportfolio ist.

Beispiel fiir Content-based Recommendation

Grundlage fiir eine Content-based Recommendation sind inhaltliche Eigenschaften, fiir Filme wie
in Tabelle aufgefiihrt, beispielsweise Genre, Regisseur und Preis. Beschreibt der Benutzer seine
Anforderungen auf Grundlage derselben Objektattribute, so besteht die Aufgabe des Recommenders
darin, die Benutzeranforderungen mit den Produktattributen zu matchen. Basierend auf den Attribu-
ten bereits konsumierter Items erfolgt die Identifikation potentieller Kandidaten fiir eine Empfehlung
auf Basis der Ahnlichkeit neuer und konsumierter Items. Wiren die Daten aus Tabelle in einer
relationalen Datenbank gespeichert, so konnten potentielle Items fiir eine Empfehlung mittels einer

SQL Query abgefragt werden.

http://www.pandora.com
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Title Genre Regisseur Preis
Fluch der Karibik  Abenteuer Verbinski 13,99
Hangover Komodie Todd Phillips 14,99

Fluch der Karibik 2 Abenteuer Verbinski 16,99

Tabelle 2.6.: Eine Filmattribute Tabelle. Fett gedruckt: Content basierte Ahnlichkeiten der Fluch der
Karibik und Fluch der Karibik 2

2.2.5. Knowledge-based Recommendation

Nach Burke| (2000) werden alle Recommender als knowledge-based bezeichnet, welche auf Wissen
basieren, das nicht durch Methoden des Content-based oder Collabriative Filtering ge-
wonnen werden kann. Die Vorgangsweise in der Verwendung eines wissensbasierten Recommenders
ist interaktiv, der Benutzer kann seine Anforderungen an das System weitergeben, welches ihm Pro-
dukte vorschldgt, bzw. kann die Eingabe der Anforderungen als Spezifikation eines Problems durch
den Benutzer gesehen werden, die darauf folgende Ausgabe der Produkte als Losungsvorschlag fiir

das Problem.

Definition von Knowledge-based Recommendation nach Burke und Felfernig Im Mittelpunkt des
Wissensbasierten Ansatzes steht die Anforderung des Benutzers und wie ein Produkt oder eine

Dienstleistung diese Anforderungen erfiillen kann. (aus|Felfernig and Burke, 2008, S. 4)

Wissensbasierte Empfehlungssysteme werden in Produktdominen eingesetzt, in welchen es nicht
moglich ist, auf eine grole Anzahl von Benutzer Ratings zuriickzugreifen, wie es fiir eine kollabora-
tive Empfehlungen (siehe Kapitel notwendig ist. Im Gegensatz zu CF Recommendern ist das
Wissen, das fiir die Empfehlung benétigt wird, bereits vorhanden, daher gibt es kein ramp-up Pro-
blem. Nachteilig ist der wesentlich komplexere Aufbau des Doméinenwissens, das hinter dem Recom-
mender steht (siehe Kapitel [2.2.2). Zu den vielfiltigen Einsatzbereichen gehoren grofiteils Doménen,
deren Produkte nur jihrlich oder seltener gekauft werden. Beispiele dafiir sind Produkte im Bereich
Finanzdienstleistungen, in welchen Unterstiitzung fiir Kunden durch Online-Systeme, als auch fiir
Vertriebsmitarbeiter geboten werden kann (sieche [Felfernig, [2005a)). Produkte mit einer grolen An-
zahl von Attributen und Konfigurationsméglichkeiten wie Computer (siehe|Felfernigl,|2005b) gehdren
ebenfalls zum Anwendungsbereich von wissensbasierten Systemen. Auch fiir Digitalkameras (siche
Smyth et al., 2004) und Mobiltelefone (siehe /Chun and Hong, 2001)) wurden bereits Empfehlungssy-
steme entwickelt.

In|Felfernig and Gula|(2006) wird eine Nutzerstudie vorgestellt, welche die Auswirkungen verschiede-
ner Empfehlungsmechanismen auf die Kundenakzeptanz von Recommender Technologien beschreibt.
Die Studie konzentriert sich im Detail auf den Einfluss wissensbasierter Recommender auf das Kauf-
verhalten von Benutzern. Als Grundlage der Studie wurden 8 verschiedene Versionen eines Internet-

Provider Recommenders erstellt. Die Eigenschaften dieser Versionen sind: positiv, negativ formulier-
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te, oder keine Erkldrungen, mit, ohne oder mit automatischem Produktvergleich. Dazu wurde auch
eine reine Produktliste, ohne jegliche Recommender Funktionalitit angeboten. Die impliziten und ex-
pliziten Reaktionen von 116 online Benutzern auf diese Versionen wurden betrachtet. Verglichen mit
der gewohnlichen Produktliste ohne Recommender Funktionalitit, zeigt die Studie eindeutige Vorteile
beziiglich der Benutzerzufriedenheit wéahrend der Interaktion mit dem Recommender System. Auch
das Vertrauen der Benutzer, die optimale Losung gewihlt zu haben ist beim Einsatz eines Recom-
mender Systems wesentlich héher als beim Auswéhlen des Produktes aus der Produktliste. Die Arbeit

kann als Guideline zum Erstellen wissensbasierter Recommender Systeme herangezogen werden.

Die Problemstellungen wissensbasierte Recommender zu entwerfen sind vielféltig: Zum einen
muss ein Weg gefunden werden, die Spezifikation der Anforderungen durch den Benutzer moglichst
intuitiv zu gestalten, zum anderen miissen die Anforderungen in eine Form gebracht werden, welche
das System 16sen kann. Zum Losen des durch Benutzeranforderungen gegebenen Problems haben
sich zwei Wege entwickelt: Case-based Recommender und Constraint-based Recommender. Beide

Systeme gehen nach folgendem Grundprinzip vor:
1. Anforderungen des Benutzers sammeln
2. Losungen zu den gesammelten Anforderungen finden

3. falls keine Losung gefunden wurde: Anforderungen &dndern

Case-based Recommendation

Es wird versucht ein Produkt zu finden, das jenem Produkt méglichst dhnlich ist, welches sich der
Benutzer vorstellt. Im Empfehlungsprozess wird das Feedback (bzw. die Kritik, siehe Critique-based
Recommender (Burke, 2000)), das der Benutzer dem System gibt, verwendet, um die Empfehlung zu
verfeinern. In [Smyth et al.[ (2004) wird ein System zur Empfehlung von Digitalkameras prisentiert.
Der Recommender startet mit einem initialen Produktvorschlag, dessen Attribute iiber eine Benut-
zeroberfliche adaptiert werden konnen (siehe Abbildung [2.6). Die Attribute der Kameras wie Preis,
Speicher, Gewicht, konnen mit den Buttons rechts neben der Bezeichnung der Eigenschaft nach oben
bzw. nach unten korrigiert werden. Nach der Anpassung des Benutzers, berechnet das System erneut
optimale Produkte zu den Anforderungen des Benutzers. Das Feedback des Anwenders kann im Kon-
text einer Digitalkamera unterschiedlicher Art sein, beispielsweise das Erhohen bzw. Senken einer
Einheit. Beziiglich der Speicherkapazitit kann der Benutzer “mehr Speicher” oder “weniger Spei-
cher” fordern. "Mehr Speicher” ohne konkrete Einheit, bedeutet fiir das System eine Erhohung des
Speichers um eine Einheit bzw. die nichste verfiigbare Grofle einer Speicherkarte. Ein Case-based
Recommender kann auch mit einem Lagermanagement verkniipft werden, wodurch nur noch Pro-
duktkonfiguration empfohlen werden, welche verfiigbar sind. Uber eine Benutzeroberfliiche werden
die entsprechenden Buttons zur Verfiigung gestellt: beispielsweise weniger Leistung oder mehr Fest-
plattenkapazitit.
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Abbildung 2.4.: Ein Beispiel fiir ein Case-based Recommender System aus Smyth et al. (2004)

Von Mirzadeh et al.|(2005) wurde ein wissensbasiertes System fiir Reisevorschlige entwickelt. Die-
ses arbeitet ebenfalls case-based. Vom Benutzer wird eine initiale Query erstellt und mit zusétzlichen

Queries ergédnzt, um die Ergebnisse einzuschrinken.

Constraint Based Recommender

Constraint-based Recommendation Systeme verwenden die Darstellungsweise von CSPs (siehe[2.1.2))
damit ein Problem von Constraint Solvern wie zum Beispiel JC Ofﬁ gelost werden kann. Die Erstel-
lung eines solchen Recommenders erfordert meist hohen Aufwand, da Doménenexperten benotigt
werden, die umfangreiches Wissen tiber die Eigenschaften der Produkte als auch iiber den Blickwin-
kel der Benutzer besitzen.

Zur Erstellung eines Constaint-based Recommender werden Dominenexperten bendtigt, welche die
Féhigkeit besitzen, die Beziehung zwischen explizit definierte Fragen und Produkteigenschaften her-
zustellen. Diese miissen mittels Constraints modelliert werden. Constraint Systeme bieten zusétzlich

den Vorteil, falls keine Produkte gefunden wurden, dass die Kundenanforderungen repariert und au-

tomatische Erkldrungen zur Verfiigung gestellt werden konnen (siehe |Felfernig and Burke), [2008).

Die modellierte Beziehung zwischen Produkten und Anforderungen wird als Wissensbasis eines Re-

commenders bezeichnet, im Sinne eines CSP gibt es dafiir zwei Arten von Variablen (U, P) wobei U

die Benutzer Variablen reprisentieren, P die Produktvariablen (siehe [Felfernig and Burke| 2008). Das

folgende Beispiel zeigt einen Recommender fiir Fahrrider:

U=

Shttp://www.jacop.eu/
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uy : streckenprofil(street,of froad),
up : transport( ja,nein),

uz : downhill(ja,nein),

uy : sport(ja,nein),

us : alter(integer),

ug : maxpreis(integer),

P=

p1 : name(text),

p2 - fullsuspension(ja,nein),

p3 : material (carbon,aluminium),

P4 - gepickstriger(ja,nein),

ps : type(kids,e — bike,mountain_lady, mountain_race),

pe - preis(int)

Die Produkt Constraints (prod; € PROD siehe Tabelle schrinken die Instanziierungen der Va-
riablen p; € P ein und bestimmen damit die Eigenschaften der Produkte im Detail. Die Produkt Cons-
traints sind disjunktiv verkniipft und bilden gemeinsam den PROD Constraint (prod_1 OR prod_2 OR
prod_3).

id name type prod_fullsus prod_material prod_gepédcktr prod_alter_min
prod 0 eCOOL e-bike ja aluminium nein 10
prod_1 eNICE e-bike nein aluminum ja 10
prod2 RACE-cool mount_race ja carbon nein 10
prod_3 KID-BIKE kids nein aluminium ja 0

Tabelle 2.7.: Die Tabelle mit den Produkteigenschaften fiir einen Bike Recommender

Die (in)Compatibility Constraints (comp; € COM P) schrinken die Anforderungen ein. Ein Beispiel
dafiir ist: Ein "downhill” Bike eignet sich nur fiir “offroad” Strecken. Compatibility Constraints stellen

die Konsistenz der Anforderungen des Benutzers sicher.

id constraint

comp_1 knd_downhill benotigt knd_streckenprofil(offroad)
comp_2 knd_einsatzbereich(einkaufen) benotigt knd_race(nein)

Tabelle 2.8.: Beispiele fiir Compatibility Constraints eines einen Bike Recommender

Filter Constraints (filt; € FILT) beschreibenden Zusammenhang zwischen Kundenanforderungen

und der Produkteigenschaften. Einem Kunden, der ein Rad mdchte, mit dem er etwas transportieren
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kann, werden nur Ridder mit Gepécktriger vorgeschlagen (siehe Tabelle Ein weiterer Filter Cons-
traint ist: Der Preis der vorgeschlagenen Produkte muss geringer oder gleich dem Betrag sein, den der

Benutzer maximal ausgeben mochte.

id constraint

filt_1 knd_transport bendtigt prod_gebdcktr
filt 2 knd_max_preis < prod_preis
filt.3  knd_sport < prod_material(carbon)

Tabelle 2.9.: Beispiele fiir Filter Constraints eines einen Bike Recommender

Zum Berechnen einer Empfehlung werden C und P als endliche Mengen von Variablen betrachtet,
zusammen mit den gegebenen Mengen PROD,COMP und FILT von Constraints und CR, den Kun-
denanforderungen, kann das Berechnen einer Empfehlung als CSP betrachtet werden (C, P, PROD U
COMPUFILT UCR). Die Aufgabe eine Losung zu finden ist aus Sicht eines CSP eine Zuordnung zu
den Variablen C und P zu finden, welche mit den Constraints (PRODUCOMP U FILT UCR) konsistent
ist. Ein Beispiel fiir Kundenanforderungen zeigt Tabelle[2.10] Die Konjunktion einzelnen Anforderun-
gen (u; AND ... AND us) ergibt CR. Ubergibt man das vollstindige Problem C, P,PROD UCOMP U
FILT UCR einem Constraint Solver so ergibt sich die Losung: RACE-cool. Das Rad RACE-cool,
bzw. dessen Eigenschaften stellen die einzige Losung dar, welche bei gegebenen Kundenanforderun-

gen keinen Konflikt mit der Wissensbasis erzeugt.

streckenprofil(u;) transport(uy) downhill(usz) sport(us) alter(us)

offroad nein ja ja 25

Tabelle 2.10.: Ein Beispiel fiir mogliche Anforderungen eines Kunden: das Ergebnis wiére das Rad
”RACE-cool”

2.2.6. Intelligente Benutzeroberflachen fliir Knowledge-based Recommender Systems

Im folgenden werden einige Benutzeroberflichen, fiir wissensbasierte Recommender Systeme be-

schrieben. Die wesentlichen Aufgaben, die diese Benutzeroberflichen erfiillen miissen sind:
e Eingabemoglichkeit fiir Kundenanforderungen
o Darstellung des Ergebnisses (der Produkte die den Kundenanforderungen entsprechen)

o Falls keine Produkte gefunden wurden, Darstellung der Reparaturmoglichkeiten

Die NutKing Benutzeroberflache

Mirzadeh et al.| (2005) prasentierten in ihrer Arbeit einen wissensbasierten Recommender fiir Reise-

vorschlidge. Die Weboberfliche bietet die Moglichkeit der Eingabe expliziter Benutzerpriferenzen. Im

22



2.2. Recommender Technologien

Hauptbereich erfolgt die Ausgabe der Anzahl der aktuellen Ergebnisse. Falls die Benutzereingaben
zu einer leeren Menge von Ergebnissen fiihren, berechnet das System mittels des relax sub Moduls
des interactive query Module Moglichkeiten, Constraints abzuschwichen. Die Moglichkeiten dieser
Abschwichung werden dem Benutzer unterhalb der Ergebnisse zur Auswahl angezeigt. Im Falle einer
zu hohen Anzahl von Ergebnissen berechnet das System Verstiarkungsmoglichkeiten fiir Constraints

und prisentiert diese dem Benutzer zur Auswahl.

l NutKing F

Travel Plan
Accommodation _i_; Maps
428 = Travel Plan = Accommadation Are you already registered? Click here.
87 results

» Suggestions...

gAr?-a - i | found 87 results that matched your request. Below we suggest ways to modify
|\l i Fas=a oa)| your request and receive more refined results.

Location _
| [List of Locations ] v |
Accommodstion type
f..'j_o.t?_l__. fo.c l ¢| Add "Car park" |E|1o Yaur guery.
Category :
i3 v ¥l 4 v | ¥
Cusi__dg'\_f I_ person ¢| Add "Close to town centra" h: YOUE GUErY .
min. 20 [€max. 60 | €
Mumber of beds
2 | ¢| Add "Pets walfcome" tl:l YOUIE guery,
[/
Elq o P
|l @ Ll Skip the refinement > Get all results

- o (=0
[Plo [@o o

Legenda

Abbildung 2.5.: Das Webbasierte NutKing User Interface (aus Mirzadeh et al.| (2005))

Die Benutzeroberflache des FSAdvisor

In der Benutzeroberfliche des FSAdvisor (Finance Service Advisor), entwickelt von Felfernig (20054),

werden sequentiell Fragen gestellt und nach Auswahl einer Antwort die Benutzeranforderungen ent-

sprechend erweitert. Im Bereich unterhalb der Fragen werden bereits nach jeder Beantwortung pro-

visorische Ergebnisse angezeigt, was dem Benutzer immer einen Uberblick iiber Produktvorschlige
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gibt. Im Falle inkonsistenter Anforderungen werden Fragen vorgeschlagen, deren Anderung wieder
zu Losungen, also zu Produkten fiihren wiirden. Nach Wahl einer vorgeschlagenen Frage folgt eine
Auswahlméglichkeit von Antworten, welche zu konsistenten Anforderungen fithren. Zusétzlich bietet

die Benutzeroberfliche Informationen zu Fragen sowie Detailinformationen zu Produkten.

Your requirements are incompatible ...

Retum rates above 9 percent p.a. require the wilingness to take risks, Note that such investments only
make sense in connection with long investment periods {over 10 years).

No solution found for the given requirements.
In order to get a solution please choose one of the following repair

Please change your answers to the following questions:

® What is your expected return rate per year?

ted re

e
Y
handling of
constraint violations
l repair proposals ‘ Under d Investmen 0.000 EU 2

& no decrease The accepted temporal decrease of the value of the

imvestment correlates with your willngness to take risks,
c S00 EURO The higher the accepted decrease the higher is your

willngness to take risks. Note that we recommend high riskc
c 1000 EURO imvestments primardy for long term investments.
L= 1500 EURO 4
|2 - &

OG0 a0Te explanations related

. | to questions
What is your expected return rate per year? 1
c up to 3 percent
e between 3 and & percent customer propﬂrtiﬂs /
' between 6 and 9 percent questions and answers
c above 9 percent

<< Back | Restart Next >> |—’ ‘ control elements |

Solutions Solution Details>>
Cleverd an, Dy ic Bond, Dv hes B en, Dynamisch
Bnnspnrlan mit Pri -Iantle, D,-L e I'\les . ‘.‘l Lo T:..,l"
E C.i Garant , EuroC hGarant ahre Laufzeit, EuroTo e, 22
e yzeit turcroviite. — | provisional result |

Abbildung 2.6.: Das Webbasierte User Interface des FSAdvisor (siche [Felfernig, 2005a)

Die Benutzeroberflache von VITA

Eine weitere Anwendung im Finanzdienstleistungsbereich wird von|Felfernig et al.| (2007) gezeigt, die
Benutzeroberfldche unterstiitzt ebenso, wie die Oberfliche des FSAdvisor eine sequenzielle Eingabe

von Kundenanforderungen iiber die Beantwortung von Fragen, am Ende ist eine Ergebnisprisenta-
tion zu sehen (siche Abb. [2.7). Diese wissensbasierte Applikation wir hauptsichlich im Bereich der
Kundenberatung eingesetzt und bringt unter anderm grofle Vorteile im Vertrieb. Der wissensbasierte
Ansatz bietet Reparaturen, Erkldrungen bis hin zu einem MAUT (siehe [Schmitt et al., 2003)).

Benutzeroberflachen fiir mobile Gerate

Der mobile Recommender MobiRek (siehe [Ricci and Nguyen, [2007) ist critique-based und erweitert

den zuvor beschriebenen NutKing Reise-Recommender. Die Intention von MobiRek ist, wiahrend einer

24



2.2. Recommender Technologien

phases of a recommendation process,
e.g., creditworthiness check

- Eingeloggt: ) - : ‘
Administrator Bedarfsermittlung Bonitatspriifung Bausparen Ergebnis

VITA - Virtuelle Beratung Kombiprodukte

m Kundenanforderungen:

= Kreditsunnme: 1,00 (in Mio HUF) 5 Laufzeit: 180 (in Monaten)
Die Berechnung » Kundenalter: 37 Jahre s Verwendungsaweck:
berlicksichtigt Um eine Neuwohnung zu kaufen
ausschliesslich die ®» Auszahlungszeitpunkt: 2007.03.01 » Kreditwahrung: in HUF
folgenden & Summe Monatsraten: 20,000 HUF s Bausparsumme: 2.460,000 HUF
Gebiihrenarten:

Kontoerdffnungsaebiihr,

Sperrgebiithr und Daher wurden folgende Produkte ermittelt:

Kontofiihrungsgebiihr

desd Bla't:slpahrprodukts customer

und jahrliche " ; H

hmlalhquehﬂhr des ;:__Euu . g?flﬂrdert - Staat, Zins | requirements

Kreditprodukts. Juk egymast.

m Kombiprodukt: 1.259.008 HUF Anbieter: Erste Bank
Bankdarlehen: 1.577.379 HUF Zinssatz+Gebiihr:4,49%+2,26%

Beratungen verwalten: monat. Belastung 1. Jahr: 25.642 HUF Bauspargebiihr: 37.250 HUF

I Bitte auswahlen ;I .

explanation of

recommendation [dbrief recommendation
Kombiprodukt: 1.325.258 HUF Anbieter: Erste Bank
Bankdarlehen: 1.725.489 HUF Zinssatz+Gebiihr:5,99%+2,26%
generate monat. Belastung 1. Jahr: 26.892 HUF Bauspargebiihr: 37.250 HUF
protocol . t-Detail a Warom disces F - -

oroduct dmnsff"" [ caumick |
Fundamenta =

SZEMELYI BANKAR

Fundamento ===

Lakdskassza e e wie

LOGOUT NEUSTART

Abbildung 2.7.: (Das VITA User Interface aus Felfernig et al. (2007))

Reise iiber ein Mobiltelefon Attribute des Reiseplans abzuindern. MobiRek berechnet Empfehlungen
(siehe[3.3|(a)), zeigt die Eigenschaften des ausgewihlten Produktes (siehe [3.3(b)) und ermoglicht dem
Benutzer Kritiken einzugeben (siehe [3.3]c)).

(2011) und |Ricci and Nguyen| (2007) zeigen, wie Recommender Applikationen auf mobilen
Geriten umgesetzt werden konnen. Die Technologien, welche in aktuelle Devices eingebaut wer-

den, (z.B. GPS und weitere personalisierte Informationen) bieten eine Reihe neuer Moglichkeiten
fiir Recommender Applikationen. Zur Empfehlung eines Restaurants im Nahen Umkreis kénnen die
Koordinaten des Benutzers herangezogen werden. Die Arbeit fokussiert auf die Be-
reiche Tourismus und Reisen und beschreibt die Vor- und Nachteile von mobilen Recommendern.
Dem mobilen Benutzer muss die optimale Menge von Informationen zur Verfiigung gestellt wer-
den, um mit dem System interagieren zu konnen und dennoch muss die Applikation mit der gerin-
gen Auflosung und Bildschirmdiagonale auskommen. Gewohnliche Webinterfaces, ausgelegt fiir die
Bildschirmauflosung und grofle von Desktop PCs, produzieren beim Verwenden auf mobilen Geriten

einen Informationsiiberfluss.
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()

Abbildung 2.8.: Das MobiRek Userinterface. (a) Empfohlene Produkte, (b) Details der Produkte, (c)
Eingabe von Krtiken (aus

Alternative Eingabemoglichkeiten

Thompson et al.| (2004) setzt auf eine unkonventionellere Variante, ohne grafische Oberfliche, der

Kunde gibt die Anforderungen in natiirlichsprachlicher Form ein. Wire da nicht die Barriere der
schwierigen Eingabe kidme diese Methode auch dem knapp bemessenen Platz auf dem Bildschirm

eines mobilen Gerites entgegen.

2.2.7. Hybride Recommender

Hybride Recommender kombinieren in unterschiedlicher Art und Weise bereits genannte Empfeh-

lungsalgorithmen.

Ziel ist es, die Vorteile unterschiedlicher Algorithmen zur Entwicklung besserer Algorithmen (z.B.
im Sinne der Vorhersagequalitit) zu nutzen. In Burke (1999) und [Zanker| (2008) werden knowledge-
based Recommender collaborative filtering Ansatz verbunden.
kombiniert die Recommenderstrategien indem die komplexe Wissensgewinnung, die
ein Knowledge-based Recommender zum Aufbau der Wissensbasis benétigt, durch einen Collabora-

tive Ansatz erweitert wird. Dazu werden Benutzerdaten aus der Vergangenheit verwendet und mittels
einem nearest-neighbour Algorithmus ausgewertet. Die Evaluierung des Algorithmus an Daten zeigt,
dass dieser Hybrid Recommender eine bessere Vorhersagegenauigkeit besitzt, als eine von Domain
Experten erzeugte Wissensbasis.

gleicht das ramp-up Problem von CF mit dem knowledge-based Ansatz aus. So kann
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das collaborative filtering auch wenn nur wenige Rating Daten zur Verfiigung stehen bereits gute
Empfehlungen liefern.

Eine weitere Moglichkeit fiir einen Hybrid Recommender wird in [Ricci et al.| (2006) beschrieben.
Die Arbeit stellt ein Reiseplanungssystem vor, welches den Knowledge-based Ansatz mit einem CF
Ansatz kombiniert. Der Reiseplaner empfiehlt dem Benutzer nur Services, die von anderen Benutzern

positiv evaluiert wurden.
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Kapitel

Knowledge-based Recommendation mittels

Conjunctive Queries

3.1. Ubersicht

Der Kern eines wissensbasierten Systems ist eine Wissensbasis, aufgebaut aus Produkten und Kun-
denanforderungen. Die Beziehung zwischen den Produkten und den Kundenanforderungen wird durch
Bedingungen bzw. Einschrinkungen modelliert. Fiir Constraint-based Recommenders werden die-
se Bedingungen in Compatibilty Constraints und Filter Constraints aufgeteilt (siehe Kapitel [2.2.5)).
Wihrend des Empfehlungsprozesses kommen die Kundenanforderungen hinzu, welche die Gesamt-
menge der Produkte auf die Menge der kompatiblen Produkte einschrinken. Der Programmablauf
von Constraint-based Recommendern wird durch den Prozessfluss (siehe |[Felfernig et al., [2006]) dar-
gestellt. Dieser schlieBt wihrend des Empfehlungsprozesses aufgrund bereits eingegebener Anforde-
rungen kiinftige Fragen aus. Reparaturoptionen erméglichen es dem Benutzer in Situationen, in denen
keine Losung gefunden werden kann, seine Anforderungen einfach zu korrigieren, um Produktemp-
fehlungen zu erhalten.

In [Felfernig et al.[ (2006)) wird eine integrierte Umgebung (CW Advisor Designer) beschrieben, mit
der es moglich ist, Recommender fiir verschiedenste Anwendungsbereiche wie Digitalkameras oder
Finanzdienstleistungen zu erstellen. Der CW Advisor Designer bietet sowohl umfangreiche grafische
Tools zum Erstellen des Prozessflusses, als auch Unterstiitzung beim Erstellen von Wissensbasen.

Die wesentlichen Bestandteile eines Constraint-based Recommenders sind die folgenden:

e die Wissensbasis: bestehend aus den Produkt-Constraints, Compatibility-Constraints und den

Filer-Constraints
e die Customer Requirements: (Kundenanforderungen), in Form von Fragen

e dem Prozessfluss: beschreibt den Ablauf des Programms

29



Kapitel 3. Knowledge-based Recommendation mittels Conjunctive Queries

e das Management widerspriichlicher Anforderungen: im Falle von Inkonsistenz der Kun-

denanforderungen mit der Wissensbasis miissen Alternativen préasentiert werden

Die Darstellung von Wissensbasis und Kundenanforderungen eines Constraint-based Recommen-
ders als conjunctive Query ermoglicht das Losen des CSP auf einer Datenbank. Aufgrund der freien
Verfiigbarkeit von Datenbanken bringt dies einen deutlichen Vorteil gegeniiber dem Einsatz eines
Constraint Solvers. SQL als Darstellungssprache fiir Constraints bringt weiters den Vorteil, dass SQL

geldufiger ist als andere Logik Programmiersprachen.

3.2. Darstellung eines Empfehlungsproblems als konjunktive Query

Fiir die Darstellung eines wissensbasierten Empfehlungsproblems als conjunctive Query miissen alle
Teile der Problembeschreibung in SQL Syntax beschrieben werden. Zunichst muss die Problemde-
finition, die Wissensbasis (Ckp) bestehend aus den Produkt Constraints (Cprop), den Compatibility
Constraints (C.) und den Filter Constraints (Cy) in SQL Syntax beschreiben werden. Den zweiten
dynamischen Teil stellen die Customer Requirements Cg dar. Zum Ausfiihren des Statements auf
der Datenbank miissen schlieBlich noch die verwendeten Variablen als Datenbanktabellen und de-
ren Dominen durch Inhalte der Datenbanktabellen reprisentiert werden (siehe [Felfernig and Burke
(2008)).

Vc stellt eine Menge von Variablen dar, welche die Kundenanforderungen représentieren,

e Vprop stellt eine Menge von Variablen dar, welche die Produkteigenschaften beschreiben,

e Cpprop stellt die Menge von Constraints dar, welche die Produkte beschreiben,

o (p stellt eine Menge von Constraints dar, welche mogliche Kombinationen von Kundenanfor-

derungen darstellen,

o (r stellt jene Menge von Constraints dar, welche die Kundenanforderungen mit den Produktei-

genschaften in Beziehung setzen,

e C, stellt eine Menge von unidren Constraints dar, welche konkrete Kundenanforderungen be-

schreiben
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Die Definition eines Produktes, in diesem Fall eines Fahrrades innerhalb einer conjunctive Que-
ry erfolgt durch Konjunktionen von Eigenschaften des Produktes. Die konjugierten Constraints der
Produkteigenschaften werden disjunktiv verkniipft und ergeben einen gesamten Produkt Constraint.
Listing [3.T| zeigt den Aufbau eines solchen Produkt Constraints fiir die beiden Fahrrader eCOOL und
eNICE aus Tabelle

Listing 3.1: Aufbau einer conjunctive Query fiir Fahrrider

1

2 (prod_name.v = 'eCOOL’ AND prod_type.v = ’'e-bike’ AND prod_ fullsuspension.v='
ja’ AND prod_price.v = 8888 AND prod_transport.v ='"nein’ AND
prod_min_age.v = 10)

3 OR

4 (prod_name.v = 'e-NICE’ AND prod_type.v = 'e-bike’ AND prod_ fullsuspension.v=
"nein’ AND prod_price.v = 2449 AND prod_transport.v =’'nein’ AND
prod_min_age.v = 10)

5 OR

6 ... OR additional Products OR ....

7))

Die Compatibility Constraints und Filter Constraints werden durch Implikation von Produkteigen-
schaften mit Kundeneigenschaften dargestellt. Ein natiirlichsprachliches Beispiel fiir ein Compatibi-
lity Constraint: Um mit einem Rad etwas transportieren zu konnen, wird ein Gepacktriager benotigt.
Als Compatibility Constraint formuliert bedeutet dies: “Transport” impliziert ”Gepacktriager” (vgl.
Listing [3.2] Z3). Diese Einschrankungen werden konjunktiv mit den zuvor definierten Product Cons-
traint verbunden. Da SQL keine Implikationen versteht, miissen diese in “not”, "OR” Statements
umgewandelt werden. Listing [3.2] zeigt die Bike Constraints aus Kapitel [2.2.5]

Listing 3.2: Aufbau der Filter / Compatibility Constraints einer conjunctive Query fiir Fahrrader

Product Constraint
AND
(not (transport) OR (gebdcktrdger))
AND
(not (kinderbike) OR (alter<10))
AND
. AND ... additional Compatibility / Filter Constraints ... AND

B T Y N

Wihrend der Kunde mit dem Recommender interagiert, wird die Wissensbasis um Kundenanforde-
rungen (Cg) erweitert. Ein Beispiel fiir eine Kundenanforderung ist: Der Kunde mochte das Fahrrad
im Gelédnde benutzen. Der zugehdrige Constraint sieht wie folgt aus: “streckenprofil = offroad” (vgl.

Listing [3.3] Z5). Die Wissensbasis wird um die eingebenen Kundenanforderungen erweitert (siche

3.3).

Listing 3.3: Beispiel fiir das Hinzufiigen von Kundenanforderungen zur conjunctive Query fiir

Fahrriader

1 ... Product Constraint
2 AND
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3 Compatibility / Filter Constraints
4 AND

5 streckenprofil = offroad
6 AND

7 transport = nein

8§ AND

9 downhill= ja

10 AND

11 sport = Jja

12 AND

13 knd_alter_genau = 25

Listing zeigt den Aufbau einer fertigen conjunctive Query fiir einen wissensbasierten Recom-
mender. Selektiert werden die Namen der Produkte ”prod_name.v” (siehe Listing[3.4Z1). Das State-

ment liefert die Namen der Produkte welche zu den gegebenen Kundenanforderungen passen.

Listing 3.4: Aufbau einer vollstindigen conjunctive Query fiir Fahrrader

SELECT prod_name.v FROM ALLTABLES

1

2 WHERE

3 /* Product Constraint x/

4

5 (prod_name.v = ’"eCOOL’ AND prod_type.v = 'e-bike’ AND prod_ fullsuspension.v='
ja’ AND prod_price.v = 8888 AND prod_transport.v ='nein’ AND prod_min_age
.v = 10)

6 OR

7 (prod_name.v = 'e-NICE’ AND prod_type.v = 'e-bike’ AND prod_ fullsuspension.v=
"nein’ AND prod_price.v = 2449 AND prod_transport.v =’'nein’ AND
prod_min_age.v = 10)

8 )

9 AND

10 /* Compatibility / Filter Constraints #*/
11 (not (transport) OR (gebdckstrdger))
12 AND

13 (not(kinderbike) OR (alter<l10))

14 AND

15 /# Customer Requirements x/

16 streckenprofil = offroad

17 AND

18 transport = nein

19 AND

20 downhill= fja

21  AND

22 sport = ja

23 AND

24 knd_alter_genau = 25

3.3. Der Empfehlungsprozess

Die Interaktion mit dem Recommender erfolgt iiber die Ausgabe von Fragen und deren Beantwortung

durch den Benutzer. Eine solche Frage mit Antwort wird im wissensbasierten Recommender durch
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einen Constraint repréasentiert. Zur Erstellung eines solchen Systems sind Doménenexperten notwen-
dig, welche mit den Eigenschaften der Produkte und den Fragen, die den Benutzern gestellt werden,
vertraut sind. Die Doménenexperten modellieren auch die Beziehung zwischen den Kundenanforde-
rungen und den Eigenschaften der Produkte.

In einem Empfehlungsprozess kann zusitzlich zu den in der Wissensbasis festgelegten Beziehun-
gen auch ein Ablauf festgelegt werden, der die Beziehung der Kundenanforderungen zueinander be-

stimmt.

In |Felfernig and Shchekotykhin| (2006) wurde der Aufbau des Prozesses mittels des “predicate
augmented finite state recognizer” (PFSR) modelliert. Im PFSR werden die Variablen im Constraint
System durch Zustinde im Graphen reprisentiert, die Ubergiinge durch Constraints (Belegungen der
Variablen). Der CW Advisor Designer iibersetzt diesen Prozessgraphen direkt in einen ausfiihrbaren

Recommender.

Als Beispiel zeigt Abb. [3.1] den Programmablauf fiir einen Bike Recommender. Der Ablauf legt
fest, dass zundchst nach dem Alter (knd_alter) gefragt wird. AnschlieBend wird nach Preisvorstellung
des Kunden (knd_max_preis) gefragt und danach ob das Rad zu Transportzwecken (knd_transport)
verwendet werden soll. Wird das Rad nicht zum Transport von Gegenstinden genutzt, folgt die Fra-
ge, ob das Bike fiir den Radsport (knd_sport) eingesetzt werden soll. Da ein Sportrad sowohl im
Gelinde als auch auf der Strafle eigesetzt werden kann folgt die Frage nach dem Streckenprofil
(knd_streckenprofil). Falls der Kunde ein “street” Bike mochte gelangt er mit dieser Antwort zum
Ergebnis. Da ein offroad Bike auf downhill Strecken eingesetzt werden kann oder nicht, wird nach
Beantwortung mit “offroad” schlieBlich nach der downhill” Fahigkeit gefragt. Nach Beantwortung

der ”downbhill” Frage (knd_downhill) werden dem Kunden Produkte als Resultat vorgeschlagen.

3.4. Management widerspruchlicher Anforderungen

Sowohl wihrend der Erstellung, als auch wihrend der Verwendung von Constraint-based Recom-
mendern oder Konfiguratoren konnen Inkonsistenzen auftreten (siehe [Felfernig and Schubert, 2010;
Felfernig et al.,[2009;|O’Sullivan et al.,[2007)). Mit steigender Menge und Komplexitit von Produkten
wichst auch die Komplexitit der Wissensbasis, um die Produkte und deren Beziehung zu den Kun-
denanforderungen darzustellen. Schwieriger wird auch die Wartung und Weiterentwicklung solcher
Wissensbasen. Diagnosealgorithmen helfen Entwicklern komplexer Recommender und Konfigurato-
ren beim Testen von Wissensbasen. Durch den Einsatz von Testfdllen konnen Konflikten aufgedeckt
und Diagnosen erstellt werden. Diagnostizieren von Wissensbasen mit Testfdllen ist unter anderem
auch #uBerst wichtig fiir Wissensbasen die hiufigen Anderungen unterliegen, wie es im Finanzdienst-
leistungssektor (siehe Felfernig, 2005a), oder fiir jegliche Art von Produktkonfigurator (z.B. PC Kon-
figurator) der Fall ist.

Diagnosealgorithmen werden jedoch nicht nur zum Testen von Wissensbasen verwendet, auch wihrend
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Abbildung 3.1.: Der Prozessfluss eines Bike Recommenders

der Interaktion mit Constraint-basierten Recommendern werden sie angewandt, um Widerspriiche
von Kundenanforderungen mit der Wissensbasis zu finden. Dieses Problem wird im Kontext eines
Knowledge-based Recommenders als customer requirements diagnosis problem bezeichnet (siehe
Felfernig et al., 2004).

Wihrend der Interaktion mit der Benutzeroberfliche miissen Diagnosen oft on-the-fly generiert wer-
den. Um allgemein giiltigen usability Anforderungen gerecht zu werden, miissen Grenzen fiir die Re-
aktionszeiten eines User Interfaces basierend auf Empfehlungen, wie zum Beispiel von (Card et al.|
1991) publiziert gewéihrleistet sein. Daher ist es duflerst wichtig einen entsprechend schnellen Dia-
gnosealgorithmus zur Erstellung der Diagnosen und in weiterer Folge zum Erzeugen der Reparaturen

zu wihlen.

Eine minimale Diagnose bedeutet, eine minimale Menge von Constraints in den Kundenanforde-
rungen zu finden, nach deren Entfernung aus den Kundenanforderungen die Gesamtheit aus Wis-
sensbasis und den um die Diagnose reduzierten Kundenanforderungen wieder konsistent ist. Ein ver-
breiteter Ansatz, minimale Diagnosen zu identifizieren ist die Kombination eines Conflict Detection
Algorithmus mit einem Hittingset Algorithmus (siehe [de Kleer et all, [1992)). Dazu wird zum Bei-
spiel QuickXplain (siehe Junker, 2004) verwendet, um die minimalen Konflikte zu identifizieren. Das
Losen der Konflikte erfolgt durch Konstruktion des hitting set directed acyclic graph (siehe Reiter,
1987). Die Losung der minimalen Konfliktmengen entspricht der minimalen Diagnose.

Der Diagnose Algorithmus FastDiag (siehe Felfernig and Schubert,|2010)) liefert in einem Aufruf ge-
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nau eine minimale Diagnose und benétigt nur eine logarithmische Anzahl von Konsistenziiberpriifun-
gen. Da sowohl FastDiag als auch QuickXplain nach dem Divide and Conquer Prinzip vorgehen,
besitzen deren worst-case Konsistenzchecks logarithmische obere Schranken. Der Vorteil von Fast-
Diag liegt darin, dass dieser die fertigen Diagnosen berechnet, wihrend QuickXplain zusitzlich zur
Berechnung der Konflikte noch den HSDAG Algorithmus fiir die Diagnose benotigt.

Ein weiterer Vorteil von FastDiag ist die Fahigkeit, eine priferierte Diagnose erstellen zu konnen.

Diese hingt von der Reihenfolge der Input Constraints ab.

3.4.1. Der Algorithmus Fastdiag

Die Operationen von FastDiag sind im Detail in Listing[3.2]beschrieben. Es wird davon ausgegangen,
dass Ckp konsistent, die Menge AC = Ckp U Cr inkonsistent ist. Das heil3t, Cg, also die Kundenanfor-
derungen beinhalten mindestens eine minimale Diagnose. Nach Divide and Conquer Strategie wird
Cp in 2 Mengen geteilt z.B. Cg; = c4,c¢5 und Cgy = cg,¢7,cg. Darauf folgt nun die Konsistenziiber-
priifung: Ist AC — Cg; konsistent, liegt die Diagnose in Cg; und Cg, muss nicht mehr betrachtet werden.

Rekursiv werden die beiden Mengen geteilt, bis die minimale Diagnose gefunden wurde.

Algorithm 1 — FastDiag

func FastDiag(C C AC, AC = {c1..c:}): A
if isEmpty(C) or inconsistent(AC — C) return
else return FD(0, C, AC);

L b2 =

func FD(D,C = {e1..¢4}, AC) : diagnosis A
if D # 0 and consistent(AC) return 0;
if singleton(C) return C;
k= 9.
2?
C1 ={ci.cr};Co = {crsr..cq )5
D, = FD(C41,C2, AC — Ch);
D3 = FD(D,,C1, AC — Dh);
return(D1 U Da3);

= oo - v

R —Y

Abbildung 3.2.: Der FastDiag Algorithmus (vgl. Felfernig and Schubert, |2010)

3.4.2. Beispiel: Kundenanforderungen fiir den Fahrradrecommender diagnostizieren

Das gegebene Diagnoseproblem besteht aus einem Tupel (Cgp,Cg) - zum einen aus der Wissens-
basis Cgp, zum anderen aus den Kundenanforderungen Cg. Eine Diagnose zu finden bedeutet jene
Constraints in Cg zu finden, welche geloscht oder geidndert werden miissen, damit Konsistenzz mit
der Wissensbasis hergestellt werden kann. Die Menge der Constraints der Diagnose sind ein Teil der

Benutzeranforderungen (A C Cg) . Die Minimalitét einer Diagnose ist gewihrleistet, wenn es keine
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Diagnose A’ gibt fiir die gilt A" C A. Werden die Constraints der Benutzeranforderungen Cg um jene

der Diagnose A reduziert, so ist das gegebene Problem wieder konsistent (Cxg U (Cg —A)) .

Angenommen fiir die gegebene Wissensbasis des Fahrradrecommenders gibt es folgende Kun-
denanforderungen: c¢; = (knd_streckenprofil = of froad), ¢y = (knd_transport = ja) und c3 =
(knd_sport = ja). Der Recommender kann kein Ergebnis liefern, da ein Konflikt mit der Wissens-

basis besteht.

FastDiag
cR={cR|’ CR!’ CR:J! Ac={cKH’ CR}

FD
CR={CR|’ cR!’ CRB}' AC={CKH’ CR}

ci ={CRZ}’ c!={clﬂ}

FD FD

C={Cqys» Cpa Cshs AC={C o, Ci}
FD { - C|={CR!}, cz={cm}

cn={cm}! Ac={cKB’ cR" CRI}

D={C3} C={Cq,}, AC={C,;, C., Cri}

KB

FD

cR={Cm}’ Ac={cKB’ cll" cm’cm}

Abbildung 3.3.: Execution Trace des FastDiag Algorithmus mit Wissensbasis der Fahrrider

3.4.3. n > 1 Diagnosen berechnen

Um alle Diagnosen zu berechnen sind mehrere Aufrufe von FastDiag notwendig. Der Suchbaum
wird dazu nach dem Prinzip der Breitensuche ausgedehnt. Ein Element der ersten Diagnose wird
dazu aus der Menge Cp entfernt. Der erste Aufruf des FastDiag Algorithmus erfolgt mit den
Kundenanforderungen (CR) und der Wissensbasis (Ckpg). Ein Beispiel mit einer ersten Diagnose
Ay = c1,c5 auf der ersten Ebene der Breitensuche, deren Ergebnisse Delta; und Deltas, sind:

Ay = cy,¢5 <— FastDiag(Cg,Ckp)

Ay = ¢s5,¢p «— FastDiag(Cg — ¢1,Cgp+c1)

A3z = cy,¢2,c8 «— FastDiag(Cg — ¢5,Cxp +¢s)
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Kapitel

Das AdviSense Framework

4.1. Ubersicht

Dieses Kapitel beschreibt das Design der Benutzeroberflache, sowie die Architektur des AdviSense
Framework. Das AdviSense Framework ist fiir den einfachen, kostengiinstigen Entwurf von Recom-
mendern fiir Touch Devices konzipiert. Der erste Prototyp wurde unter Objektive-C fiir das Apple iPad
entwickelt, danach folgte die Entwicklung eines Prototyps fiir Android, um das Framework fiir einen
grofBtmoglichen Marktanteil der Tablet Devices zur Verfiigung stellen zu konnen. Den Kern der Mehr-
plattformfihigkeit des Frameworks stellen SQLite| Datenbanken dar, welche sowohl unter Android,
als auch unter iOS lokal, ohne Datenbank Server verwendet werden konnen. SQLite Datenbanken
bieten die optimale Basis, um die Konfigurationen, also Oberflichenparameter der Recommender und
die Constraints fiir den Empfehlungsprozess zu speichern. Die folgenden Eckpunkte werden in diesem

Kapitel beschrieben:

Erkldrung des User Interfaces

o Komponenten der Architektur

Implementierung des FastDiag Algorithmus in Objective C

Generierung mehrerer Reparaturen

Entwicklung von Vorbedingungen auf Basis des Empfehlungsprozesses

Abstraktion der Applikation auf Datenbankebene

Im AdviSense Framework wurde grofiter Wert auf Bedienbarkeit mittels Touchscreen sowie die
Ubersichtlichkeit gelegt. Das Empfehlungssystem niitzt das Display von Tablets optimal und stellt

wihrend des Empfehlungsprozesses sidmtliche Verinderungen dar.

*http://www.sqlite.org/
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4.2. Arbeitsbeispiel Freizeit-Vermogensberater

Als Arbeitsbeispiel dienen die Daten eines Freizeit-Vermogensberaters. Anhand dieses werden die
Funktionalititen des AdviSense Framework erklirt. In Tabelle sind die verwendeten Produkte und
deren Eigenschaften zu finden. Die Tabelle.2]zeigt den Fragenkatalog fiir den Kunden, sowie mogli-
che Antworten.

In Tabelle [4.1] sind die Produkte eines Freizeit-Vermogensberaters dargestellt. Die verschiede-
nen Finanzprodukte (prod_1 ... prod.-7) besitzen Eigenschaften, wie eine Auszahlungsvariante
(prod_auszahlung), eine Einzahlungsvariante (prod_einzahlung), eine minimum Einzahlungssumme.
Bestimmte Produkte konnen nicht in Kombination mit einem Bausparvertrag verwendet werden, dafiir

ist die Eigenschaft prod_bausparpraemie zustindig.

Produkt / prod_name prod_ prod_ prod_ prod_
Eigenschaft auszahlung bauspar einzahlung hoehe_
praemie min
prod_1 Flexibles kapital ja einmalig 0
Bausparen regelmiBig
prod_2 Super Bausparen Ubertragung | nein einmalig 0
regelmiBig
prod_3 VorsorgeBonus kapital nein einmalig 0
(6,10J.) Pension regelmiBig
prod_4 Bausparen ohne Primie kapital nein einmalig 0
regelmifig
prod_5 Flexible Bond kapital nein einmalig 1000
(2,4,61])
prod_6 Flexible Rend Pension nein einmalig 5000
prod_7 Instantpension Pension nein einmalig 0

Tabelle 4.1.: Die Produkte des Freizeit-Vermdgensberaters und deren Eigenschaften.

Ein Kernstiick des Beraters sind die Filterbedingungen in Tabelle Sie stellen sicher, dass Kun-
denanforderungen und Produkteigenschaften im Einklang stehen. Diese zu finden, ist Aufgabe der
Knowledge Engineers. Um Filterbedingungen zu definieren, ist detailliertes Wissen tiber die Produkt-
doméne (Means-ends Wissen) erforderlich. Eine Benutzeranforderung muss auf eine Produkteigen-
schaft gemapt werden (siche Kapitel [2.2.2)).
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Name Frage Antworten
knd_alter_genau Wie alt sind Sie? 16 - 99
Jahre
knd_auszahlung In welcher Form soll die Auszahlung erfolgen? | einmalig /
regelmiBig
knd_bausparpraemie | Wird die Bausparpramie bereits genutzt? ja/nein
_genutzt
knd_einzahlung Wie mochten Sie ihren Kapitalaufbau gestalten? | einmalig /
regelmiBig
knd_startkapital Bitte geben Sie an wieviel Kapital Sie investieren | 0 - 15000
mochten? Euro

Tabelle 4.2.: Die Fragen und Antworten des Freizeit-Vermogensberaters

Bedingungen

filt_1: (knd_alter_genau < 55) => (prod_name <> "’So fort pension”)

Unter 55 wird ”Sofortpension” nicht angeboten!

filt_2: (knd_auszahlung = "einmalig”) => (prod_auszahlungcontains”kapital”)

Es werden nur Produkte angeboten, bei denen am Ende der Laufzeit das ganze Kapital auf
einmal ausbezahlt wird.

filt_3: (not (knd_auszahlung.v =" regelmiBig’)OR(prod_auszahlung.v =" pension’))

Es werden jene Produkte angeboten, bei denen am Ende der Laufzeit eine regelmiBige
Pensionsauszahlung méglich ist.

filt_4: (knd_bausparpraemie_genutzt = ja”) => (prod_bausparpraemie = "nein”)
Wenn ein Kunde bereits einen Bausparvertrag hat, werden nur Produkte ohne staatliche
Forderung angeboten.

filt_S: (knd_einzahlung = "regelmiBig”) => (prod_einzahlung = "regelmiBig”)

Es werden jene Produkte angeboten, bei denen regelmiflige Einzahlungen moglich sind.
filt_6: (knd_startkapital ="0") => (prod_hoehe_min ="0")

Es werden jene Produkte angeboten, die ein Startkapital unter 1000 Euro, oder keines)
erfordern

filt_7: (not (knd_einzahlung.v =' einmalig") OR(prod _einzahlung.v =" einmalig'))

Es werden jene Produkte angeboten, bei denen einmalige Einzahlungen moglich sind.

Tabelle 4.3.: Die Filter des Freizeit-Vermogensberaters
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Listing 4.1: Die Produkte fiir den Freizeit-Vermogensberater

1 /#prod_1l:+/ ((prod_name.v = 'Flexibles Bausparen’ AND prod_auszahlung.v = '
kapital’ AND prod_bausparpraemie.v = ’ja’ AND (prod_einzahlung.v = '

einmalig’ OR prod_einzahlung.v = 'regelmdBfig’) AND prod_hoehe_min.v = ’'0')
OR
2 /#* prod_2:%/ (prod_name.v = ’Super Bausparen’ AND prod_auszahlung.v = '
ibertragung’ AND prod_bausparpraemie.v = 'nein’ AND (prod_einzahlung.v = '
einmalig’ OR prod_einzahlung.v = 'regelmdfig’) AND prod_hoehe_min.v = ’'0')
OR
3 /% prod 3:%/ (prod_name.v = 'VorsorgeBonus (6, 10 J.)’ AND (prod_auszahlung.v
= ’"kapital’ OR prod_auszahlung.v = ’'pension’) AND prod_bausparpraemie.v =
"nein’ AND (prod_einzahlung.v = ’'einmalig’ OR prod_einzahlung.v = '/
regelmdfig’) AND prod_hoehe_min.v = '0’) OR
4 /A4prod_4:+/ (prod_name.v = ’'Bausparen ohne Prdmie’ AND prod_auszahlung.v = '
kapital’ AND prod_bausparpraemie.v = ’'nein’ AND (prod_einzahlung.v = '
einmalig’ OR prod_einzahlung.v = 'regelmdfig’) AND prod_hoehe_min.v = ’'0')
OR
5 /#prod_ 5:%/ (prod_name.v = ’'Flexible Bond (2, 4, 6 J.)’ AND prod_auszahlung.v
= ’'kapital’ AND prod_bausparpraemie.v = ’‘nein’ AND prod_einzahlung.v = '
einmalig’ AND prod_hoehe_min.v = 71000’) OR
6 /+prod_6:+/ (prod_name.v = ’'Flexible Rend’ AND prod_auszahlung.v = ’'pension’
AND prod_bausparpraemie.v = ’'nein’ AND prod_einzahlung.v = ’'einmalig’ AND
prod_hoehe_min.v = '5000’) OR
7 /#prod_7:+/ (prod_name.v = ’Instantpension’ AND prod_auszahlung.v = ’pension’
AND prod_bausparpraemie.v = ’'nein’ AND prod_einzahlung.v = ’'einmalig’ AND
prod_hoehe_min.v = '0"))

Listing 4.2: Die Filter Constraints fiir den Freizeit-Vermogensberater

1 /+filt_1:+/ AND (not (knd_alter_genau.v > 55) OR not (prod_name.v = '
Sofortpension’))
2 /*filt_2:+/ AND (not (knd_bausparpraemie_genutzt.v = 'Jja’) OR (

prod_bausparpraemie.v = ’'nein’))

3 /*filt_3:+/ AND (not (knd_auszahlung.v = 'einmalig’) OR (prod_auszahlung.v = '
kapital’ OR prod_auszahlung.v = 'lUbertragung’))

4 /*filt_4:+/ AND (not (knd_auszahlung.v = 'regelmdBig’) OR (prod_auszahlung.v =
"pension’))

s /xfilt_5:+/ AND (not (knd_einzahlung.v = 'einmalig’) OR (prod_einzahlung.v = '
einmalig’))

6 /+filt_6:+/ AND (not (knd_einzahlung.v = ’'regelmdhig’) OR (prod_einzahlung.v =
"regelmdhig’))

7 /*filt_7:+/ AND (not (knd_startkapital.v = ’0’) OR (prod_hoehe_min.v = '0"))
8 /+filt_8:+/ AND (not (knd_startkapital.v = 1000) OR (prod_hoehe_min.v = 1000))
9 /+filt_9:+/ AND (not (knd_startkapital.v = 5000) OR (prod_hoehe_min.v = 5000))

4.3. Der Empfehlungsprozess im AdviSense Framework

Verglichen mit anderen Recommendern (siehe Kapitel zeigt das AdviSense Framework im An-
fangszustand alle Produkte sowie alle Fragen. Beantwortet der Kunde eine Frage und erzeugt damit
eine Anforderung, so wird iiberpriift, ob zu gegebener Anforderung Produkte verfiigbar sind. Falls
dem so ist, werden abhingig von den Vorbedingungen (sieche Abb. #.3)) Fragen ein bzw. ausgeblendet

und die Liste der Produkte den Anforderungen entsprechend angepasst. Sind keine Produkte zu den
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gegebenen Anforderungen des Kunden verfiigbar, so erfolgt ein Vorschlag fiir eine Reparatur. Nach
akzeptierter Reparatur erfolgt die Anzeige der entsprechenden Produkte. Abbildung [.1] zeigt eine
graphische Darstellung des Empfehlungsprozesses.

Reparatur durchfithren

Kundenanforderungen ein / ausblenden

| | |

‘ Uberprife ‘ Eingabe

Produkte

zu gegebenen Anforderungen Vorbedingungen Kundenanforderungen

i |

Anforderung hinzugefigt / geandert
Produkte ol Rep:ralur

- . er
ja verfiighar? nein Anforderungen

nicht akzepy
(ndchste, vorige Rép

Abbildung 4.1.: Der Empfehlungsprozess des AdviSense Framework

Vom Prozessfluss-Graphen zu den Vorbedingungen

Der Empfehlungsprozess im AdviSense Framework besitzt keine Reihenfolge fiir die Eingabe der
Benutzeranforderungen, diese werden beim Start der App vollstindig in einer Liste dargestellt.
Die Ergebnis- bzw. Produktdarstellung erfolgt direkt nach Eingabe einer Anforderung anstatt
einer Présentation am Ende des Empfehlungsprozesses. Eine Prozessdarstellung fiir den “Freizeit”
Recommender, wie sie in [Felfernig (2005a) verwendet wird, zeigt Abbildung [4.2] Die Fragen
werden als Knoten im Graphen dargestellt, die Kanten représentieren die Bedingungen zwischen den
Knoten. Um diese Darstellung, wie Sie fiir die Zusammenhinge zwischen den Kundenanforderungen
verwendet wird in AdviSense umzusetzen, werden die Knoten (Fragen die gestellt werden) und
Kanten (Bedingungen fiir die Ausgabe der Fragen) im Graphen betrachtet. Fiir jeden Knoten wird
falls notwendig ein Constraint als Vorbedingung erstellt.

Eine Vorbedingung ist eine Implikation, diese legt fest: Wenn Frage A mit Antwort I beantwortet
wurde, dann werden zum Beispiel Frage D, Frage E und Frage F ausgeblendet. Im Prozessflussgra-
phen werden alle Knoten (Fragen) und die Auswirkungen der Beantwortung dieser Fragen betrachtet.
Soll eine Frage immer angezeigt werden, wie in Abbildung {.2] die Fragen knd_alter_genau,
knd_bausparpraemiegenutzt und knd_einzahlung muss dafiir keine Vorbedingung erstellt werden.
Wie im Prozessfluss ersichtlich sind knd_startkapital und knd_auszahlung von der Beantwortung der
Frage knd_einzahlung abhingig. Die beiden Fragen, in Abbildung[4.2](1) und (2) sollen ausgeblendet
werden, wenn knd_einzahlung mit regelmiBig beantwortet wurde (4.3|Z3). Die Frage knd_auszahlung

ist nur von Frage knd_startkapital abhingig. Diese wird ausgeblendet falls das Startkapital nicht 5000
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Euro betrdgt. Listing[4.3| Zeile 5 zeigt dieses Statement.

hb

knd_hb1
knd_alter_genau

T
TR#E

[ knd_bausparpraemiegenutzt

knd_bausparpragmiegenutzt

TWE NOT(knd_einzahlung CONTAINS "regelmaessig")

knd_startkapital

knd_einzahlung
knd_startkapital

knd_einzahlung

knd_eginzahlung CONTAINS "regelmaessig” lknd_stakapital <= "5000" kn .:I_stankainm ="5000"

knd_auszahlung |
[ ergebnis

" TRUE knd_auszahlung 2
prod_hez

Abbildung 4.2.: Der Prozessfluss des Freizeit-Vermdgensberaters: (1) Diese Frage wird nur gestellt,
wenn die Kunde als Einzahlungsform ,.einmalig* ausgewdhlt hat. (2) Diese Frage
wird nur gestellt, wenn das Startkapital mehr als 5000 Euro” betréigt.

Diese Vorbedingungen werden wiederum als conjunctive Query dargestellt (siehe Listing[4.3). Die
Vorbedingungen fiir den Prozess werden in Listing [4.3] Zeile 3 und 5 gezeigt, ab Zeile 7 in diesem
Beispiel werden die Kundenanforderungen als Konjunktion angehéngt. Das Statement gibt die Keys
jener Fragen zuriick die zu den aktuellen Kundenanforderungen angezeigt werden sollen. Jene Fragen
deren Keys nicht zuriickgegeben werden, verletzen Vorbedingungen und miissen aus der Fragenliste

ausgeblendet werden.

Listing 4.3: Die Vorbedingungen fiir die Fragen im Prozessfluss als konjunktive Datenbank Query

1 SELECT questions.key FROM QUESTIONTABLES

2 WHERE

3 (not (knd_einzahlung.v = ’'regelmdhfig’) OR (not (questions.tbl_name = '
knd_startkapital’) AND not (questions.tbl_name = ’"knd_auszahlung’)))

4 AND

5 (not (knd_startkapital.v <> ’5000’) OR not(questions.tbl_name = '
knd_auszahlung’))

6 AND

7 Kundenanforderung 1

8§ AND

9 Kundenanforderung 2

10 AND
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4.4. Das User Interface

Die Benutzeroberfliche des AdviSense Framework lisst sich in 4 Bereiche unterteilen (siehe Abb.

4.3):

1. Die Titelleiste mit dem Button fiir die Beraterauswahl.
Fiir die Titelleiste wird eine Grafik hinterlegt, welche individuell angepasst werden kann. Neben
dem Bereich fiir das Logo, wird der Titel des aktiven Beraters ausgegeben. Das Antippen des

“Berater Auswahl” Button 6ffnet ein Popup mit den Icons der im System verfiigbaren Berater
(siche Abb.[.4).

2. Eine scrollbare Liste der verfiigharen Produkte.

Passend zu den zu den bereits eingegebenen Kundenanforderungen (siehe {4.4.2)).
3. Eine scrollbare Liste der Benutzeranforderungen.

4. Banner fiir cross-selling bzw. up-selling oder Werbung.

Beim Antippen kann auf die Webseite der betreffenden Produkte verlinkt werden.

Carrier 12:30 PM

Grazi

Flexibles Bausparen

7 Wie alt sind Sie?
= no L orte

SupgpBausparen " Inwelche Forr il die Auszahlung erfolgen?
g g ¢ noch nicht &

Al
o VorsorgeBonus (6, 10J.) "> Wird die Bausparpramie bereits genitzt?
S et beariior

,[% Bausparen ohne Pramie
[ 5 N ') ‘Wie mdchten Sie Ihren Kapitalaufbau gestalt... i
= noc tt e

Al Flexible Bond (2, 4, 6 J.)
r r " tatn "D Bitte geben Sie an wieviel Geld Sie investier... ;
L { beantworte
&g Flexible Rend
’ p
. AndroidTouchRecommender

Instantpension
i alle die no c

Wie alt sind Sie?

In welche Form soll die Auszahlung erfolgen?

Wird die Bausparpramie bereits geniitzt? 9

Wie méchten Sie Thren Kapitalaufbau gestalten?

Flexible Bond (2, 4, 6 J.) Bitte geben Sie an wieviel Geld Sie investieren méchten?

Flexible Rend

Instantpension

Abbildung 4.3.: Die AdviSense Benutzeroberflache rechts fiir Android, links fiirs iPad: (1) Titelleiste
mit ”Berater Auswahl” , (2) Produkte, (3) Benutzeranforderungen, (4) Werbefliche
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reizeit Berater Auswahl
-

? Wie alt sin i . e

= noch nicht beal “‘-e_"‘ ; ;

? In welche

= noch nicht beal Freizeit Vermégensaufbau

> Wird die B

Abbildung 4.4.: Auswahl der verfiigbaren Berater im System.

4.4.1. Liste der Kundenanforderungen

Beim Design der Benutzeroberfliche wurde auf effiziente und intuitive Eingabemoglichkeiten geach-
tet. Die Eingabe der Kundenanforderungen kann als Zahl (siche Abb. 4.3)), oder als Text (siche Abb.
[.6) erfolgen. Nach Bestitigung der Antwort durch Antippen des “ok” Buttons erfolgt ein Update des
Systems. Der zuvor mit einem Fragezeichen versehene Eintrag, erhilt einen Haken und die gegebe-
ne Antwort als Untertitel (siche d.6b bzw. 4.5b). Durch Driicken des “reset” Buttons wird die Frage

wieder zum Anfangszustand zuriickgesetzt.

7 Wie alt sind Sle?
=

? i
Wie all €ind Sie?

? i

? i

? i

rogel

(a)

Abbildung 4.5.: (a) Auswahl eines Wertes aus einer Zahlenfolge (b) Nach Bestitigung des Wertes mit

”Ok”

Die Beantwortung einer Frage mittels Textantwort (siche Abb. {.6) erfolgt durch Auswahl einer
Antwort mittels Antippen des Radio Button der Antwort im Menii. Da Radio Buttons kein Standard

User Interface Element sind, wurde die Open Source Bibliothek von ”iPhone UIButton Tutorial: Radio

9 v Wie alt sind Sie?

(

il dia Ansvahbiins srfnlnan?

b)
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Buttons Verwendet’ﬂ

fiir Frefzeit Berater Auswahl

o Wie alt sind Sle?

- 2 Inwelche Form soll die Auszahlung erfolgen? .
H

P —— i
104, geniitzr?

° i
In walche Farm soll da Auszahlung erfalgen™
3 v In walche Form soll die Auszahlung erfolgen?
B # ainmalig jaufbau gestalt... i

] l regimbRig )
ey 3 Wird die Bausparprimie bereits gendtz?

|
o ==t | M Sle investier... i

1
(a) (b)

Abbildung 4.6.: (a) Auswahl einer Antwort (b) Nach Bestétigung der Antwort mit ok

In der Android Benutzeroberflache wurde das AlertDialog Element mit SingleChoice Items fiir die
Darstellung der Eingabe der Kundenanforderungen verwendet (siche Abb.[d.7). Unter Android wurde
zwischen der Darstellung der Textantworten und Zahlenantworten nicht unterschieden, die Liste der

SingleChoice Items lediglich langer und scrollbar.

Um Fragen bzw. Details zu Antwortmoglichkeiten zu erklédren, gibt es die Mdoglichkeit, zu einer
Frage zusitzlichen Informationstext zu hinterlegen, welcher dem Kunden beim Antippen des i-Buttons

mittels eines Popup angezeigt wird (siehe Abb. f.8).

Thttp://www.mobisoftinfotech.com/blog/iphone/iphone-uibutton-tutorial-radio-buttons/
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In welche Form soll die Auszahlung erfolgen?

einmalig

regelmaBig

Abbildung 4.7.: Die Antwortauswahl unter Android - bestétigt wird die Auswahl durch Antippen des
Bildschirms auflerhalb des Popup

Wie alt sind Sie?

= noch nicht beantwortet

e

'? In welc
= noch nich Info

Hier geben Sie ihr Alter ein um detailierte Produkte
vorgeschlagen zu bekommen, welche zu lhrem Alter
passen.

Wird di

= noch nich

Freizeit Berater Auswahl | ‘

=) Wie mo

Abbildung 4.8.: Anzeige von Details zu Fragen durch antippen des i-Button einer Frage.
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4.4.2. Liste der verfiigbaren Produkte

Alle verfiigbaren Produkte werden beim Programmstart in einer scrollbaren Liste gezeigt, die nach
jeder Eingabe einer Benutzeranforderung aktualisiert wird. Falls keine Produkte zu den Anforderun-
gen gefunden werden, wird die Produktliste durch die Anzeige der Reparaturmoglichkeiten ersetzt.
Um mehr iiber ein Produkt zu erfahren, kann der Kunde ein Produkt aus der Liste antippen und erhalt
damit detaillierte Informationen (siche Abb.[4.9).

Carrier % 10:39 AM 100% E=p

TU BEEELE Flexibles Bausparen Berater Auswahl

Einzahlungsarten innerhalb eines Jahres flexibel gestalten

» il Garantien Kapitalgarantie und Mindestverzinsung
FeE Flexibles Bau Laufzeiten kurziristig bis 6 Jahre .
Sparen zusétzlich Vertiigbarkeit unter bestimmten Voraussetzungen verfigbar 1
Auszahlungsformen als Startkapital des neuen Bausparvertrages
Bausparprémie nein
E ;3';'?“” Bauspﬂa Tarit Bausparen uszahlung erfolgen? .
arobe o Ir |

die Bausparp

auspa ie bereits geniitzt?
= noch nicht beantwortet

e

Vorsorgebonus* e
Jetzt vorsorgen 1lr Spaterss

Abbildung 4.9.: Anzeige von Produktdetails durch Antippen eines Produkts.

4.4.3. Anzeige der Reparaturen

Ein wichtiges Instrument wissensbasierter Recommender ist die Erstellung von Reparaturoptionen,
welche dem Benutzer auf einfache und verstindliche Art und Weise Moglichkeiten aufzeigen, An-
forderungen zu reparieren, zu denen keine Produkte gefunden wurden. Beim Auftreten inkonsistenter
Anforderungen wird der Benutzer durch ein aufkldrendes Popup auf die Reparatur hingewiesen (sie-
he Abb. .10). Tippen auf das Touchscreen schlieft das Popup und die gesamte Ansicht ist wieder
verfiigbar (siche Abb. [4.T1).

Die visuelle Darstellung der Reparatur (Abb. (1)) soll eine Frage symbolisieren mit der Er-
weiterung der Auswahlmoglichkeit einer Antwort auf diese Frage, um mindestens ein Produkt als
Ergebnis zu erhalten. Die Symbolik wird dadurch verstirkt, dass die betreffende Frage aus der Fra-
genliste (Abb. [#.11](2)) ausgeblendet wird. Falls weitere Reparaturen zur Verfiigung stehen wird der
néichste Reparatur Button angezeigt. Das Ergebnis nach Antippen des Buttons zeigt Abbildung {.12]
Die vorherige Reparatur wird wieder in die Fragenliste eingeblendet, die neue Reparaturoption wird
aus der Liste ausgeblendet und links angezeigt. Driicken des Buttons Anderung durchfiihren (Abb.
|.12](2)) fiihrt dazu, dass die entsprechende Frage mit der vorgeschlagenen Antwort belegt wird. Die
reparierte Frage scheint wieder in der Fragenliste auf und anstatt der Reparatur wird wieder die Pro-

duktliste angezeigt.
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Carrier & 12:01 PM
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Abbildung 4.10.: Sind keine Produkte zu den eingegebenen Kundenanforderungen verfiigbar, so er-
scheint links die erste Reparaturoption, mit einem PopUp welches darauf hinweist,
dass der Benutzer nun iiber die Reparatur weiter navigieren muss.

Die Oberflache des AdviSense Framework ermoglicht zusétzlich zu den zuvor beschriebenen Re-
paraturoptionen, zwei Fragen gleichzeitig zu korrigieren, diese Situation tritt auf, wenn die Mini-
maliagnose zwei Constraints beinhaltet (siche Abb. d.13[b)). Eine Reparaturerweiterung stellt auch
Abbildung {.13((a) dar: Die Auswahl einer der beiden Antworten fiihrt zu Produktvorschligen.

4.5. Systemarchitektur

Die Entwicklung von Prototypen fiir das AdviSense Framework erfolgte fiir iOS und Android. Die Ent-
wicklungsframeworks, das Cocoa Framework fiir i0OS und das Android SDK sind sehr unterschied-
lich. Nicht nur im Bereich der Oberflichen der Betriebssysteme, auch die verwendeten Program-
miersprachen unterscheiden sich mit Objective C (Cocoa) und Java (Android) grundlegend. Dennoch
wurde darauf geachtet, dass beide Prototypen bzgl. ihrer Komponenten auf einer Linie liegen. Im fol-
genden Kapitel werden die Komponenten der Systemarchitektur des AdviSense Framework im Detail
beschrieben (siche Add.[4.14):

e Config Komponente: Die Konfigurations-Komponente hilt in der Datenbank config.sqlite
samtliche Daten zur Definition der Oberfliche der Berater, sowie die Constraints der Wissens-

basis in SQL Syntax, die das System definieren.

e View Komponente Die View Komponente hilt die fiir das jeweilige Framework (Android /
i0S) notwendigen Oberflichen Klassen, welche die Benutzeroberfliche des Systems definie-
ren, diese sind in Android und iOS Version unterschiedlich. Beide Frameworks unterstiitzen
jedoch das Model View Controller Konzept welches damit auch das Konzept simtlicher Views
in AdviSense darstellt.
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Abbildung 4.11.: Sind keine Produkte zu den eingegebenen Kundenanforderungen verfiigbar, so er-
scheint links die erste Reparaturoption (1), die zu reparierende Frage wird rechts
ausgeblendet (2).

o Conjunctive Query Komponente: Die Conjunctive Query Komponente ist fiir den Aufbau der
konjunktiven Datenbank Queries, sowie deren Ausfiihrung auf der Datenbank zusténdig und

liefert die entsprechenden Ergebnisse der Queries zuriick.

o Reparatur / Diagnose Komponente: Die Reparatur-Komponente wird aufgerufen, sobald kei-
ne Produkte gefunden werden die den Kundenanforderungen entsprechen. Die Berechnung der
Diagnosen mittels FastDiag Algorithmus sowie die Erstellung der Reparaturen sind Teil dieser

Komponente.

Aus Sicht des Model View Controller Pattern gibt es fiir die Standard Recommender Ansicht einen
View Part und einen Controller Part. Die einzelnen Berater Datenbanken konnen als Model Part ge-
sehen werden. Auch der Reparatur / Diagnose Teil besitzt wiederum einen View Part und einen Con-

troller Part, der Model Part wird von den Datenbanken iibernommen.

4.5.1. Config Komponente

Nach Programmstart erfolgt durch die Config Komponente der Zugriff auf die config.sqlite Datenbank
(Datenbank Schema siehe Abb. |.16), aus welcher sdmtliche Oberflachendaten fiir die Darstellung
des ersten Beraters geladen werden. Die folgenden Parameter (Spalten der Tabelle advisors) konnen

durch entsprechende Datenbankeintrige bestimmt werden:
e name: Kurzname des Beraters
e database: Name der Datenbank, auf welcher die conjunctiven Queries ausgefiihrt werden.

o title Der Titel des aktiven Beraters, der in der Titelleiste ( siehe (1) ) angezeigt wird.
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Carrier & 11:13 AM
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Abbildung 4.12.: Die vorige” und “nichste” Buttons dienen der Navigation zwischen den verfiigba-
ren Reparaturoptionen. Driicken des ”Anderung durchfiihren” Buttons fiihr die vor-
geschlagene Reparatur durch.

Bitte geben Sie an wieviel Geld Sie inve... Bitte geben Sie an wieviel Geld Sie inve...
1000 Euro 1000 Euro
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Abbildung 4.13.: Die erweiterten Reparaturmoglichkeiten

e thumbnail: Die Grafik welche in der Beraterauswahl (siche[4.4]) angezeigt wird.
e bgcolor: Hintergrundfarbe RGB 0 - 255

e type: Art der Produkt Darstellung, ”0” grofie Produktbilder, 1 nur Produkt Icons (siehe Abb.
B.4)

e headerimg: Dateiname des Hintergrundbildes der Titelleiste ( siche @ (1))
e footerimg: Dateiname des Banners ( siche[d.3](4) )
e advisorchoiceimg: Hintergrundbild des “Berater Auswahl” Buttons ( siched.3](1) )

Jeder Berater, zu dem iiber den ”"Berater auswéhlen” (siehe Abb. @ gewechselt werden kann, muss
in die Tabelle advisors eingetragen werden. Beim Starten der App wird jener Berater der Tabelle ad-
visors mit key = 1 geladen. Fiir jeden Berater gibt es eine Detailtabelle (siche Abb. .16 advisordetail

Tabelle), in deren Spalten die folgenden Attribute des jeweiligen Beraters eingetragen sind:
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Abbildung 4.14.: Die vier Komponenten des AdviSense Framework (vereinfacht dargestellt)

e products: Die Produkt Constraints in SQL Syntax

o filters: Die Filter Constraints

e preconditions: Die Vorbedingungen fiir den Prozessfluss

e product_tables: Die Namen der Tabellen der Produkte

e customer_tables: Die Namen der Tabellen der Kundenanforderungen

e repair_excluded: Die von der Reparatur ausgenommen Kundenanforderungen

Die advisor_detail Tabelle enthilt also simtliche Constraints, die fiir den Aufbau der Wissensbasis des
Recommenders notwendig sind. Die Config Komponente stellt der Conjunctive Query Komponente
die Daten der Wissensbasis des aktuellen Beraters iiber ein Objekt zur Verfiigung. Bei Beraterwechsel
iber das Advisor Auswahl Menii ( siehe Abb. werden von der Config Komponente die Daten des

neuen Beraters geladen und der Conjunctive Query Komponente zur Verfiigung gestellt.

4.5.2. View Komponente

Die View Komponente kommuniziert mit der Config Komponente zum Wechseln des aktiven Recom-
menders und zum Laden der Informationen beziiglich dessen Oberfldche. Da iiber die View Kom-
ponente die Eingabe der Kundenanforderungen erfolgt, wird von der View Komponente eine neue
Kundenanforderung an die Conjunctive Query Komponente libermittelt. Die entsprechenden Produk-
te zu den bereits gegebenen Anforderungen werden retourniert.

Nachfolgend wird der Aufbau der View Komponente unter iOS und Android beschrieben:

e iOS: Unter iOS besteht die Standard View Komponente aus zwei Cocoa UlTableView Ele-

menten. Diese stellen die Oberfliche der Listen fiir Fragen und Produkte dar. Weiters sind
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advisors

advisor_detail

key INTEGER

name text

nama TEXT

products TEXT

database TEXT

fitters TEXT

thumbnail TEXT

preconditions TEXT

title TEXT

product_tables TEXT

bgeolor TEXT

customer_lablas TEXT

type TEXT

repair_excluded TEXT

headerimg TEXT

footerimg TEXT

advisorchoiceimg TEXT

Abbildung 4.15.: Die Konfigurationsdatenbank config.sqlite bestehend aus der advisors Tabelle mit
den Eigenschaften der Berateroberfliche sowie einer Detailtabelle je Berater (advi-

sor_detail), zum Speichern der Constraints des Beraters.

die Popover Controller zum Anzeigen der Antwortmoglichkeiten, der Produktinformationen
und der Informationen zu den Fragen Teil der View Komponente. Auch als Interface fiir den

Wechsel zwischen den Recommendern im System wurde ein Popover Controller verwendet.

e Android: Die Android Oberfliche besteht ebenfalls aus den beiden Listen, Android besitzt
jedoch keine mit den "Popover Controllern” vergleichbaren View Objekte. Daher wurde hier
das AlertDialog Element mit SingleChoice Items zur Auswahl der Antworten verwendet. Die

Listen fiir Fragen und Produkte wurden mit dem ListView umgesetzt.

Sowohl das Android als auch das iOS Entwicklungsframework unterstiitzen die Verwendung des
Model View Controller Konzeptes. Das Model View Controller und das Komponentenkonzept dieses
Kapitels sind wie folgt integriert: Die View Komponente enthilt einen View und einen Controller Teil.

Das Modell, also das zur Verfiigung Stellen der Daten wird von der Conjunctive Query Komponente

iibernommen.

4.5.3. Conjunctive Query Komponente

Die Conjunctive Query Komponente wickelt den Zusammenbau der Datenbank Queries ab. Sie
benotigt Wissensbasis, Vorbedingungen und die Tabellennamen der Produkte und Fragen des aktu-

ellen Recommenders von der Config Komponente. Damit ist der Conjunctive Query Komponente der

Bau folgender Queries moglich:

e die Datenbank Queries zum Generieren der Empfehlungen fiir Kundenanforderungen,

e das Erzeugen der Queries fiir die Vorbedingungen der Fragen,

e das Erzeugen der Queries fiir die Reparaturoptionen,

o das Durchfiihren der Konsistenziiberpriifungen fiir den FastDiag Algorithmus
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products
key MTEGER prod_variables
name TEXT prod_variable TEXT
detail CHAR key INTEGER
thumb TEXT doméne TEXTANT
subtitle TEXT
bigimg TEXT
knd_variables
knd_variable TEXT
guestions key INTEGER
key INTEGER domane TEXTANT
quastionlong CHAR
questionshort CHAR
inka CHAR
knd_variable TEXT answerdetall
answednype TEXT key INTEGER
knd_variabla TEXT
fram INTEGER
o INTEGER
step INTEGER

Abbildung 4.16.: Aufbau der Beraterdatenbank advisor1l.sqlite, bestehend aus einer products Tabel-

le, einer Tabelle fiir jede Produkt-Variable prod_variables, eine Tabelle fiir jede
Kundenanforderung knd_variables, die Tabelle questions mit Detailinformationen
zu jeder Kundenanforderung und die Tabelle answerdetail zur Darstellung grofer
Zahlen Dominen im User Interface.

Nach Eingabe einer neuen Benutzeranforderung (siehe[4.6) wird das System aktualisiert. Dies passiert

durch den Aufruf der serQuestionAnswered Methode in Listing .4 mit den Parametern gid (ID der

Frage) und aid (ID gegebenen Antwort). Falls moglich wird die Liste der angezeigten Produkte iiber

die View Komponente aktualisiert ( f.4] Zeile 6 ). Wurde eine Vorbedingung fiir eine oder mehrere

Fragen verletzt, so wird eine Nachricht an die View Komponente gesendet und die Liste der Fragen

entsprechend aktualisiert. Im Falle einer Inkonsistenz zwischen Kundenanforderungen und Wissens-

basis konnen keine Produkte angezeigt werden und es erfolgt der Aufruf der Reparatur / Diagnose

Komponente.

Listing 4.4: Ein Frage wurde beantwortet

{

(void)

setQuestionAnswered: (int)gid : (int)aid

if (! [self updateSystemStateWithAnswer:qgid :aid]

if

{

)
NSLog (@"ERROR With Updating System State %i, %i",qgid, aid);

(![[[Config getConfig] getProductsData] updateProducts:crdict_])

// es werden keine Produkte gefunden —> Reparieren!

}

else

{

= [[Repair alloc] init];

[repalir_ setQuestionData:self];
[repair_ createRepairOptions:crdict_];

[ViewManager showRepairOptions];
[ViewManager showRepairInfol;
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19 [ViewManager unShowRepairOptions];
20

21 [self checkpreconditions];

22 }

23}

Beispiel: Eine Kundenanforderung hinzufiigen

Ausgehend von der Konfiguration in Abb. die Frage "Wie alt sind Sie?” wurde mit ”37 Jahre”
beantwortet, die Frage ’In welcher Form soll die Auszahlung erfolgen?” steht vor der Beantwortung
durch den Kunden. Mit Einloggen der Antwort “einmalig” durch Driicken des ”ok” Buttons erfolgt im
QuestionController der Aufruf der setQuestionAnswered Methode (Listing [4.4). Diese ruft die Con-
junctive Query Komponente auf, wo die gegebene Antwort in Form der Constraint knd_auszahlung
= ’einmalig’ in die conjunctive Query integriert wird. Die Conjunctive Query Komponente fiihrt an-
schlieBend den Datenbankaufruf mit der vollstindigen Query aller Kundenanforderungen durch. Als
Ergebnis der Query sind in Produkte in Abbildung [4.18|zu sehen.

Listing 4.5: Schematische Darstellung der generierten Datenbank Query mit der eingefiigten neuen

Constraint in Zeile 9
SELECT prod_name.v FROM ALLTABLES

1
2 WHERE

3 "Product Constraint’

4 AND

5 "Filter Constraints’

6 AND

7 knd_alter_genau = 37

§ AND

9 knd_auszahlung = ’'einmalig’

Beispiel: Eine Kundenanforderung hinzufiigen (Auslosen einer Precondition)

Eine Vorbedingung tritt ein, wenn die Frage "Wie mochten Sie ihren Kapitalaufbau gestalten?” an-
statt wie in Kapitel mit “einmalig”, mit “regelmiBig” beantwortet wird. Nun wird ein Auf-
ruf der Conjunctive Query Komponente getriggert, in welcher die gegebene Antwort als Constraint
knd_einzahlung = ’regelmdfig’ zur konjunktiven Datenbank Query hinzugefiigt wird. Im Falle eines
erfolgreichen Ausfiihrens der Datenbank Query, d.h. es werden Produkte retourniert und keine Re-
paratur ausgeldst, erfolgt der Aufruf der Methode checkpreconditions (siehe Listing Z21). Diese
Methode triggert wiederum einen Aufruf innerhalb der Conjunctive Query Komponente, welche die
Query fiir den Precondition Check zusammenbaut. Das Ergebnis der Query liefert jene Fragen die
angezeigt werden sollen. Sie werden im QuestionController mit den aktuell angezeigten Fragen ver-

glichen. Jene Fragen die eine Vorbedingung verletzen werden ausgeblendet. In diesem Fall sind dies
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Carrier = 5:01 FM 100 % Ep

TU Regelmafig Geld Freizeit Berater Auswahl
Graz!

Alz,  Vorsorgebonus (6, 10 J.)

Wie alt sind Sie?

ﬂ\" Jetzt vorsorgen fUr spéter ... v 37 Jahre i
3‘{{ I_=Iexib_le R‘?"d In welche Form soll die Auszahlung erfolgen? .
4\ Sparen fiir spater... v regelmABig 1
Instantpension 2
&% Far alle LEI‘:.A_‘ T T D Wird die Bausparpramie bereits gentitzt? i
- noch nicht beantwortet
1 =D Wie méchten Sie Ihren Kapitalaufbau gestalt... i
= noch nicht beantwortet

'? Bitte geben Sie an wieviel Geld Sie investier... i

= noch nicht beantwortet

Abbildung 4.17.: Der Systemzustand nach Setzen der Kundenanforderungen knd_alter_genau = 37
und knd_auszahlung = ’einmalig’, die Produkte Super Bausparen, Flexibles Bauspa-
ren, Bausparen ohne Prdmie und Flexible Bond entsprechen nicht den Kundenan-
forderungen und wurden daher ausgeblendet.

die Fragen "In welcher Form soll die Auszahlung erfolgen?” und ” Bitte geben Sie an wieviel Geld Sie
investieren mochten! ”. Das Ergebnis der Query wird nach Auswertung iiber den QuestionController

der View zum Anzeigen zur Verfiigung gestellt.

Listing 4.6: Schematische Darstellung der generierten Datenbank Query mit dem neu hinzugefiigten

Constraint knd_einzahlung= regelmdfig
SELECT questions.key FROM ALLQUESTIONTABLES

1

2 WHERE

3 "PRECONDITIONS’

4 AND

5 ( knd_alter_genau = 37 )

6 AND

7 ( knd_einzahlung = ’'regelmdhig’ )

4.5.4. Reparatur / Diagnose Komponente

Die Reparatur / Diagnose Komponente wird aufgerufen, wenn die Conjunctive Query Komponente
fiir die aktuellen Kundenanforderungen keine Produkte liefert - die Kundenanforderungen Cg sind
mit der Wissensbasis Ckp inkonsistent. Ein Repair Objekt (siehe Listing[4.4]Z10) iibernimmt nun die
Erzeugung der Reparaturoptionen mittels der von FastDiag (siehe [3.4)) berechneten Diagnosen.

Teil der Reparatur Komponente ist eine eigene View und ein Controller. Der View Teil ist fiir
die Darstellung der Reparaturoption und der notwendigen Buttons fiir Navigation und “Reparatur

durchfiihren” zustindig. Das Durchfiihren einer Reparatur erfolgt wie das Hinzufiigen neuer Kun-

55



Kapitel 4. Das AdviSense Framework

Carrier & 7:2T PFM 100%, =)
TU RegelméBig Geld Freizeit Berater Auswahl
Graz
Ale,  Flexibles Bausparen Wie alt sind Sie?
ﬂ\‘ Sparen zusétzlich zum laufenden Bausparvertrag ‘l a7 Jahre 1

;\M; Super Bausparen

: : N 9 e .
N Grofle Springa sind ab sofort kein Probler. " Wird die Bausparpramie bereits genutzt? i

= noch nicht beantwortet

%{,_ VorsorgeBonus (6, 104.)

Jetzt vorsorgen fir spater

v Wie mochten Sie lhren Kapitalaufbau gestalt... i

regelmaniq

(Eﬁ% Bausparer _ ~e Pramie 2

Nun kénnen ohne Pramie Bausparen..

Abbildung 4.18.: Der Systemzustand nach Setzen der Kundenanforderungen knd_alter_genau = 37
und knd_einzahlung = ’regelmdfig’. Die den Anforderungen ansprechenden Pro-
dukte werden in der Produktliste angezeigt. Da eine Vorbedingung verletzt wurde,
wurden die Fragen “In welcher Form soll die Auszahlung erfolgen?” und “Bitte
geben Sie an wie viel Geld Sie investieren mochten!” ausgeblendet.

denanforderungen zum System durch Aufruf der Methode setQuestionAnswered in Listing [4.4] mit

den Parametern der zur Reparatur angebotenen Frage und der angebotenen Reparaturoption.

Berechnung der Reparaturen

Zur Berechnung von mehreren Reparaturen ist es zunédchst notwendig, alle minimalen Diagnosen
mittels FastDiag zu berechnen (siehe Kapitel [3.4.3). Die Reparatur Komponente berechnet zu jeder
Diagnose eine Reparaturmoglichkeit.

Ausgangspunkt fiir die Reparatur sind die inkonsistenten Kundenanforderungen, Cr =
knd_startkapital = 1000, knd_bausparpraemie = nein, knd_auszahlung = regelmiBBig. Von
FastDiag wird die erste Diagnose A; = knd_startkapital = 1000 und die zweite Diagnose
Ay = knd _auszahlung = regelmifig ermittelt. Die conjunctive Query Komponente erhilt die entspre-
chenden Parameter der Diagnose zum Bau der Query fiir die Reparatur zu Diagnose A;. Das Ergebnis
des Statements in Listing sind eine oder mehrere alternative Beantwortungsmoglichkeiten zur
Frage "Bitte geben Sie an wieviel Geld Sie investieren mochten?”. In diesem Fall gibt die conjunctive
Query Komponente als ersten Wert ”0” zuriick. Die Reparatur Komponente baut aus den erhaltenen
Reparaturoptionen fiir alle Diagnosen ein Model von Reparaturoptionen. Der Reparatur Controller
kontrolliert die Navigation zwischen den Reparaturen und setzt das Durchfiihren einer Reparatur in
Gang. Abbildung zeigt die Reparaturdarstellung fiir die beiden Diagnose A und Aj.

Listing 4.7: Darstellung der generierten Datenbank Reparatur Query
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1 SELECT knd_startkapital.v FROM knd_startkapital, knd_bausparpraemie.v,
knd_auszahlung,

2 WHERE

3 (knd_bausparpraemie=nein)

4 AND

5 (knd_auszahlung=regelmdfiqg)
6 AND

7 not (knd_startkapital = 1000)

7 Bitte geben Sie an wieviel Geld Sie inve... '? In welche Form soll die Auszahlung erfo...
= 1000 Euro = regelmaBig
®p Zndern auf '0' Euro ) dndern auf ‘einmalig’
Anderung durchfiihren Anderung durchfiihren
ndchste Reparatur vorige Reparatur

(@) (b)

Abbildung 4.19.: Zwei Reparaturen in AdviSense: (a) fiir Diagnose knd_startkapital = 1000 und (b)
fiir Diagnose knd_auszahlung = regelmiBig

Attribut ohne Reparaturmdéglichkeit

In der Umsetzung des AdviSense Frameworks wurde auch darauf geachtet, dass es Kundenanforderun-
gen geben kann, welche nicht Teil des Reparaturprozesses sind. Im Arbeitsbeispiel des Finanzdienst-
leistungsrecommenders wird die Frage nach dem Alter von der Reparatur ausgenommen. Wird die
Frage vom Benutzer beantwortet, so ist sie eine fixe GroBe. Zum Berechnen der Reparaturen mittels
FastDiag werden die von der Reparatur ausgenommenen Fragen als Constraint an die Wissensbasis

Ckp angeschlossen.

4.5.5. Optimierungen

Fiir conjunctive Query Statements werden in den Variablen und Doménen konkrete Werte fiir jede
mogliche Anforderung benotigt. Tabellen und deren Werte in der v Spalte reprisentieren diese Va-
riablen und ihre Doménen. Soll das System dem Kunden eine Auswahl von 0 - 15000 Euro anbieten,
zum Beispiel in 500er Schritten, so wiren dafiir 30 Werte in der Datenbank Tabelle notwendig. Diese
Vorgehensweise geht jedoch deutlich zu Lasten der Geschwindigkeit der Datenbankabfrage. Daher
werden in die “knd_max_preis” Tabelle nur jene Werte eingetragen, welche fiir ein Produkt Relevanz
besitzen z.B. Prod 1, Einzahlung: 0, Prod 2, Einzahlung: 7000, Prod 3, Einzahlung: 10000. Die Ans-
werDetail Tabelle wurde eingefiihrt um fiir grofle Zahlenauswahlen einen Startwert, einen Endwert

und eine Schrittweite angeben zu konnen. Bei Eingabe eines Wertes, z.B. 7500 Euro, wird auf den
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nichsten Wert in der Datenbank abgerundet, in diesem Fall 7000 Euro”. Betrifft eine Reparatur einen
solchen Wert, z.B. falls kein billigeres Bike als 7500 Euro gefunden wurde, so wird der néachst grof3e-
re Wert aus der Datenbankabelle verwendet. So wire knd_max_preis = 10000 Euro” eine mogliche

Reparaturoption.
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Kapitel

Entwicklungsprozess eines Recommenders

1mm AdviSense Framework

5.1. Ubersicht

Dieses Kapitel beschreibt die Vorgehensweise zur Entwicklung eines neuen Beraters auf Basis des
AdviSense Frameworks. Als Grundlage dafiir werden die Constraints des Bike-Recommenders ver-
wendet, der in den Kapiteln und (3| als Beispiel verwendet wurde. Die Erstellung des iPad Re-
commenders muss unter MacOS X und XCod¢| mindestens in Version 4.1 erfolgen. Das Framework
fiir Android ist durch die Entwicklung unter Eclipsﬂv.?S.S mit dem Android SDK plugilﬂV.lZ.0.0
plattformunabhingig. Weiters muss ein SQLite Datenbankmanagement Programm auf dem lokalen
Rechner installiert werden, dafiir stehen einerseits command line shells fiir alle Systeme auf der SQ-
Lite Webseit andererseits auch Tools mit grafischer Benutzeroberfliche wie das sqlite-manager
Plugirﬂ fiir den Firefoxm Browser und SQLiteSp zur Verfiigung.

Vorweg miissen fiir die Oberfliche von AdviSense die header und footer Grafik entworfen werden.
Die Gestaltung dieser Grafiken, sowie die Wahl der Hintergrundfarbe konnte an eine bereits bestehen-
de Produkt Webseite angelehnt werden. AdviSense baut auf einem bereits durchgefiihrten Knowledge
Engineering Prozess auf. Die Wissensbasis fiir den Recommender muss in SQL Syntax Vorliegen.
Basis fiir die Entwicklung eines neuen Recommenders im AdviSense Framework stellen zwei SQLi-
te Datenbank Dateien dar. Die Beiden Datenbankdateien stehen in einer Anfangskonfiguration zur

Verfiigung, welche mit den Parametern des neuen Recommenders ergénzt werden:

*http://developer.apple.com/xcode/

Thitp://www.eclipse.org

*http://developer.android.com/sdk/

Shttp://www.sqlite.org Sektion “Download”

Ihttp://code.google.com/p/sqlite-manager/

I http://www.firefox.com
“*http://www.yunqa.de/delphi/doku.php/products/sqlitespy/index
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o Die Konfigurationsdatenbank config.sqlite

— Vorlage der Tabelle advisors mit den Spalten: key, name, database, thumbnail, title, bgco-

lor, type, headerimg, footerimg, advisorchoiceimg

— Vorlage fiir eine Detail Tabelle eines Beraters advisor_detail mit den Spalten: name, pro-
ducts, filters, preconditions, product_tables, customer_tables, repair_excluded. Diese Vor-

lage muss fiir jeden neuen Berater kopiert und als Basis verwendet werden.

e Die Beispieldatenbank fiir einen Recommender advisorexample.sqlite

Die Tabelle products mit den Spalten key, name, detail, thumb, subtitle, bigimg

Die Tabelle questions mit den Spalten key, questionlong, questionshort, info, knd_variable,

answertype

Die Tabelle answerdetail

Vorlage fiir die Tabelle einer Produkt Variable ( prod_variable) und Kunden Variable
(knd_variable) mit den Spalten: key, v. Diese Vorlagen konnen fiir jede neue Variable ko-

piert und verwendet werden.

Folgende Schritte miissen nun zur Erstellung durchgefiihrt werden:

1.
2.

5.2.

Die Konfigurationsdatenbank wird mit den Oberflaichenparametern config.sqlite gefiillt.

Die Produkt-Constraints und Filter-Constraints werden in die Detailtabellen der einzelnen Be-

rater in der config.sqlite Datenbank eingefiigt.

Die Datenbanken fiir die einzelnen Recommender im System, mit den Tabellen und Inhalten

fiir die Abfragen der conjunctive Queries miissen erstellt werden.

Die Details und Zusatzinformationen miissen nun in die einzelnen Datenbanken der Recom-

mender eingefiigt werden.

Die config.sqlite Datenbank und die Beraterdatenbanken werden mithilfe der jeweiligen Ent-

wicklungsumgebung in das iPad bzw. Android Projekt eingefiigt.

Fiir das Ausfiihren in im jeweiligen Emulator miissen die Datenbanken in die entsprechenden

Emulator Verzeichnisse kopiert werden.
Kompilieren des Projektes fiir Android bzw. iPad.

Den Recommender im Android Market bzw. den Appstore verdtfentlichen.

Erstellung der Konfigurationsdatenbank

Tabelle [5.1] zeigt die Belegung der Datenbank fiir den Fahrrad Recommender. Zunichst wird das At-

tribut name mit einem Kurznamen des Recommenders belegt, dieser wird in der GUI unter dem Icon
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im Beraterwechsel Popup angezeigt, falls mehr als ein Recommender im System ist. Die Eigenschaft
title wird mit einem langeren Titel belegt, welcher in der Titelzeile dargestellt wird. Die beiden Bil-
der fiir den Kopfbereich (bike_header.png) und den Banner im FuBbereich (bike_footer.png) miissen
unter diesem Namen auch im Basisverzeichnis der Entwicklungsumgebung des Recommenders lie-
gen. Falls diese in einem Unterverzeichnis liegen, ist der entsprechende Pfad anzugeben. In die Spalte
database wird der Dateiname fiir die Datenbank, auf der die conjunctive Queries ausgefiihrt werden
eingetragen, hier: bike.sqlite. Die Hintergrundfarbe (bgcolor) wird im RGB Farbschema eingetragen
und ist in diesem Beispiel 0.0.0. Der fype soll 0 sein, fiir die Darstellung mit groSem Bild, da Fahrrader
fiir den Kunden auch visuell von Interesse sind. Fiir mehrere Recommender kann in die Datenbank

eine zweite Zeile mit Eigenschaften des zweiten Recommenders eingefiigt werden.

Spalte Wert

name bikes

database bike.sqlite
thumbnail bike_thumb.tiff

title Bike Recommender
bgcolor 0.0.0

type 0

headerimg bike_header.png
footerimg bike_footer.png

advisorchoice bikechoice.png

Tabelle 5.1.: Die Tabelle advisors befiillt mit den Daten fiir einen Bike Recommender

Tabelle zeigt die Detail Tabelle, belegt mit den Werten fiir den Bike-Recommender. Die ent-
sprechenden konjunktiven SQL Constraints fiir products, filters und preconditions werden in die Da-
tenbank Tabelle eingetragen. Die Tabellennamen der Produkte werden in product_tables und jene der
Kundenanforderungen in customer_tables eingetragen. In diese Tabellen werden die Werte eingetra-
gen, die die Eigenschaften der Produkte annehmen kénnen. Die customer_tables beinhalten alle Ant-
worten auf die Frage fiir die die Tabelle steht. SchlieBlich folgt das Eintragen der Namen der Fragen,

die von der Reparatur ausgenommen werden.

Spalte Wert
name bikes
products siehe Listing
filters siehe Listing

preconditions siehe Listing
product_tables  siehe Listing
customer_tables  siehe Listing
repair_excluded knd_alter_genau

Tabelle 5.2.: Die Detail Tabelle des Bike Recommenders
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5.3. Erstellen der Vorbedingungen aus dem Prozessflussgraphen des
Bike Recommender

Als Prozessflussgraph fiir den hier konstruierten Bike Recommender wird jener Graph (Abb.
herangezogen, der bereits in Kapitel [3.3] erkldrt wurde. Aus dem Empfehlungsprozess miissen nun
die entsprechenden Vorbedingungen als conjunctive Queries fiir das AdviSense Framework erzeugt
werden. Die Fragen knd_alter, knd_max _preis, knd_transport werden immer gestellt, also werden fiir
diese Fragen keine Vorbedingungen bendtigt. Die Vorbedingung fiir knd_sport ist knd_transport =
nein - ein Rad das fiir Sport verwendet wird, kann nicht fiir den Transport von Gegenstinden einge-
setzt werden. Entscheidet sich der Kunde also fiir ein Rad mit welchem er Gegensténde transportieren
kann, so werden die drei Fragen knd_sport, knd_streckenprofil und knd_downhill ausgeblendet (Li-
sting [5.1] Z1). Nur wenn ein Rad fiir Sport eingesetzt wird, ist die Frage nach dem Streckenprofil
(knd_streckenprofil) und der Downhillfdhigkeit von Interesse, andernfalls werden diese beiden Fragen
ausgeblendet (Listing[5.1]Z3). Die dritte Vorbedingung in Listing[5.1| Zeile 5 behandelt die Frage, ob
das Bike downhill Eigenschaften besitzt, diese Frage ist nicht von Interesse und wird daher ausgeblen-

det, wenn der Benutzer zuvor bereits Rad fiir das Streckenprofil ”street” gewihlt hat. Die vollstandige
conjunctive Query zeigt Listing

Listing 5.1: Die Vorbedingungs Constraints des Bike-Recommenders

1 (not (knd_transport.v = ’ja’) OR (not (questions.tbl_name = ’"knd_sport’) AND

not (questions.tbl_name = ’"knd_streckenprofil’) AND not (questions.tbl_name
= ’"knd_downhill’)))

2 AND

3 (not (knd_sport.v = "nein’) OR (not(questions.tbl_name = '"knd_streckenprofil’
) AND not (questions.tbl_name = ’'knd_downhill’)))

4 AND

5 (not (knd_streckenprofil.v = ’street’) OR not (questions.tbl_name = '

knd_downhill’))

5.4. Erstellung der Datenbanken flir den Recommender

Die Datenbankinhalte der Datei bike.sqlite, werden in den folgenden Abbildungen in der GUI des
Firefox Plugin SQLite Manager dargestellt. Abbildung[5.1] zeigt die Tabellen im Bike-Recommender
(1) und die Tabelle products mit einem Eintrag je Produkt (2). Da die Bilder der Fahrrider in GroB-
ansicht prisentiert werden sollen, (siehe Tab. [5.1] Parameter fype = 0) muss ein Eintrag des groBen
Bildes in Spalte bigimg erfolgen. Auf Eintrége in Spalte thumb kann verzichtet bzw. none eingetragen
werden. AuBler der Tabelle products sind auch Tabellen guestions und answerdetail fixer Bestandteil
jedes mit AdviSense umgesetzten Recommenders. Die Daten der einzelnen Fragen werden durch Ein-
trage in der Tabelle questions reprisentiert (siche Abb. [5.2). Die Eintrige der Spalte tbl_name stellen
die Zuordnungen der Fragen zu den Tabellen fiir die conjunctive Queries dar (Abb. [5.I(1)). Diese
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und die Produkt Tabellen (Abb. [5.1(1)) miissen angelegt und mit Werten belegt werden. Fragen mit
Zahlenantworten besitzen den Eintrag number in Spalte answertype. Zusitzlich werden die Eigen-
schaften der Antwortmoglichkeiten in Tabelle answerdetail eingetragen: Das Alter (knd_alter_genau)
reicht in diesem Fall von 6 bis 99 Jahren mit einer Schrittweite von 1, der Preis (knd_preis) reicht von
1500 bis 15000 Euro mit einer Schrittweite von 500. Wie in dieser Tabelle vorgegeben erscheint in
der Benutzeroberfliche die Auswahl der Antwortméglichkeiten. Die Kundentabellen und Produktta-
bellen sind in den Abbildungen [5.5] bzw. [5.4] dargestellt. Die Datenbanken und Bilder kénnen in den
Entwicklungsumgebungen XCode bzw. Eclipse per Drag and Drop zum Projekt hinzugefiigt werden.

SQLite Manager - fUsers/stefan/Library/Application Support/iPhone Simulator/5 U.-‘Appl\callons;‘(_374}-(}1E—LBLD—4BB(_—.BA{_U—iLI-F-EI-9L>2957.-‘D0cument5¢

% D ﬁ _£ fix) % ﬁ D:| Dﬁ Verzeichnis ¥ | (Profil-Datenbank auswihlen) ol Ln;é
bike.sqglite 4 | Struktur m SQL ausfuhren DB-Einstellungen |

P Master Table (1)

¥ Tables (19) TABLE products | Suchen | | Alle einblenden | | Datensarz hinzufilgen | | Datensatz duplizieren | | Ausgewihlte bearbeiten
»  answerdetail key name detail thumb subtitle b
» knd_alter_genau 1 |eCDOL ‘eEDOL description |none ‘eEUDL lim B8 |ﬁ
b knd_downhill 2 |enice |eNICE Detail |none enice Jst
b knd_einsatzbereich 3 |super-E |SUPER-E Detail |none |suPER-E |t
> knd_preis 4 |PHINX MOUNTAIN |PHINX MOUNTAIN Detail |none |PHINX MOUNTAIN Sub |
> knd_race 5 |mMounTAIN 1.0 |MOUNTAIN 1.0 Detail |none |MOUNTAIN 1.0 Subtitle |si
¥ knd_streckenprofil 6 |Race-cooLz |RACE-COOL2 Detail |none |RACE-COOL2 Subtitle st
bk 7 |PrEsTIGE 2 |PRESTIGE 2 Detail |nane |PRESTIGE 2 Subtitle Jei
> 1 hin 8 LADY ONE LADY ONE Detail none LADY ONE Subtitle |
L aspension
»  prod_material
»  prod_name 2
» prod_preis aq
»  prod_transport H
F prod_type
F prod_weight
F products
P questions H
b sglite_sequence d

P Views (0}

P Indexes (2)

» Triggers (D)

Abbildung 5.1.: Screenshot der Oberflache des Firefox plugin SQLite Manager der products Tabelle
in der bike.sqlite Datenbank. (1) zeigt die vorhandenen Tabellen der Datenbank, (2)
zeigt den Inhalt der markierten products Tabelle

TABLE questions [ suchen | [ Alle einblenden | | Datensatz 1| [ Datensatz duplizieren | | Ausgewanite bearbeiten | [
key i i t info tbl_name answertype

1 |wie alt sind Sie? |Wie alt sind sie? |Bitte geben Sie Ihr Alter an! |knd_alter_genau |number |
2 Gehdren Berg abwiirts 5t... Bevorzugen Sie Downhill ... Eine gute Federung des R... knd_downhill

3 |Wieviel mochten Sie maxi... |Wieviel mochten Sie fur thr... |Geben Sie hier einen maxi... |knd_preis |number |
4 |Scil das Rad fur Radrennen... [Soll das Rad Renntauglich ... |Falls Sie das Rad im profes... |knd_race |text |
5 |Auf welchem Streckenprofi... [Fiir welches Streckenprofil ... |Wahlen Sie ob das Hauptei... |knd_streckenprofil [text |
6 |in welchem Ein ich ... |Welchem Ei K soll... |Geben Sie hier an wo Sie d... |knd_einsatzbereich |text |

Abbildung 5.2.: Screenshot der questions Tabelle in der bike.sqlite Datenbank
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TABLE answerdetail | Suchen | | Alle einbler
key knd_alter_genau knd_preis

2 EE) |15000 |
3 [1 |s00 |
4 |Jahre |Eur{: |

Abbildung 5.3.: Screenshot der answerdetail Tabelle in der bike.sqlite Datenbank. key = I: Startwert;
key = 2: Endwert; key = 3: Schrittweite; key = 4: Einheit

TABLE knd_einsatzbereich |? TABLE knd_streckenprofil | Suchen | |: TABLE knd_preis |3
leey v key v key v
P
2 |arbeit 2 ‘hefestigte Strafien 2 1000
|einkaufen 3 ‘heides 3 1500
4 2000
5 2500
- 6 3000
TABLE knd_race I_ TABLE knd_downhill |_ TABLE knd_alter_genau | Suc 7 3500
key v key v key v 8 5000
1 ja . |o | 5500
: i 2 e N
a fil 6500
12 s000

Abbildung 5.4.: Screenshot der Kundentabellen der bike.sqlite Datenbank des Bike Recommender. In
Tabelle knd_einsatzbereich sind beispielsweise die Doméanenwerte des Einsatzberei-
ches gespeichert: sport, Arbeit, einkaufen

TABLE prod_preis [ TABLE prod_weight [ TABLE prod_name | Suchen | TABLE prod_type [ sw
key v key v key v key v
1 130 Qi a3 [ |E-mice
2 ‘2499 2 ‘ 19 2 |E-CD’OL 2 |moumain_race
3 [3309 3 |24 3 |super-£ 3 | mountain_sport
4 |3499 4 [PHINX MOUNTAIN 4 |mountain_lady
5 |s399 5 |MounTAmN 1.0 5 |road
6 6299 6 |PrEsTIGE 2 6 |trekking
7 ‘gggg 7 |RACE—cooI 7 |Cit\r'
8 LADY ONE 8 |kids

TABLE prod_material [ s TABLE prod_weight [ -
ey - — key - - TABLE prod_alter_min TABLE | prod_transport |_
B i JE E : s i 3

2 s ES—TI : e

Abbildung 5.5.: Screenshot der Produkttabellen der bike.sqlite Datenbank des Bike Recommender.
In Tabelle knd_material sind beispielsweise die Domédnenwerte der Materialien aus
denen Fahrrédder bestehen kdonnen gespeichert: carbon und aluminium
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5.5. Ausfihren des fertigen Produktes

Nachdem alle Daten im Projekt Ordner liegen muss das Projekt nur noch ausgefiihrt werden. Die
folgenden Bilder zeigen den Bike Recommender im iPad (Abb. und im Android Emulator (Abb.

5.7).

Carrier =

mlﬂlf INDUSTRIES

'? Wie alt sind Sie?

noch nicht beantworte

'? Bevorzugen Sie Downhill Strecken?

= noch nicht beantwc

'? Wieviel méchten Sie fiir Ihr neues Rad ausg...
= noch nicht beantworte

eCOOL
i in?
eNICE ? ?f)ll das Rad Rfenntaugllch sein?

ch nicht beantwol
SUPER-E
'? Fiir welches Streckenprofil soll das Rad aus...
PHINX MOUNTAIN = nach nicht beantworte

MOUNTAIN 1.0 '? Welchem Einsatzzweck soll das Rad dienen?

och nicht beantwortet

RACE-cool2

Bike Industries auf Facebook

B ikl ¢ el ekl el RIS

Abbildung 5.6.: Das Screen des fertigen Bike Recommender im iPad Emulator

65



Kapitel 5. Entwicklungsprozess eines Recommenders im AdviSense Framework

. AndroidTouchRecommender

U

eCOOL . Wie alt sind Sie?

. Bevorzugen Sie Downhill Strecken?

eNICE

SUPER-E . Wieviel méchten Sie fiir Thr neues Rad ausgeben?

soll das Rad Renntauglich sein?

PHINX MOUNTAIN

Fiir welches Streckenprofil soll das Rad ausgelegt sein?

MOUNTAIN 1.0
PRESTIGE 2 Welchem Einsatzzweck soll das Rad dienen?
RACE-cool

LADY ONE

Bike Industries auf Facebook

Abbildung 5.7.: Das Screen des fertigen Bike Recommender im Android Emulator

5.6. Die Constraints des Bike-Recommenders

Listing 5.2: Die Produkt Constraint des Bike-Recommenders

1 ((prod_name.v = 'eCOOL’ AND prod_type.v = 'e-bike’ AND prod_fullsuspension.v =
"ja’ AND prod_alter_min.v = 10 AND prod_preis.v = 8888 AND prod_transport
.v = 'nein’ AND prod_material.v = "aluminium’)

2 OR

3 (prod_name.v = 'E-NICE’ AND prod_type.v = ‘e-bike’ AND prod_fullsuspension.v =
"ja’ AND prod_alter_min.v = 10 AND prod_preis.v = 3499 AND prod_transport
.v = 'nein’ AND prod_material.v = "aluminium’)

4 OR

5 (prod_name.v = ’'SUPER-E’ AND prod_type.v = 'e-bike’ AND prod_fullsuspension.v
= ’'nein’ AND prod_alter_min.v = 10 AND prod_preis.v = 2499 AND
prod_transport.v = 'ja’ AND prod_material.v = ’"aluminium’)

6 OR

7 (prod_name.v = 'PHINX MOUNTAIN’ AND prod_type.v = 'mountain_race’ AND
prod_fullsuspension.v = ’Jja’ AND prod_alter_min.v = 10 AND prod_preis.v =
6299 AND prod_transport.v = ’'nein’ AND prod_material.v = ’'carbon’)

8 OR

9 (prod_name.v = 'MOUNTAIN 1.0’ AND prod_type.v = ’'mountain_race’ AND
prod_fullsuspension.v = ’Jja’ AND prod_alter_min.v = 10 AND prod_preis.v =
3399 AND prod_transport.v = ’'nein’ AND prod_material.v = "aluminium’)

10 OR

11 (prod_name.v = 'PRESTIGE 2’ AND prod_type.v = 'mountain_race’ AND
prod_fullsuspension.v = ’'nein’ AND prod_alter_min.v = 10 AND prod_preis.v

= 5399 AND prod_transport.v = ’‘nein’ AND prod_material.v = ’carbon’)
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N T

(prod_name.v = 'RACE-cool’ AND prod_type.v = 'mountain_sport’ AND
prod_fullsuspension.v = ’'nein’ AND prod_alter_min.v = 10 AND prod_preis.v
= 1399 AND prod_transport.v = ‘nein’ AND prod_material.v = ‘aluminium’)

OR

(prod_name.v = 'LADY ONE’ AND prod_type.v = ’'mountain_lady’ AND
prod_fullsuspension.v = ’Jja’ AND prod_alter_min.v = 10 AND prod_preis.v =
1399 AND prod_transport.v = ’‘nein’ AND prod_material.v = "aluminium’))

Listing 5.3: Die Filter Constraints des Bike-Recommenders

AND

(prod_alter_min.v <= knd_alter_genau.v)

AND

(prod_preis.v <= knd_preis.v)AND (not (knd_streckenprofil.v = ’'unbefestigte
StraBen’) OR ((prod_type.v = 'mountain_race’) OR (prod_type.v = '
mountain_sport’) OR (prod_type.v = 'mountain_lady’) OR (prod_type.v = '
trekking’) OR (prod_type.v = ’'kids’)))

AND

(not (knd_streckenprofil.v = ’"befestigte StraBen’) OR ((prod_type.v = '
mountain_lady’) OR (prod_type.v = ’'kids’) OR (prod_type.v = ’'city’) OR (
prod_type.v = 'road’) ))

AND

(not (knd_streckenprofil.v = 'beides’) OR (not ((prod_type.v = ’'city’) OR (
prod_type.v = ’'road’))))AND (not (knd_downhill.v = "ja’) OR (
prod_fullsuspension.v = ’Jja’))AND (not (knd_race.v = 'ja’) OR (prod_material
.v = '"carbon’))AND (not (knd_einsatzbereich.v = ’"einkaufen’) OR (
prod_transport.v = ’"ja’))

AND

(not (knd_einsatzbereich.v = "arbeit’) OR ((prod_transport.v = ’"ja’)

AND

(prod_type.v = 'e-bike’)))

Listing 5.4: Die Produkt Tabellennamen des Bike-Recommenders

prod_name, prod_type, prod_fullsuspension, prod_weight, prod_material,
prod_preis, prod_alter_min, prod_transport

Listing 5.5: Die Kundenanforderungs Tabellen des Bike-Recommenders

questions, knd_alter_genau, knd_downhill, knd_preis, knd_race,
knd_streckenprofil, knd_einsatzbereich
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Kapitel
Ergebnisse

In dieser Arbeit wurde mit AdviSense ein Framework zur Erstellung von wissensbasierten Recom-
mendern vorgestellt. Aufbauend auf einem Knowledge Engineering Prozess konnen damit fiir ver-
schiedene Produktdoméinen Recommender erstellt werden. Die Eingabe der Kundenanforderungen,
sowie die Darstellung der Produkte erfolgt auf einem Screen. Zur Darstellung der Produkte werden
zwel Varianten angeboten, einerseits die Listendarstellung mit Icons welche sich fiir Dienstleistungen
wie Finanzdienstleistungen oder Internet Provider Angebote gut eignet, andererseits die Listendarstel-
lung mit groBBem Bild fiir reale Produkte wie Fahrriader, Motorrdder und andere visuell interessante
Produkte. Zur Integration der Reparaturen in das Gesamtkonzept der Benutzeroberfliche wird die
zu reparierende Frage ausgeblendet und symbolisch an Stelle der leeren Produktliste eingeblendet.
Zur Berechnung der Diagnosen wurde ein innovativer Algorithmus zur Berechnung von préferier-
ten Diagnosen (FastDiag) in das Recommender Framework integriert. Die Unterstiitzung mehrerer
Recommender in einem System wird durch das Berater wechseln Menii unterstiitzt. Mittels Popups
wurde die Anzeige von Detailinformationen fiir Produkte und Fragen umgesetzt. Durch die Entschei-
dung fiir SQLite Datenbanken zur Konfiguration der Oberfliche und zum Ablegen und Ausfiihren
der conjunctive Queries kann ein erstellter Recommender sowohl auf dem iPad als auch auf Android

Tablet betrieben werden.
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Kapitel

Future Work

Auf Basis der erreichten Ziele in dieser Arbeit gibt es mehrere Richtungen in welche dieses Frame-

work weiterentwickelt werden kann:

o Priiferierte Diagnosen: Da FastDiag die Moglichkeit bietet, préiferierte Diagnosen zu erstellen
wire es naheliegend diese in einer Erweiterung in AdviSense zu integrieren. Reparaturen konn-

ten dann in einer fiir den Benutzer interessanten Reihenfolge ausgeben ausgegeben werden.

e Erweiterung der Werbeflache: Die Werbefldche fiir Cross/Upselling ist momentan ein Stati-
scher Banner mit einer Verlinkung, die Webseite hinter der Verlinkung ist zwar veridnderbar, ei-
ne bessere Einbindung der Fliche in den Empfehlungsprozess wire sicher sinnvoll. Der Banner
konnte angepasst an die aktuelle Produktempfehlung spezifische Cross/Upselling Moglichkei-
ten bieten.

Alternativ konnte die Werbefldche, falls sie als solche nicht benétigt wird fiir die Darstellung

von Produktdetails beim Antippen der Produkte verwendet werden.

¢ Einfiihrung eines Multi-Attribute Utility Theory (MAUT) Systems (siche [Schmitt et al.
(2003)) und |Felfernig et al.| (2006)) in AdviSense. Durch den Einsatz eines MAUT Systems

konnten die Produktvorschlige gerankt werden.

e Unterschiedliche Auflosungen unter Android unterstiitzen: Sowohl iPad 1 als auch iPad
2 besitzen die selbe Bildschirmauflosung. Die verwendeten Grafiken der Benutzeroberfliche
konnen also fixe Werte besitzen. Android Tablets ab Version 3.2 besitzen dagegen unterschied-
liche Auflosungen. Das relative Layout der AdviSense Android Oberfliche miisste fiir zukiinfti-
ge Versionen dahingehend weiterentwickelt werden von 800 x 480 Pixel bis 1.280 x 800 Pixel

mehrere Auflosungen zu unterstiitzen.

e Erweiterung der Darstellungsmoglichkeiten der Produkte: Momentan unterstiitzt das Sy-
stem 2 Produktdarstellungen: Typ O die Darstellung mit groem Bild, und Typ / Darstellung in

Liste mit Icons. Die Darstellungsvariante mit groem Bild kénnte, zum Beispiel bei antippen
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des Bildes um dessen VergroBerung auf Fullscreen unterstiitzen. Eine weitere Moglichkeit wire
beim Antippen das Einblenden von technischen Daten des Produktes anstatt der Anzeige eines
Bildes.

e Beschleunigung der Reparatur Berechnung: Das Berechnen der Reparaturen kann beschleu-
nigt werden, wenn beim Feststellen inkonsistenter Anforderungen nicht sofort alle Diagnosen
und deren Reparaturen berechnet wiirden, sondern wenn deren Anzeige durch antippen des

“néchste” Buttons notwendig ist.
o Anpassen der Android Implementierung an die iPad Implementierung:

— Ein Ersatzelement fiir das unter iOS verwendete Popover Menii finden, um die Produkt

Details und Fragen Infos darstellen zu kénnen.
— Implementierung der Produkt Darstellung mit groem Bild fiir Android

— Anpassung der Darstellung der Reparaturmoglichkeiten an jene am iPad (Design wie eine

Frage aus der rechten Fragenliste).
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