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1 Einleitung

1.1 Gegenstand und Motivation

Seit Aufkommen des E-Commerce Ende der neunziger Jahre erfihrt dieser ein
stetiges Wachstum. In den letzten Jahren wurden in Deutschland Wachstums-
raten von iiber 10 Prozent erzielt - im aktuellen Jahr wird ebenfalls ein solides
Wachstum von 12 Prozent erwartet.! Andere Linder wie China erreichen sogar
Steigerungsraten von iiber 65 Prozent?.

Diese hohen Zuwichse konnen zur Zeit realisiert werden, da der Markt noch
nicht génzlich geséttigt ist und immer noch eine Nachfragesteigerung seitens der
Konsumenten generiert wird. Einige Segmente, wie zum Beispiel der Bekleidungs-
markt, weisen jedoch eine hohe Onlineshop-Dichte auf und es muss zunehmend
darauf geachtet werden, dass der Kunde im eigenen Shop kauft und nicht bei der
Konkurrenz. Um das zu erreichen, sind Differenzierungsstrategien notwendig, um
dem Kunden ein bestmogliches Einkaufserlebnis bieten zu kénnen.

Was bedeutet nun, jedem Besucher ein optimales Einkaufserlebnis zu bieten? Die

Antwort gab Jeff Bezos bereits in den spéten neunziger Jahren?, als er sagte:

"If I have 3 million customers on the Web, I should have 3 million stores on the
Web.”*

Der einzelne Besucher des Webshops soll also damit zufriedengestellt werden, in-
dem ein personalisierter, exakt auf die individuellen Bediirfnisse angepasster Shop
priasentiert wird. Zur Umsetzung des Differenzierungsmerkmals werden heutzu-
tage verschiedene Mafinahmen verwendet. Héufig kommen personalisierte Pro-
duktempfehlungen, Teaser oder auch eine individuell angepasste Navigation zum
Einsatz.

Die Frage ist somit, wie fiir den einzelnen Shopbesucher entschieden wird, welcher

Inhalt optimalerweise angezeigt werden sollte, um die grofitmogliche Conversion

vgl. Handelsverband Deutschland - HDE e.V. Der deutsche Einzelhandel
vgl. Hagel, China boomt gewaltig
vgl. Nasraoui, World Wide Web Personalization

1
2
3
4ygl. Drexler, Icons of Business: Jeff Bezos, Seite 16



Einleitung Kapitel 1

Rate zu erzielen. Bei der technischen Umsetzung dieser Mafinahmen gibt es die

verschiedensten Varianten.

1.2 Zielstellung

Ziel dieser Arbeit ist die Beantwortung der Frage, welche technische Realisierung
fiir die Personalisierung von Webshops bestmoglich einsetzbar ist, um fiir den
Besucher dadurch ein optimales - auf ihn zugeschnittenes - Einkaufserlebnis zu
ermoglichen. Konkret wird dabei die Umsetzung mittels Business Rules sowie
automatisierten Machine Learning Algorithmen verglichen. Insbesondere soll
nicht nur deutlich werden wie diese Techniken funktionieren und wofiir sie einsetz-
bar sind, sondern auch inwieweit sie betriebswirtschaftlich sinnvoll anzuwenden
sind.

Nach dem einleitenden Kapitel 1 wird Kapitel 2 die theoretische Grundlage
zum Thema Personalisierung schaffen.

Kapitel 3 befasst sich mit der theoretischen Funktionsweise von Business Rules
sowie von Machine Learning Systemen.

In Kapitel 4 werden beide vorgestellten Techniken miteinander verglichen. Ins-
besondere soll dabei die Handhabung aus Sicht des Shopmanagers betrachtet
werden, um den Umsetzungsaufwand und damit die Betriebswirtschaftlichkeit zu
bewerten. Es wird dazu Bezug auf die zwei vorangegangen theoretischen Kapitel
genommen, die als Grundlage fiir die Gegeniiberstellung dienen.

Im abschlieBenden Kapitel 5 wird ein Fazit der Arbeit dargelegt sowie ein Aus-
blick gegeben.



2 Theorie der Personalisierung

Dieses Kapitel betrachtet Aspekte der Webshop-Personalisierung, die vor allem
in Hinblick auf die nachfolgenden Kapitel essentiell sind. Begonnen wird mit einer
Definition. Anschlieflend werden Personalisierungsarten sowie die Klassifizierung
von verschiedenen Umsetzungsmoglichkeiten betrachtet. Abgeschlossen wird das
Kapitel mit einer kritischen Betrachtung der benutzerindividuellen Gestaltung

von Webinhalten.

2.1 Definition

Die Datenmengen im Internet nehmen stetig zu. Bis 2020 wird erwartet, dass
das Volumen alle zwei Jahre verdoppelt wird®. Da es fiir Internetnutzer dadurch
immer schwieriger wird die passenden Daten in angemessener Zeit zu finden,
mussten Mechanismen geschaffen werden, um dies trotzdem zu erméoglichen.
Ein Mechanismus ist die Personalisierung von Webinhalten, welche die Kom-
plexitiat vorhandener Informationen wieder reduzieren soll. Beim Entfernen von
Inhalten gehen diese verloren und sind fiir den Benutzer nicht mehr einsehbar.
Zur Folge hat dies, das der Personalisierungsmechanismus entscheiden muss, wel-
ches die fiir den aktuellen Webseitenbesucher wichtigen Daten sind und dann nur
diese zur Anzeige bringt.’

Definiert werden kann der Begriff im Kontext des E-Commerce wie folgt:

Personalisierung ist die individuelle Anpassung einer Webseite auf die

Bediirfnisse des diese aktuell betrachtenden Besuchers.

Um dies zielgerichtet realisieren zu konnen, ist Wissen {iber den Besucher not-
wendig. Dieses wird in der Regel nicht explizit erfragt, sondern durch Interaktion

des Besuchers mit der Webseite erzeugt.”

vgl. Handelsblatt, Wer hebt das Datengold
vgl. Brudermann, Webseiten-Personalisierung, Seite 37f
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“vgl. Brudermann, Webseiten-Personalisierung, Seite 37f



Theorie der Personalisierung Kapitel 2

2.2 Elemente der Personalisierung

Auf Webseiten existieren viele Elemente, die sich personalisieren lassen. Die dafiir
am sinnvollsten erachteten werden in diesem Abschnitt vorgestellt. Es konnen
zwei Hauptkategorien festgelegt werden, denen folgend einzelne Elemente zuge-

ordnet werden®:

e Die Inhaltsebene bezieht sich auf alle Informationen, die inhaltsbezogen
sind. Das bedeutet, diese beeinflussen nur die Semantik der Webseite. Zu
dieser Kategorie zéhlen z.B. Produktvorschlége, Texte, Teaser, Werbung so-
wie die Sortierung von Produktiibersichtsseiten oder Kategorieiibersichten.
Das wichtigste der aufgezdhlten Elemente sind die Recommendations von
Produkten.

e Die Priasentationsebene betrifft alle gestalterischen Segmente der Web-
seite, die nur das Aussehen auf nicht inhaltlicher Ebene beeinflussen. Nicht
inhaltlich bedeutet dabei, dass beispielsweise verschiedene Teaser nicht zu
dieser Kategorie gehoren, wenn sie an selber Position mit verdndertem In-
halt angezeigt werden. Elemente sind unter anderem Farben des Layouts
(z.B. Hintergrundfarbe), die grafische Aufbereitung des Meniis oder die
Struktur der Gesamtseite. Diese Kategorie der Personalisierung wird zur
Zeit nur sehr selten genutzt (z.B. im Rahmen von A/B-Tests, um verschie-

dene Layouts vor Einfithrung zu testen®).

Im Rahmen dieser Seminararbeit wird in den Beispielen hauptséchlich auf die
Inhaltsebene eingegangen. Die Layoutebene lésst sich jedoch mit selben Techniken

realisieren.

2.3 Klassifikation von Personalisierungstechniken

Die in den vorigen Abschnitten vorgestellte Personalisierung lésst sich auf viele
verschiedene Weisen realisieren. Die fiir diese Seminararbeit relevanten werden

im Folgenden vorgestellt.

2.3.1 Besucherbasierte Personalisierung

Zunéachst gibt es die Moglichkeit, dass Besucher einer Webseite die eigenen In-

teressen selbst bestimmen. Dazu konnte es beispielsweise Formulare geben, die

8vgl. Cylogy, Inc. Personalization Overview, Seite 38f
9 Amazon machte dies vor Einfiithrung des aktuellen Layouts



Theorie der Personalisierung Kapitel 2

Auswahlméglichkeiten fiir préiferierte Webinhalte bieten (z.B. Auswahl von Fa-

shionkategorien).1?

Folgende Grafik veranschaulicht das Vorgehen!!:

Elemente \I

»
(\19;\%?’
2
Webshop
a
Personallisierbare
Elemente| definieren

Personalisierungs-
system

Besucher

Abbildung 2.1: Funktionsweise der besucherbasierten Personalisierung

Der Besucher (idealerweise registriert, um die Einstellungen zu speichern) konfi-
guriert das Personalisierungssystem geméf eigener Préaferenzen. Dieses definiert
dann die Elemente des Webshos geméf der Einstellungen. Der Webshop bringt
die individuellen Elemente dann fiir den User zur Anzeige.

Vorteil ist, dass der Besucher komplett selbst entscheiden kann, wie die Webseite
gestaltet wird. Nachteile sind, dass manueller Aufwand nétig ist und der Besucher

vergessen konnte, dass neue Inhalte verfiighar sind und diese nicht auswéhlt.!?

2.3.2 Betreiberseitige Personalisierung

Eine weitere Variante ist die vom Shopbetreiber gesteuerte Individualisierung,
bei der festgelegt wird, welche Anpassung der personalisierbaren Elemente bei
bestimmten Rahmenbedingungen bzw. Zustédnden vorgenommen wird. Das kann
zum Beispiel die Festlegung sein, dass zu brauen Schuhen immer ein Teaser mit
braunen Giirteln auf dem unteren Teil der Seite angezeigt wird oder das Kunden,
die héufig griine Hosen kaufen, auch griine Hiite als Vorschldge von dem Emp-
fehlungssystem erhalten. Realisiert wird dies haufig durch regelbasierte Systeme,

die mittels gegebener Menge von Regeln die daraus geschlussfolgerten Individua-

0ygl. Cylogy, Inc. Personalization Overview
ygl. Jochims, Customer Relationship Management und neue Ansitze, Kapitel 6
12val. Cylogy, Inc. Personalization Overview



Theorie der Personalisierung Kapitel 2

lisierungen durchfithren bzw. beim Shop beauftragen.!3

Folgende Darstellung zeigt den Ablauf'4:

Elemente |I

Webshop

Personallisierbare
Elemente] definieren

Personalisierungs-
system

Besucher Shopmanager

Abbildung 2.2: Funktionsweise der betreiberseitigen Personalisierung

Die Konfiguration wird komplett durch den Shopmanager vorgenommen, der dem
Personalisierungssystem dadurch alle notwendigen Informationen liefert, die es
zur Bestimmung der userindividuellen Webshop-Elemente benottigt. Der Besu-
cher des Shops liefert ausschliellich Kontextinformation, die zur Bestimmung der
eventuell vorhandenen Variablen innerhalb der Konfiguration benotigt werden.
Variablen kénnen z.B. der Standort oder die Kaufhistorie des Besuchers sein.

Vorteil ist, dass der Shopbetreiber jede Art der Anpassung unter eigener Kontrol-
le hat und diese dadurch nicht nur alleine bestimmt, sondern auch mit weiteren
Marketingkampagnen oder Ahnlichem optimal abstimmen kann. Nachteile sind
der erhebliche Pflegeaufwand seitens des Betreibers sowie die eventuell falsch ein-
geschétzte Sicht des Betreibers, die nicht unbedingt den Wiinschen der Besucher

entsprechen muss.*”

2.3.3 Automatisierte Personalisierung

Die letzte hier angesprochene Moglichkeit ist die automatische Personalisierung
gesteuert durch IT. Es trifft weder der Besucher noch der Shopbetreiber explizit
eine Entscheidung iiber die Personalisierung der Elemente des Webshops. Vom
Shopmanager wird lediglich die Hauptaufgabe durch die Wahl eines entsprechend
auf den Anwendungsfall passenden Algorithmus festgelegt (sieche Abschnitt 3.2.1).
Der Besucher liefert den aktuellen Kontext, in dem er sich befindet (siehe auch
Abschnitt 2.3.2).

13vgl. Jochims, Customer Relationship Management und neue Ansitze, Kapitel 6
14ygl. Jochims, Customer Relationship Management und neue Ansditze, Kapitel 6
5val. Cylogy, Inc. Personalization Overview
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Nachfolgende Grafik zeigt zunichst das Vorgehen!S:
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Abbildung 2.3: Funktionsweise der automatisierten Personalisierung

Das Computersystem erzeugt die Anpassung komplett autark.!” Dafiir existieren
zwei generalisierte Verfahren, die von den meisten Personalisierungssystemen un-
terstiitzt werden'®.

Beim Collaborative Filtering werden Besucher der Webseite geclustert, so dass
jeder Besucher zu genau einem Cluster gehort. Bei allen sich in einer Gruppe
befindenden Personen wird davon ausgegangen, dass sie sich in dhnlichen Situa-
tionen ahnlich verhalten und dadurch auch dieselben Préferenzen beziiglich der
Webseite (z.B. Produkte) haben. Zur Berechnung von passenden Inhalten oder
Layouts werden historische Daten verwendet. Befinden sich z.B. zwei Benutzer A
und B in derselben Profilgruppe und A hat Shirt X gekauft, dann wird dieses
beispielsweise B vorgeschlagen, wenn B es noch nicht gekauft hat.?

Das Content-based Filtering bezieht sich auf Items, die mit dem Besucher in
Verbindung stehen und generiert basierend auf diesen die Ausprégungen persona-
lisierbarer Elemente. Items konnen dabei im einfachsten Fall Produkte sein, die
z.B. gekauft oder angesehen wurden. Weiter betrachtet ist es aber auch moglich,
z.B. das Wetter am Standort oder den Standort des Besuchers selbst zu betrach-
ten und darauf basierend Elemente zu individualisieren.?

Vorteil ist die komplett automatische Generierung der auf den Besucher ange-

16vgl. Jochims, Customer Relationship Management und neve Ansditze, Kapitel 6
17ygl. Jochims, Customer Relationship Management und neue Ansitze, Kapitel 6
18Eigene Recherche bei bekannten Systemen wie z.B. Apache Mahout

9ygl. Melville und Sindhwani, Recommender Systems, Seite 2f

20ygl. Melville und Sindhwani, Recommender Systems, Seite 2f



Theorie der Personalisierung Kapitel 2

passten Webseite. Ein Nachteil ist, dass der Shopbetreiber komplett auf die Zu-
verlissigkeit des Systems angewiesen ist und Entscheidungen des Systems auf-
grund komplexer Algorithmen héufig nicht gédnzlich nachvollziehen kann. Des Wei-
teren kann es zu Fehlentscheidungen des Systems kommen, da dieses die Semantik
des Personalisierungsgegenstandes nur in sehr begrenztem Mafle aufnehmen kann

(Semantik muss dem System beigebracht werden).

Die drei hier vorgestellten Klassen der Personalisierung miissen nicht immer sepa-
rat verwendet werden. Es sind auch hybride Lésungen moglich, die verschiedene
Techniken miteinander kombinieren. Das macht insbesondere Sinn, wenn fiir auto-
matisierte Verfahren Ausnahmen gelten sollen. Es es zu empfehlen, dass so wenig
Ausnahmen wie moglich erzeugt werden, da sonst der tatsédchliche Nutzen des
automatisierten Systems infrage gestellt werden sollte. Grund ist, dass das auto-
matische Personalisierungssystem seine Arbeit nur dann optimal erledigen kann,
wenn es so wenig Limitierungen wie moglich erhélt. Diese Ausnahmen kénnen
immer dazu fiithren, dass die auf Automatisierung ausgelegten Algorithmen nicht

mehr effizient funktionieren.

2.4 Kritik aufgrund der Filter-Wolke

An dieser Stelle soll aufgrund der Wichtigkeit die, als eines der im Internet gefiahr-
lichsten Phdnomene dargestellte, Problematik bei der Erstellung von personali-
sierten Webseiten betrachtet werden.

Immer mehr Inhalte werden vor der Anzeige fiir den User gefiltert und dann per-
sonalisiert dargestellt. Google wendet dies bei der Erstellung der Suchergebnisse
an, Amazon bei der Erstellung von Produktvorschldagen und Retargeting-Firmen
bei der Schaltung von Werbebannern. Dies sind nur einige Beispiele. Wenn nun
davon ausgegangen wird, dass ein Benutzer eine Anfrage an beliebige Services im
Internet stellt und dann perfekt auf seine Interessen angepasste Inhalte geliefert
bekommt, dann ist im Vorhinein klar, in welchem Wissenskontext sich der User
befindet und auch in Zukunft aufgrund der Personalisierung befinden wird. Der
Benutzer hat somit kaum Moglichkeiten seinen Horizont zu erweitern und neue
Inhalte zu finden, die bisher nicht auf die Interessen dieses Users passten. Es wird
also kontinuierlich gefiltert und der Benutzer hat immer weniger die Chance sei-

nen eigenen Inhaltskontext zu verlassen. Dies wird als Filter-Wolke bezeichnet.?!

2lygl. Hemken, Filter Bubble



3 Theorie der

Personalisierungstechniken

Das vorliegende Kapitel befasst sich mit den theoretischen Grundlagen von Busi-
ness Rules sowie Machine Learning im Kontext der Webshoppersonalisierung.

Insbesondere wird auf die Verwendung seitens der Shopmanager eingegangen.

3.1 Business Rules zur Webshoppersonalisierung

Business Rules beziehungsweise Geschéftsregeln sind Regeln der Form Wenn..,
dann, die direkten Einfluss auf das Verhalten bestimmter unternehmerischer Ab-

ldufe haben ?2. Eine Regel kénnte beispielsweise wie folgt definiert sein:

Wenn ein Besucher aus Bayern kommt, dann empfehle Wanderschuhe

Die Regel besagt, dass alle Shopbesucher aus Bayern Wanderschuhe empfohlen

bekommen.

3.1.1 Syntaktischer Aufbau von Business Rules

Nach dem einfithrenden Beispiel soll der Begriff Geschéftsregel in diesem Ab-
schnitt definiert werden. Dadurch soll deutlich werden, wie Business Rules syn-
taktisch gestaltet werden konnen.

Aufgebaut sind sie durch die Formulierung eines Konditionalsatzes der Form?3:

Wenn A, dann B

Das bedeutet, wenn A erfiillt bzw. wahr ist, dann ist auch B erfiillt bzw. wahr.
Der erste Teil des Satzes (A) wird als Pramisse bezeichnet, der zweite Teil des
Satzes (B) als Konklusion oder Konsequenz. Es wird von dem Feuern einer Regel

gesprochen, wenn A zutrifft und die Regel damit zur Anwendung kommen kann.?*

22ygl. Schacher und Gréssle, Agile Unternehmen, Seite 17
2vgl. Kern-Isberner und Beierle, Methoden Wissensbasierter Systeme, Seite 72
24ygl. Kern-Isberner und Beierle, Methoden Wissensbasierter Systeme, Seite 72
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In einer an die Mathematik angelehnten Darstellung kann auch das Implikations-

symbol zur Verkniipfung von Primisse und Konklusion verwendet werden?:
A—B

Es ist zuléssig, dass die linke Seite der Business Rule aus mehreren Teilpramissen
zusammengesetzt ist. Diese werden durch boolesche Operatoren miteinander ver-
kniipft. Am héufigsten werden zur Verkettung OR (V), AND (A) und NOT ()
benutzt.26 Folgende Definition enthiilt beispielsweise zwei Teilprimissen, die beide

gelten miissen, um die Regel zur Auswertung zu bringen:

Kaufer ist Premiumkunde A Kéaufer ist Frau — Kostenfreie Duftprobe

Innerhalb einer Regel existiert immer ein Geriist, bei dem noch einzusetzende Va-
riablen fehlen. Diese sind durch die Umwelt gegeben und beeinflussen die Auswer-
tung der Regel. Die Variablen werden Fakten genannt.?” Als Beispiel soll folgende

Business Rule dienen:

Produkt hat Marge grofler 25% — Wegfall der Versandkosten

Die Regel ist klar definiert, jedoch lasst sich nicht sagen, ob die Pramisse gilt.
Dazu muss die Marge des aktuell betrachteten Produkts bekannt sein. Diese wird
der Regel zur Auswertungszeit als Fakt zur Verfiigung gestellt.

Nach der Formalisierung des Begriffs wird deutlich, dass Regeln selbst in ma-
thematischer Schreibweise fiir den Menschen versténdlich bleiben, da Konditio-
nalsitze bereits vor vielen tausend Jahren von Menschen als Handlungsanweisun-

gen oder Prognosen benutzt wurden und dadurch intuitiv versténdlich sind.?®

3.1.2 Erstellung von Business Rules

Wie in den Beispielen gezeigt, bilden Geschéftsregeln reale Business Logik ab.
Beim Entwurf von Regeln denken Shopmanager somit bewusst iiber die Logik
des Webshops nach und determinieren diese mittels Regeln. Nicht nur das expli-
zite Nachdenken iiber die Logik hilft Shopmanagern das eigene Geschéft besser
zu verstehen, sondern auch die dadurch automatisch entstehende Dokumentation
der Prozesse.

Der Entwurf von Regeln findet somit implizit mit der evolutiondren oder aber

%ygl. Kern-Isberner und Beierle, Methoden Wissensbasierter Systeme, Seite 72
26yg]. Kern-Isberner und Beierle, Methoden Wissensbasierter Systeme, Seite T3ff
2Tygl. Wunderlich, Java Rules Engines, Seite 17f

28vgl. Kern-Isberner und Beierle, Methoden Wissensbasierter Systeme, Seite 73
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auch revolutiondren Entwicklung des E-Commerce Geschéftsmodells statt, in-
dem die neue Logik unmittelbar mit Hilfe von Geschéftsregeln definiert wird.

Bei der Aufstellung von Regeln geht der Ersteller geméfl der syntaktischen An-
forderungen, die in Abschnitt 3.1.1 vorgestellt wurden, vor. Jedoch muss insbe-
sondere darauf geachtet werden, dass verschiedene Regeln sich nicht unerwiinscht
gegenseitig beeinflussen und Reihenfolgebedingungen beim Zutreffen mehrerer
Pramissen eventuell einzuhalten sind. Dazu ist es notig, dass der Shopmanager

weif}, wie die Regelbasis ausgewertet wird (siehe Abschnitt 3.1.4).

3.1.3 Verwaltung von Business Rules

Bei der Verwaltung von Regeln ist es wichtig, diese fiir alle beteiligten Personen
zugreif- und verwaltbar zu machen. Dazu sollten alle Business Rules zentral per-
sistiert werden. Um die Abhéngigkeit vom eigentlichen Webshop so gering wie
moglich zu halten, werden Regeln in einem separaten System abgelegt, das zum

Beispiel folgende Funktionen bereitstellt?’:

e Grafische Unterstiitzung bei der Erstellung von Regeln. Dies kann beispiels-

weise die Visualisierung mittels Entscheidungsbdumen sein.

e Eine Versionsverwaltung und Dokumentationsfunktion, um eine Anderungs-
historie zu erhalten. Dadurch kénnen unter anderem &ltere Regelbasen be-
trachtet werden und die Performance zwischen verschiedenen Versionen

kann vergleichbar gemacht werden.

e Eine Benutzerverwaltung, damit bestimmte User nur speziell definierte Auf-
gaben im System durchfiihren kénnen. Z.B. nur Bearbeiten von Regeln, die
den Checkout-Prozess betreffen.

e Aufteilung der Regelgesamtheit in Regelteilmengen, um eine Strukturierung
zu erlangen, die vor allem die Aufteilung der Verwaltungsarbeit zwischen

mehreren Shopmanagern erleichtert.

So ein extern vom Webshop existierendes System wird Business Rules Manager
oder auch Business Rules Management System (BRMS) genannt.*

Die Abhéngigkeit zum Shop sollte aus dem Grund gering gehalten werden, dass
der Webshop nicht mit diesen zusétzlichen Aufgaben belastet wird und nur die

wirklich notwendigen Informationen vom zentralen Verwaltungssystem erhélt.

29vgl. JBoss, Inc. (Red Hat), Drools Guunor Dokumentation
30ygl. JBoss, Inc. (Red Hat), Drools Guvnor Dokumentation
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Dies sind nur die Regeln, die aktuell vom Webshop verwendet werden sollen.
Idealerweise werden die Regeln aus Performancegriinden iiber eine wohldefinierte
Schnittstelle an den Webshop iibermittelt. Dieser fragt dann nicht bei jeder Rege-
lausfithrung bei dem BRMS nach den aktuell geltenden Regeln, sondern hat diese
sofort in der eigenen Systemumgebung vorliegen. Dies senkt die Fehleranfélligkeit

sowie Zugriffsgeschwindigkeit aufgrund der wegfallenden externen Kommunikati-
on mit dem BRMS.

3.1.4 Auswertung von Business Rules im Webshop-Kontext

Die Festlegungen in Form von Regeln wurden bewusst durch eine menschliche
Person getroffen und werden seitens der IT nicht infrage gestellt, sondern ohne
eigene Analyse lediglich ausgefiihrt.

Benutzt wird dafiir die als Inferenzmaschine bzw. Problemlésungskomponente
bezeichnete Einheit, die neben den beiden weiteren Komponenten Regel- sowie
Faktenbasis, die als Wissensbasis zusammengefasst werden, existiert3!. Folgende

Grafik zeigt das Zusammenspiel der drei Einheiten:

BRMS : Webshop

- B |

- N )
-

Fakten-
\ Inferenzmaschine / \_ basis )

v

Losung

Abbildung 3.1: Komponenten zur Auswertung von Business Rules

Cache
|

k Regelbasis /

Die Regelbasis befindet sich im BRMS und wird dem Webshop iiber eine Schnitt-
stelle zur Verfiigung gestellt. Dieser hélt die Regeln in einem Cache oder kleinerem
Speicher, der beliebig oft durch das BRMS mit aktuellen Business Rules aktuali-
siert werden kann (siche Abschnitt 3.1.3). Die Inferenzmaschine benutzt die sich
im Cache befindenden Regeln sowie die Faktenbasis zur Erzeugung eines Ergeb-
nisses. Die Fakten werden aus dem aktuellen Kontext des Webshops erzeugt bzw.

sind dort vorhanden.

3lygl. Kurbel, Ezpertensysteme, Seite 53;
vgl. Kern-Isberner und Beierle, Methoden Wissensbasierter Systeme, Seite 17
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Zur Berechnung des FErgebnisses priift die Inferenzmaschine, welche Pramissen
gelten. Die entsprechenden Regeln feuern und erzeugen so neue Fakten, die z.B.
definierte Aktionen auslosen konnen. Zudem dienen neue Fakten als Eingabe-
werte in weitere Regeln, die dann wiederum zur Ausfithrung gebracht werden
kénnen. Zur Auswertung von Regeln existieren eine Vielzahl Algorithmen, die
unter anderem Reihenfolgebedingungen und weitere Aspekte der Ausfithrung
beriicksichtigen kénnen. Da diese fiir die Erstellung von Regeln in dieser Arbeit
jedoch nicht relevant sind, findet keine Betrachtung der Berechnungsmethoden

statt.3?

3.2 Machine Learning zur Webshoppersonalisierung

Bei der Erstellung von personalisierten Elementen eines Webshops miissen fiir je-
den einzelnen Besucher immer wieder individuelle Entscheidungen getroffen wer-
den. Je besser diese Entscheidungen sind, desto optimaler ist die Internetseite auf
den aktuellen Besucher angepasst und entspricht seinen Interessen.

Ziel des Machine Learning ist es, Entscheidungen automatisiert durch den Com-
puter treffen zu lassen und diese stetig automatisch zu verbessern. Machine Lear-
ning ist ein Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz (KI) und nutzt fiir die Erstellung
von Ergebnissen vorhandene Daten, die bereits gesammelt oder dem System an-
derweitig zugefiithrt wurden (z.B. Klick- und Kaufhistorien aller Kunden des Web-
shops). Innerhalb der vorhandenen Daten wird mittels verschiedenster Algorith-
men nach Mustern gesucht, die zu einem Modell generalisiert werden kénnen, um
Prognosen iiber zukiinftige Verhaltensweisen zu erzeugen. Beispielsweise konnte
ein Algorithmus erkennen, dass Benutzer aus Bayern im September héufig Leder-
hosen kaufen und diese dann automatisch im September als Produktvorschlage
fiir bayrische Besucher aussteuert. Werden durch diese Aktion keine Mehreinnah-
men generiert, erkennt das System dies und erzeugt andere Vorschldge, die auf
die entsprechenden Besucher passen.3?

Grundgedanke des Machine Learnings ist die kollektive Intelligenz, die besagt,
dass einzelne Individuen einer Gruppe zusammen bessere Ergebnisse erzielen, als
wiirde jede Person der Gruppe alleine agieren. Im Bereich der IT ist damit die
Analyse der Verhaltensweisen, Priferenzen oder Ideen der Personen einer Gruppe
gemeint, um dadurch neue Erkenntnisse erlangen zu konnen und insgesamt ein

besseres Ergebnis fiir alle zu schaffen.3*

32ygl. Kurbel, Ezpertensysteme, Seite 53ff
33vgl. Segaran, Programming Collective Intelligence, Seite 3f
34ygl. Segaran, Programming Collective Intelligence, Seite 2f
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3.2.1 Erstellung eines Machine Learning Systems

Bei der Verwendung eines Machine Lerning Systems steht nicht die Definition
von Richtlinien zur Erstellung der Ergebnisse im Vordergrund, sondern die Aus-
wahl des richtigen Algorithmus, der die Erzeugung von Resultaten automatisiert
durchfiithrt. Shopmanager miissen sich somit zunéchst mit der Theorie der Algo-
rithmen befassen, um dann einen oder mehrere passende fiir den umzusetzenden
Anwendungsfall zu bestimmen.

Im Folgenden werden drei der wichtigsten in der Webshop-Personalisierung einge-
setzten Vorgehensweisen (Recommendation Engines, Calssification sowie Cluste-
ring) beschrieben®. Die Betrachtung einzelner Implementierungen der Algorith-
men findet hier nicht statt, da dies im Rahmen dieser Seminararbeit nicht von

Bedeutung ist.

e Tiglich haben Menschen extrem viele Entscheidungen zu treffen, da es
unzihlige Moglichkeiten gibt, aus denen ausgewéhlt werden kann. Die Pro-
duktvielfalt sowie die Anzahl der verfiigharen Informationen nimmt téglich
zu (siehe auch Abschnitt 1.1). Sei es z.B. die Entscheidung fiir einen Film
aus einer Auswahl von knapp einer halben Millionen Filmen in einem On-
lineshop®®. Eine erste Moglichkeit des Onlineshops zur Unterstiitzung der
Entscheidungsfindung wire die Schaltung von Werbefléchen, die fiir alle Be-
sucher dieselben Filme vorschlagen. Jedoch kann diese Werbung héchstens
das Durchschnittsinteresse treffen, jedoch nie die Aufmerksamkeit aller er-
langen. Eine Verbesserung sind Vorschlédge fiir jede einzelne Person, die den
Interessen dieser entsprechen (z.B. anhand getétigter Kéufe).3”
Recommendation Engines sind die am héufigsten eingesetzte Persona-
lisierungsart und haben genau das als Ziel: Bestmégliche und damit per-
sonalisierte Vorschlédge fiir jede einzelne Person zu erzeugen. Im Kontext
von Webshops werden insbesondere Produkte vorgeschlagen, um dadurch
die Aufmerksamkeit auf diese zu lenken und dem Besucher, bereits vor der
eigenen Suche nach Artikeln im Shop, auf eine interessante Artikeldetailsei-
te umzuleiten. Idealerweise besteht dann bereits ein Kaufinteresse. Auf der
Artikeldetailseite konnten erginzende Recommendations angezeigt werden,
die Zubehor oder weitere zu dem betrachteten Artikel passende Produkte

bekanntmachen.?®

35ygl. Owen u. a., Mahout in Action, Seite 3f
36Eigene Recherche auf http://www.amazon.de
37ygl. Marmanis und Babenko, Intelligent Web, Seite 69f
38vgl. Owen u. a., Mahout in Action, Seite 3;
vgl. Segaran, Programming Collective Intelligence, Seite 7
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e Clustering-Techniken bilden aus einer groffen Menge von beliebigen Ob-
jekten Gruppen bzw. Cluster, wobei die Elemente innerhalb eines Clusters
in irgendeiner Weise Ahnlichkeiten aufweisen (z.B. dhnliche Eigenschaften).
Dadurch wird es moglich, Strukturen oder Hierarchien festzustellen, die im
gesamten Datensatz sonst nicht ohne weiteres zu erkennen wéren. Google
News z.B. kategorisiert die News-Beitriige mittels Clustering-Methoden.?”
Im Kontext von Webshops kénnen z.B. Kunden mit dhnlichen Interessen
gruppiert werden, um gezielte Marketing-Aktionen durchzufithren. Einer
Gruppe, die geméfl Kaufverhalten an Actionfilmen interessiert ist, konnte
dann z.B. ein Angebot fiir eine vorzeitige Bestellung eines bald erscheinen-

den Actionfilms gemacht werden.

e Zur Classification gehorende Algorithmen entscheiden, in welche bereits
bestehende Gruppe bzw. Klasse ein bisher nicht zugeordnetes Objekt gehort.
Die Klassen miissen dabei im Vorhinein bekannt sein. Durch die Klassifi-
zierung ist es moglich, neue Objekte direkt in einen Kontext einzuordnen
und sie dadurch schnellstmoglich zu verstehen, da sie in irgendeiner Weise
Ahnlichkeiten zu den anderen Objekten derselben Klasse aufweisen.*

Clustering und Classification haben somit sehr &hnliche Zwecke - die Struk-

turierung von Elementen. In Webshops ist eine Kombination beider Tech-

niken moglich, wie folgendes Vorgehen verdeutlichen soll: Zunéchst werden
alle Kunden einem Clustering unterzogen, damit Gruppen entstehen. Jeder
neue Kunde wird dann mittels Classification in eine existieriende Gruppe
eingeordnet, damit nicht bei jedem neuen Kunden ein komplett neues Clus-
tering durchgefiihrt werden muss und dadurch Performancevorteile erlangt
werden. Die Entscheidung, in welche Klasse ein Neukunde gehort, muss
unter Umsténden in nur wenigen Sekunden getroffen werden, um beispiels-
weise die Kaufbestatigungsmail geméfl Gruppenzugehorigkeit zu individua-
lisieren. Das Clustering sollte dann in wohldefinierten Zeitabstdnden erneut

durchgefiihrt werden (z.B. jede Nacht oder einmal wochentlich).

Jede der drei Techniken kann mit einer Vielzahl verschiedener Algorithmen um-
gesetzt werden. Es ist nicht immer klar, welches der geeignetste fiir den jeweiligen
Anwendungsfall ist. Aus dem Grund ist hdufig ein Testen mehrerer Implementie-

rungen notig.

39vgl. Owen u. a., Mahout in Action, Seite 3f;

vgl. Marmanis und Babenko, Intelligent Web, Seite 121ff
40yg]. Marmanis und Babenko, Intelligent Web, 164ff

vgl. Owen u.a., Mahout in Action, Seite 4f;
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3.2.2 Verwenden von Machine Learning im Webshop-Kontext

Machine Learning Techniken greifen auf eine Vielzahl von Daten gleichzeitig zu
(z.B. beim Clustering auf alle zu clusternden Elemente). Deshalb ist es sinnvoll,
eine direkte Schnittstelle zur Datenhaltung des Webshops zu haben, jedoch die
Performance des Shopsystems aufgrund der teilweise sehr komplexen und umfas-
senden Algorithmen (z.B. Durchfiihrung des Clusterings) nicht mit zusétzlichen
Aufgaben zu belasten.

Um die Unabhéngigkeit zu wahren und die moglichen Fehlerquellen (z.B. zu hohe
Last des Server- oder Datenbanksystems) zu reduzieren, sollte das Machine Lear-
ning System somit separat vom Webshop als Applikation bereitgestellt werden.
Vor allem, da Machine Learning Systeme sich in der Regel fortlaufend weiter-
entwickeln und dadurch stetig Berechnungen durchfithren. Der Zugriff des Shops
erfolgt iiber eine wohldefinierte API (z.B. REST-API). Fiir den Fall, dass das

externe System nicht verfiigbar ist, muss es default-Werte im Shopsystem geben.

Folgende Darstellung verdeutlicht das Zusammenspiel beider Applikationen:

/

s

Antwort

Y

Machine Learning
System - \_ Webshop

Lesender und

Lesender
Zugriff

Externe Datenquellen

v schreibender Zugriff

Uiy

Datenhaltung

Leg,
10, 2,
i

Abbildung 3.2: Zusammenspiel von Machine Learning- und Shopsystem

Das Machine Learning System erhélt Anfragen vom Webshop und liefert dazu
passende Ergebnisse. Fiir die Berechnung kann lesend auf Daten des Webshops
zugegriffen werden. Zudem koénnen externe Datenquellen (z.B. Wetterinformatio-

nen) verwendet werden.
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4 Vergleich von Business Rules und

Machine Learning

Dieses Kapitel soll die beiden vorgestellten Techniken zur Umsetzung von Perso-
nalisierung miteinander vergleichen sowie dabei Vor- und Nachteile bei der Ver-
wendung aufzeigen.

Begonnen wird mit einer Verwendbarkeitsanalyse beziiglich der mdoglichen zu
personalisierenden Elemente (siche Abschnitt 2.2) eines Webshops. Anschliefend
werden die zwei Vorgehensweisen geméfl der in Abschnitt 2.3 vorgestellten Perso-
nalisierungstechniken klassifiziert sowie die Architektur der Systeme betrachtet.
Den Hauptteil des Kapitels bildet Abschnitt 4.4, der die konkrete Erstellung
von Anwendungsfillen analysiert und dabei auch den zeitlichen Aufwand be-
trachtet. Die weiteren Abschnitte werden das Finden einer optimalen Losung, die
Beriicksichtigung semantischer Faktoren sowie psychologische Rahmenbedingun-

gen bei der Verwendung der verschiedenen Systeme betrachten.

4.1 Elemente der Personalisierung

In Bezug auf die Segmente einer Webseite (siehe Abschnitt 2.2), die sich persona-
lisieren lassen, werden sowohl mit Business Rules als auch mit Machine Learning
Techniken alle Elemente unterstiitzt. Es gibt jedoch Anwendungsfille, die sich
eher fiir die eine oder andere Technik eignen. Sollen nur statische Webseiten-
Elemente mit geringer Komplexitdt angepasst werden, dann kénnen Business
Rules die Aufgabe haufig schneller 16sen, als wenn ein Machine Learning System
aufgebaut wird. Dabei kann es beispielsweise um die Schaltung von Werbung iiber
Nachtmode nach 20:00 Uhr gehen. Handelt es sich jedoch um die Erstellung von
Empfehlungen, miisste der Shopmanager sehr viele Regeln definieren, damit das
System personalisiert genug arbeitet und jedem Besucher unterschiedliche, auf ihn
abgestimmte, Ergebnisse anzeigen kann. Hier wire der Aufwand mittels Business

Rules sehr hoch und es konnte sich ein Machine Learning System empfehlen.
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4.2 Art der Personalisierung

In Abschnitt 2.3 wurden verschiedene Klassen von Personalisierungsarten aufge-
zeigt. Die Techniken Business Rules sowie Machine Learning werden in diesem
Abschnitt mit Hilfe dieser klassifiziert.

Business Rules werden im Bereich der betreiberseitigen Personalisierung (siehe
Abschnitt 2.3.2) eingesetzt. Der Betreiber eines Webshops entscheidet dariiber,
wie individuelle Ergebnisse fiir die einzelnen Besucher erzeugt werden. Der Besu-
cher hat keine Chance (aufler mit seinen Eigenschaften selbst, die als Input fiir
die Business Rules gelten) die Regeln zu beeinflussen. Ebenso werden die Regeln
nicht automatisiert verdndert.

Machine Learning Methoden hingegen sind in die Klasse der automatisierten
Personalisierung (sieche Abschnitt 2.3.3) einzuordnen. Der Betreiber bestimmt
zwar die Art der Eingabeparameter sowie die Art des Outputs (siche Abschnitt
4.4), die Analyse selbst jedoch passt sich automatisch an neue Gegebenheiten an
und muss nicht manuell konfiguriert werden. Der Besucher hat ebenfalls keine
Chance auf die Auswertung selbst einzuwirken (bis auf durch die naturgegebenen

Eigenschaften des Besuchers als Input).

4.3 Architektur des Systems

Hinsichtlich der Systemarchitektur unterscheiden sich beide betrachteten Techni-
ken, insbesondere aufgrund der unterschiedlichen Dynamik, voneinander.

Die Geschiftsregeln selbst werden idealerweise innerhalb des Webshopssystems
in den Quellcode eincompiliert, damit eine moglichst hohe Performance bei der
Auswertung erzielt werden kann (siehe Abschnitt 3.1.4)%. Moglich ist dies, da
die Regeln sich nicht fortlaufend dndern, sondern nur, wenn der Shopmanager
explizit Anpassungen vornimmt. Nach der Anpassung miissen diese zu einem fest
definierten Zeitpunkt kontrolliert in die Codebasis des Webshops {iberfiihrt wer-
den. Die Administration der Business Rules findet jedoch aulerhalb des Shops
statt, um den Webshop nicht mit Zusatzaufgaben zu belasten.

Machine Learning Systeme sollten extern vom Webshop arbeiten und auch
dort die Ergebnisse produzieren, da fortlaufend und automatisiert Anderungen
an der Auswertungslogik vorgenommen werden (siehe Abschnitt 3.2.2). Der Web-
shop wiirde ansonsten einer zu hohen Dynamik innerhalb der Logik ausgesetzt

sein und fehleranfilliger werden.

4lygl. JBoss, Inc. (Red Hat), Drools Expert Dokumentation
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4.4 Erstellung von Anwendungsfillen

Dieser Abschnitt zeigt, wie Anwendungsfille mit beiden vorgestellten Techni-
ken erstellt werden. Nachdem die grundsétzliche Vorgehensweise der Logikerstel-
lung betrachtet wurde, wird in einem zweiten Abschnitt die génzlich verschiedene
Denkweise bei der Erstellung herausgestellt. AbschlieBend wird auf die Proble-
matik fehlender Daten, gerade zum Release-Zeitpunkt des Anwendungsfalles, ein-

gegangen.

4.4.1 Definition der Logik des Anwendungsfalles

Ein auf Business Rules basierender Anwendungsfall wird definiert, indem eine
Regelbasis erstellt wird. Diese kann je nach Komplexitit des use cases mehrere
tausend Regeln umfassen. Das bedeutet, Shopmanager machen sich konzeptio-
nelle Gedanken {iiber alle Situationen, die eintreten kénnen und formulieren diese
in Form von Regeln. Es kann somit ein zeitlich sehr hoher Aufwand entstehen.
Zudem besteht die Gefahr, dass Regeln vergessen, keine default-Rules erstellt
(z.B. nicht bei jedem Besucher ist der Wohnort bekannt) oder die Reihenfol-
ge der Regelauswertung nicht beriicksichtigt wird. Das Reihenfolgeproblem tritt
insbesondere bei grofen Regelbasen auf, da der Uberblick sehr schnell verloren
gehen kann. Des Weiteren tritt hoher Aufwand auf, wenn sich die Eigenschaften
der Besucher stark verdndern oder neue Produkte bzw. Kategorien hinzugefiigt
werden, die bisher nicht beriicksichtigt wurden. Diese miissen manuell so schnell
wie moglich nachgepflegt werden, um die optimal zu erzielende Conversion Rate
des Shops durch default-Regeln (z.B. default-Produktvorschlidge) nicht zu senken.
Sollen beispielsweise Produktempfehlungen ausgesteuert werden, muss fiir jeden
Artikel exakt festgelegt werden, welcher andere Artikel dazu passt. Alternativ
konnte dies auf Kategorieebene definiert werden (welche Kategorie passt zu wel-
cher Kategorie), jedoch wére das Ergebnis dann ungenauer. Sollen Besucher-
priferenzen beriicksichtigt werden, muss mittels Regeln festgelegt werden, welche
Besuchereigenschaften fiir bestimmte Produkte erfiillt sein miissen, damit sie ge-

mocht werden. Auch dies wiirde einen erheblichen Aufwand erzeugen.

Bei der Umsetzung eines Machine Learning Systems werden keine Regeln defi-
niert, die das exakte Verhalten des Systems bestimmen und jede mogliche Situa-
tion beriicksichtigen miissen. Hier wird der Betrachtungskontext festgelegt, den
das System optimieren soll. Dazu gehort der Input fiir die Analyse der Einga-

beparameter, ein Algorithmus zur Erzeugung des Zwischenergebnisses sowie der
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Output, der aus dem Analyseergebnis erzeugt werden soll:

Algorithmus definieren

Input *‘ Output
—_—

Machine Learning System

Abbildung 4.1: Erzeugung eines Ergebnisses mittels Machine Learning

Die zu verwendenden Eingabeparameter werden durch den Shopmanager festge-
legt. Beispielsweise Kunden- und Produktdatenbank. Zur Berechnung muss der
fiir den Anwendungsfall am besten geeignete Algorithmus bestimmt werden (ma-
nuell oder durch multivariate Tests). Der Algorithmus konnte als Zwischener-
gebnis z.B. Benutzer gemf ihrer Produktpriferenzen clustern. Die Ahnlichkeit
wird beispielsweise anhand der Kaufe sowie Klicks auf Produkte berechnet. Die
Produkte werden anhand ihrer spezifischen Attribute zu verschiedenen Benut-
zergruppen zugeordnet (auch Teil des Zwischenergebnisses). Durch die Grup-
penzugehorigkeit jedes Benutzers kann diesem immer ein fiir ihn in der Regel
interessantes Produkt vorgeschlagen werden. Das wére dann das FErgebnis des
Systems. Bei Verdnderungen der Kundenbasis oder der Produkte wird dies auto-
matisch vom System beriicksichtigt. Das heifit, die Kundensegmente kénnen sich
jederzeit dndern, ohne dass das System durch den Shopmanager angepasst wer-
den muss. Noch nicht bekannte Besucher kénnen ebenfalls beriicksichtigt werden,
indem eine Klassifizierung (sieche Abschnitt 3.2.1) stattfindet.

Mit der Anzeige personalisierter Teaser kann sehr dhnlich zu der Empfehlung von
Produkten verfahren werden: Jeder Teaser wird bestimmten Produkten zugeord-
net und dadurch fiir das Machine Learning System automatisch auch anderen
sehr @&hnlichen Produkten zugewiesen. Der Output wéren somit keine Produkte,

sondern ein oder mehrere Teaser, die dem User angezeigt werden.

4.4.2 Grundsatzliche Denkweise bei der Erstellung von

Anwendungsfillen

Es lasst sich herausstellen, dass fiir beide Techniken eine génzlich unterschiedliche
Denkweise besteht.

Beim Business Rules Konzept werden konkrete Eingabewerte definiert, die
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dann direkt bestimmen, was als Ausgabe erzeugt wird. Beim Machine Lear-
ning wird nur die Art der Eingabeparameter bestimmt. Was aber tatséchlich
als Ausgabeergebnis erscheint, wird vom System selbst erlernt. Bei der Business
Rules-Technik wiirde z.B. eingegeben werden, dass bei einem bestimmten Wetter

bestimmte Produkte vorgeschlagen werden:

Wenn die Sonne scheint, dann empfehle die 5 beliebtesten Sonnenbrillen

. weitere Regeln fiir jede Wetterlage ..

Ein Machine Learning System jedoch wiirde nur wissen, dass das Wetter als
Eingabeparameter dient und die Ausgabe die fiinf beliebtesten Produkte einer
Kategorie sind. Es wiirde nun im Laufe der Zeit selbst lernen, dass bei Sonne am
héufigsten Sonnenbrillen gekauft werden und dann diese Kategorie als Output
berechnen. Andert sich das Kaufverhalten bei Sonne, wird das System dies im

Gegensatz zu dem Business Rules System automatisch erlernen.

4.4.3 Umgang mit fehlenden Daten

Wenn ein neues Personalisierungssystem eingefiihrt wird, benotigt dieses Daten
zur Erzeugung von Ergebnissen. Wenn diese jedoch zum Launch eines Anwen-
dungsfalles nicht vorliegen und erst im Verlauf der Zeit gesammelt werden miissen,
wird von dem sogenannten Kaltstart-Problem gesprochen*?.

Business Rules konnen haufig auch ohne grofie Datensammlungen arbeiten,
da die Eingabedaten nicht auf grofiflichigen Analysen der Gesamtdaten mittels
Data Mining oder Ahnlichem basieren, sondern exakt definierte Eingabeparame-
ter erwarten, die der aktuelle Besucherkontext automatisch zur Verfiigung stellt.
Beispielsweise konnten Regeln definiert sein, dass Besucher mit bestimmten Pro-
duktkategorien im Warenkorb bestimmte andere Produkte als Zusatzprodukte
angeboten bekommen. Dazu sind vorab keine weiteren Daten nétig.

Machine Learning Techniken hingegen basieren auf der Analyse von grofien Da-
tenmengen, um dort Muster zu erkennen und daraus Generalisierungen zu erstel-
len. Ohne ein gewisses Datenvolumen konnen diese Analysen nicht durchgefiihrt
werden und es kann kein individuelles Ergebnis erzeugt werden, da schlicht das
Modell zur Bestimmung fehlt. In diesem Fall muss auf default-Werte zuriickge-
griffen werden, die z.B. mittels Business Rules zu definieren sind. Sobald geniigend
Informationen fiir weiterfithrende Analysemethoden vorhanden sind, werden die
default-Regeln automatisch durch das System ausgeschaltet. Maschinell lernen-

de Systeme sind somit im Gegensatz zu Business Rules sehr stark durch die

42ygl. Schneider, E-Commerce Systeme, Kapitel 5.3
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Kaltstart-Problematik betroffen.

4.5 Finden einer optimalen LGsung

Zunéchst stellt sich die Frage, was eine optimale Losung ist. Im Bereich der per-
sonalisierbaren Webshop-Elemente ist die Aufgabe dabei, genau die Ausprigung
des Elementes auszusteuern, die dem aktuell betrachteten Besucher des Shops
den groBiten Mehrwert bietet. Der Webshop soll also mit den Moglichkeiten (z.B.
verfiighare Daten), die dem Berechnungsalgorithmus zur Verfiigung stehen, am

besten personalisiert werden.

Folgende Grafik visualisiert den Sachverhalt*3:

~

N Optimum

Grad der Optimierung

~

7
Mogliche Konfigurationen

Abbildung 4.2: Finden einer optimalen Losung

Business Rules werden manuell angelegt und modifiziert. Das heifit, zunéchst
legt der Shopmanager Business Rules an, von denen er glaubt, dass sie in Bezug
auf die Individualisierung am besten performen (Punkt Start in Abbildung 4.2).
Wird im laufenden Betrieb festgestellt, dass die Regeln noch besser formuliert
werden konnen, wird der Shopmanager die Regeln wieder umschreiben und dem
Shop eine aktualisierte Version zur Verfiigung stellen (Pfeil Optimierung in Ab-
bildung 4.2). Ob eine Verbesserung erzielt wird, muss erst getestet werden. Jeder
Veranderungsschritt ist somit ein manueller Eingriff, bei dem fast nie sicher ist, ob
tatsédchlich ein besseres Ergebnis erzielt und dadurch das Optimum erreicht wird.
Selbst wenn das optimale Ergebnis nach mehreren Iterationen erzielt wird, un-
terliegt dieser Punkt selbst einer Eigendynamik, die nur schwer abzuschétzen ist.
Der optimale Punkt selbst kann wandern und dadurch eine erneute Verédnderung

der Business Rules erfordern. Zieht ein Besucher des Webshops beispielsweise von

43ygl. WibiData, Big Data Workshop
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Hamburg nach Bayern, erfordert dies eventuell einen anderen Betrachtungskon-
text und somit andere Regeln, um ein besseres Ergebnis zu erzielen.

Machine Learning Algorithmen hingegen erfordern keine manuelle Anpassung
von den Shopmanagern, sondern optimieren sich fortlaufend selbst. Verdndert
sich der Umgebungskontext oder ist das Ergebnis nicht zufriedenstellend, wird der
Algorithmus dies merken und die Berechnungsmethode automatisiert verdandern.
Das Optimum kann dadurch nicht nur schneller erreicht werden, sondern das Sys-
tem reagiert auch bei der Verschiebung des Optimums in Richtung der x-Achse

vollstéandig autark ohne menschlichen Eingriff.

4.6 Beriicksichtigung semantischer Einflussfaktoren

Héaufig ist die Betrachtung von Informationen notwendig, welche iiber die in Da-
tenbanken direkt auswertbaren hinausgehen und von Computern semantisch nicht
unmittelbar erfasst werden konnen. Dabei kann es sich beispielsweise um kulturel-
le Gegebenheiten verschiedener geographischer Regionen handeln, die ein Com-
puter nicht wie Produktdaten oder Ahnliches aus den Daten herauslesen kann.
Ein Mensch hingegen kann auch externe Informationen und Bezugskontexte nut-
zen und in die Erstellung von Anwendungsfiillen einbeziehen.

Machine Learning steht somit den Business Rules nach, sobald Informatio-
nen benotigt werden, die semantische Bewertungen benétigen. Soll diese maschi-
nell erfolgen, muss dem Computersystem zunéchst eine entsprechende Datenbasis
geschaffen werden, die fortlaufend aktuell gehalten werden muss, wenn sich die

einbezogenen semantischen Informationen verdndern.

4.7 Psychologische Faktoren bei der Verwendung

Nachdem die vorigen Abschnitte eher technische Aspekte betrachteten, wird die-
ser Abschnitt sich mit den psychologischen Verhaltensweisen der Menschen be-
schéftigen, die die zwei analysierten Techniken verwenden.

Bei der Nutzung von Business Rules ist dem Shopmanager exakt bekannt, wie
sich die Logik des Systems verhélt, da er selbst die Regeln mit dazugehorigen In-
puts und Outputs definiert hat. Jedenfalls, wenn die Theorie der Regelauswertung
beherrscht wird. Angenommen, dass die Technik fehlerfrei funktioniert, muss die
das System bedienende Person nur sich selbst vertrauen.

Anders ist es bei der Verwendung von Machine Learning Algorithmen. Hier

44ygl. Segaran, Programming Collective Intelligence, Seite 4
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muss dem Computer vertraut werden, da lediglich die Vorgehensweise der Ma-
schine bestimmt wird, jedoch nicht exakt klar ist, was diese daraus macht. Auch
die Nachvollziehbarkeit ist nicht bei allen Algorithmen, wie zum Beispiel bei neu-
ronalen Netzen, gegeben. Der Mensch muss dem System somit vertrauen und
definiert nur noch die Rahmenbedingungen, in denen es arbeitet.

Des Weiteren konnten Shopmanager denken, dass ihre Arbeitskraft bald nicht
mehr benétigt wird, wenn alle Optimierungen, die sonst manuell durchgefiihrt
wurden, nun durch Computer getétigt werden. Jedoch ist dieser Gedankengang
nicht begriindet, da der Shopmanager seine Féahigkeiten nun viel sinnvoller einset-
zen kann. Zum Beispiel in den Entwurf von noch viel komplizierteren Konzepten,
die mit den Moglichkeiten des Machine Learnings umgesetzt werden kénnen und

bei denen regelbasierte Systeme an ihre Grenzen stoflen wiirden.
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5 Abschlussbetrachtung

Die vorliegende Arbeit hat die zur Personalisierung von Webshops einsetzbaren
Techniken Business Rules sowie Machine Learning in Bezug auf Verwendbarkeit
und Betriebswirtschaftlichkeit miteinander verglichen.

In Kapitel 2 zeigte sich, das die Personalisierung aufgrund der zunehmenden
Datenmengen im E-Commerce einen immer héheren Stellenwert einnimmt und
dadurch effiziente Basistechnologien vorhanden sein miissen. Insbesondere die au-
tomatisierte Personalisierung ist sehr zukunftstrichtig, da optimale Ergebnisse
mit moglichst geringem zeitlichen Aufwand seitens der Shopmanager im Idealfall
kombiniert werden.

Kapitel 3 hat die technische Realisierung der beiden Umsetzungsmoglichkeiten
beschrieben, um diese nachfolgend in Kapitel 4 zu vergleichen. Bei den Busi-
ness Rules handelt es sich um eine vom Betreiber gesteuerte Personalisierung, die
sich im Gegensatz zum Machine Learning nicht automatisiert weiterentwickelt.
Dadurch entsteht betriebswirtchaftlich betrachtet ein erheblicher Unterschied in
Bezug auf die bendtigten humanen Ressourcen. Um eine optimale Losung zu fin-
den sind héufig viele Interationen und eine fortlaufende Kontrolle notwendig, die
beim Business Rules Ansatz komplett manuell durchgefiihrt werden miissen. Ma-
chine Learning Systeme hingegen kontrollieren und optimieren sich selbst. Eine
menschliche Kontrolle sollte in jedem Fall trotzdem durchgefiihrt werden. Sollen
komplexe semantische Einflussfaktoren beriicksichtigt werden, kann die Verwen-
dung von Business Rules aufgrund der schlechten Auswertungsmoglichkeiten von
Bedeutung seitens der IT vorteilhaft sein. Ebenso, wenn Anwendungsfille mit
nur sehr geringer Dynamik umgesetzt werden sollen.

Um die Vorteile beider Techniken bestmoglich zu nutzen, kann es sinnvoll sein,
einen hybriden Ansatz zu implementieren. Machine Learning wird fiir komple-
xe und sich sehr dynamisch verdndernde Anwendungsfille benutzt. Ausnahmen
innerhalb der komplexen Anwendungsfélle sowie eher statische Anwendungsfélle
werden mittels Business Rules umgesetzt. Ausnahmen sollten dabei so wenig wie
moglich definiert werden, um die Effizienz der automatisierten Algorithmen nicht

zu verringern.
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