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Vorwort

Liebe Leserinnen und Leser,

seitiiber 12 Jahren ndet nun die Informatics Inside als Informatikkonferenz an der Hoch-
schule Reutlingen statt, in diesem Jahr zum zweitem Mal in einemataiggn Rhythmus,

d.h. auch im Herbst. Diese Wissenschaftliche Konferenz des Masterstudiengangs Human-
Centered Computing wird von den Studierenden selbst organisiert und diirctgg&fe erhal-

ten wahrend ihres Masterstudiums die Gelegenheit sich in einem selliiiew Fachthema

zu vertiefen. Dies kann an der Hochschule, in einem Unternehmen, einem Forschungsinsti-
tut oder im Ausland durchgéhrt werden. Gerade diese exible Ausgestaltung des Moduls
»Wissenschaftliche Vertiefung'tihrt zu einem sehr breiten Themenspektrum, das von den
Studierenden bearbeitet wird. Neben der eigentlichen fachlichen Vertiefung spielt auch die
Prasentation und Verteidigung von wissenschaftlichen Ergebnissen eine wichtige Rolle und
dies weitiiber das Studium hinaus. Ein g&hltes Fachgebiet so allgemeinvérsilich aufzu-
bereiten und zu vermitteln, dass es aduohNicht-Spezialisten verdndlich wird, stellt immer
wieder eine besondere Herausforderung dar. Dieser Herausforderung stellen sich die Studie-
renden im Rahmen der Herbstkonferenz zur Wissenschaftlichen Vertiefung am 24. November
2021. Bereits zum vierten Mal wird die Veranstaltung in einem online-Modus statt nden, ein-
schlieBlich eines virtuellen Begleitprogramms.

Das Themenspektrum der digkjigen Herbstkonferenz ist wieder sehr \adify und breit
gefachert. So erwarten Sie u.a. Baie aus dem Gesundheitssektor, dem Maschinellen Ler-
nen, der Kl und VR sowie dem Marketing und E-Learning. Allen gemein ist ein sehr starker
Bezug zu innovativen Informatikaétzen, was sich auch in dem Wortspiel und Mo&RwckIT
Science" der Konferenz widerspiegelt. Die Informatik durchdringt fast alle beru ichen und
privaten Anwendungsbereiche und hat zunehme@eyen Ein uss auf unseagliches Le-

ben. Dies kann einerseits Besorgnis und andererseits Begeisterudseausberade letzteres
wollen die Studierenden mit lhren Beitgen erreichen und es auch mal im Informatiksektor
,rocken" lassen.

Mit diesem Tagungsband halten Sie die schriftliche Ausarbeitung der Faéigeeitr der
Hand und knnen sich selber ein Bild von den Arbeiten der Studierenden machenihdtie
Ihnen eine spannende Léké, anregende Diskussionen und interessante @asprsowohl
bei der Konferenz als auch beim anschlieRende virtuellen Treffen.

Reutlingen im November 2021

Prof. Dr. Uwe Kloos
Studiendekan Human-Centered Computing
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Steigerung der intrinsischen
Motivation in E-Learning-Systemen
durch psychologische Trigger

Manuel Haynes
Hochschule Reutlingen
Manuel_Samuel.Haynes@Student.Reutlingen-Universlg.

Abstract Keywords

In Folge des menschlichen WissensdursteE-Learning, psychologische Trigger, Gami-
und der angestrebten Digitalisierung werderfication, Motivation, triggerbasiertes E-
Lernsysteme auf ihre Fahigkeit der effizien-Learning, E-Learning-Systemstruktur

ten und motivierenden Lernerfahrung hin i i

entwickelt. Ein durch soziale Netzwerke ge-1  Einleitung

pragter Ansatz fiir eine vermehrte und langlernplattformen koénnen den Prozess der
anhaltende Nutzung kann der Einsatz vorWissenseinpragung durch die Vielfalt der
psychologischen Triggerdarstellen. Diese Darstellungsmdglichkeiten und dem Wider-
Arbeit zeigt eine zusammengefasste Darstelspiegeln realer Bedingungen nachweislich
lung moglicher Ansatzen und Anforderun-fordern. Studien in diesem Gebiet belegen
gen fiir die erfolgreiche Integration vpsy-  eine positive Korrelation zwischen der Lern-
chologischen Triggernzur Erhéhung der plattformnutzung und der daraus resultieren-
intrinsischen Motivation Hierbei wird ein den Benotung [1]. Dieser Zusammenhang
Modell zur Anforderungsanalyse eines trig-wird von Miller [2] bestéatigt und zeigt eine
gerbasierten E-Learning-System vorgestellAbhangigkeit des Interaktionsgrades mit
und der Gebrauch von Triggern anhand vorlem zu lernenden Material und der tatsachli-

bestehenden Applikationen aufgezeigt.

CCS Concepts

Applied computing : Education : E-

learning #Applied computing : Education
Interactive learning environments;

chen Wissenseinpragung auf. Der Prozess,
eine Person fur eine solche Plattform lang-
fristig zu motivieren und fir eine wiederkeh-
rende und effektive Lernerfahrung zu sor-
gen, stellt Systembetreiber bei der Umset-
zung jedoch vor eine grof3e Hurde [1,B

den Bachelorarbeiten von Krebes [4] k-
tersuchung psychologischer Trigger erfolg-

Betreuein Hochschule: Prof. Dr. Gabriela Tullius
Hochschule Reutlingen
Gabriela. Tullius@

Reutlingen-University.de

Informatics Inside Herbst 2021
24. November 2021, Hochschule Reutlingen
Copyright©2021 Manuel Haynes

reicher Social-Media- und Streaming-Platt-
formenund der darauf aufbauenden Evalua-
tion von Aubele [5] zu Netflix und Insta-
gram geht es um das Erkennen und Verste-
hen genutzter Triggern. Anhand von solchen
Triggern werden bestimmte Reaktion bei
Menschen, die das System nutzen, hervor-
gerufen und dienen somit als Ausléser fur
gewollte Interaktionen [4]. Aus Alblwi et al.
[6] geht hervor, dass sich durch diese Me-
thodik nicht nur die Verweildauer auf den
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Plattformen positiv beeinflussen lasst, sonSteigerung der Motivation aufzeigen. Als
dern auch direkte Interaktionen mit dem SysGrundlage dienen, wie in 1.1 beschrieben,
tem schneller vollzogen werdehlingegen  die Werke von Krebes und Aubele [4,5], die
beschreilen Krebes und Aubele [4,5] wie qrch ihre Arbeiten den effektiven Einsatz

Prokrastination neigen. Prokrastination be-

schreibt den Zustand des vor sich Herschie’?kjlttformen nachweisen konnten. Als

bens von Aufgaben, um dafir etwas anderess,_uCh_terme wurden die fol_genden Wortkom-
meist Erfreulicheres, zu machen. Im GegenPinationen verwendet: Trigger, psychologi-
satz dazu kdnnen die gleichesychologi- sche Trigger, Engagement Trigger, E-Learn-
schen Triggerauch fiir die vermehrte Nut- ing, Motivation und Motivation in E-Learn-
zung eines E-Learning-Systems genutzt wering. Gesucht wurde hierbei auf den Plattfor-
den. men Google Scholar, Web of Science und
1.1 Ziel der Arbeit Springer.

. - o Der zweite Bereich der Recherche befasst
Das Ziel dieser Arbeit ist es, anhand der er-

arbeiteten Grundlagen von Krebes und Au_S|ch mit bereits bestehenden Systemen, die

bele [4,3 in Kombination mit weiteren Re- auf den Trigggr-!iinsgtz unters.ucht werden
cherchen, eine ganzheitliche Betrachtung©!len- Hierbei wird die Methodik des Cog-
tber die Motivationssteigerung auf Lern-hitive Walktroughs eingesetzt, bei dem eine
plattformen durch den Einsatz vpaycholo- Person mit Expertenwissen die Rolle eines
gischen Triggernaufzuzeigen. Auf Basis Lernenden einnimmt und das interaktive
dessen ergeben sich folgende FragestellurSystem anhand von vordefinierten Kriterien
gen, die im Laufe dieser Arbeit beantwortetdurchlauft [7]. Anhand dessen kénnen dann
werden Aussagen und Erkenntnisse der Systeme ver-
x Welche Faktoren gibt es, die dendlichen werden. Da diese Methodik der Usa-
Einsatz vorpsychologischen Trig- bility-Evaluierung entspringt, muss fir die
gern zur Motivationssteigerung Analyse der Fokus des Walktroughs an die
mindern oder gar erfolglos ma- Trigger-Evaluierung angepasst werden.

chen?
1.2 Aufbau der Arbeit

Implementierungpsychologiscér Die weiteren Kapitel dieses Artikels be-
Triggern in E-Learning-Systemen schgftlg_en sich im nqchsten Schritt mit der
beachtet werden? Motlvatlonsps_ychologlarﬂ dem darquf auf-
bauenden Trigger-Einsatz. Hierbei werden
X Gibt es bereits existierende Um- dje einzelnen Arten von Triggern und der
setzungen, die Erfolge durch denpygzess zum Aufbau einer Gewohnheit be-
Einsatz von Triggern aufweisen? leuchtet. Darauf aufbauend handelt das
Fiir eine ganzheitliche Betrachtung wird einenéchste Kapitel von den Grundstruktuien
Recherche in zwei Teilbereiche unterglie-E-Learningund der Spezifikation hin zu ei-
dert. Der erste Bereich befasst sich mit denmem motivationsfordernden Aufbau. Kapitel
Status quo der Wissenschaft und bildet Stu4 zeigt im Anschluss die Erkenntnisse aus
dien und Theorien zu den Themen E-Learnden in 1.2 beschrieben Rechercheteilen.
ing, Motivation,psychologische Triggamnd  Untergliedert wird dieses Kapitel in
Lernen ab. Dabei wird der Fokus auf Studierl-ernapplikations-Analysd_ eitung des Nut-
gdegt, die einen Nachweis des effektivenzerflusses mithilfe von Triggeumd Einsatz
Triggereinsatzes und daraus resultierendéer Trigger in E-Learning-SystemeNach

X Welche Schritte miissen bei der
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der Analyse werden im darauffolgendenkénnen durch die Triebtheorie von Taormina
Schritt die Ergebnisse in den Kontext derund Gao [9] erklart_ we_rden. Bei dieser sind
Ubertragbarkeit und ImplementierungsartBedtrfnisse als Trieb in unserem Unterbe-

gestellt. Zum Schluss werden die ErkenntWusstsein fest verankert. Der Mensch agiert

nisse und die beantworteten FragestellungeﬂUS einem Def|_2|t Seiner L_%ed_urfnlsse heraL_Js,
um diese zu stillen. Somit zielen alle Moti-

nochmals al§-azit und Ausblicidargestellt, vationsarten und Determinanten auf die Be-

2 Motivationspsychologie friedigung der individuellen Bedurfnissd.

Das von einem Menschen erwartete Endreg;eglledert werden diese nach Deci und Ryan

sultat, bei dem Energie fur die Erreichung[lo] in drei Teilbereiche, die fur den Men-

schen gleichermal3en wichtig sind. Die Er-

eingesetzt werden muss, wird als IVIOtlv"j‘tlonﬂjllung dieser Bereiche wird gleichermallen

bezeichnet. Unterscheiden lasst sich d'esearngestrebt. 7u diesen zihlen die emotiona-

innere Motivationsprozess in den folgendenIen hvsiologisch d hologisch
drei Determinanten [8]: - prysiologischen und psychoiogiscnen
Bedurfnisse. Diese spiegeln sich ebenfalls in
- Motiv: Das Motiv zielt auf die an- der Bedirfnispyramide nach Maslow wie-
geborenen Bedurfnisse oder aufder, der seine Aufgliederung von den Grund-
die gelernten Verhaltensweisen bediirfnissen hin zu immer abstrakteren Be-
ab. diurfnissen wie der Selbstverwirklichung
- Anreiz Durch die emotionale Be- Vornimmt [11], siehe Abbildung 2
deutung einer Sache wird ein An- Erganzend nennt Deci und Ryah0[ den
reiz erzeugt. Drang des Menschen, Motivation und Wohl-
- Kognitive ProzesseDiese bilden befinden zu erzeugen. Dies gilt fur sich
Entscheidungen und Plane auf Ba-Selbst und andere.
sis von Erwartungen ab. Fir jede Art von Motivation kann ein Auslo-
Die gangigere Unterscheidungsart von Moti-S€f benannt werden, der zur Handlung an-
vation bildet die Einwirkung aus einem "egt. Dieser innere Prozess wird im nachsten
Selbst heraysdie intrinsische Motivation Unterkapitel im Detail bele_uchtet und _zelgt
und eine duRere Einwirkung, dirtrinsische ebenfalls, wie Gewohnheiten aus diesem
Motivation Auf Basis dieser Unterschei- Prozess entstehen kénnen. Im darauffolgen-
dung und der vorangegangenen Determinarfi€n Kapl_tel werden d_le_ Ausloser des_ Prozes-
ten zeigt Edelmann [8] in seiner Arbeit eineS€s und ihre Kategorisierung beschrieben.
vereinfachte Ubersicht von Motivation, die
in Abbildung 1 zu sehen ist.

6HOEVWYHUXNLU
3RWHQILD O DXWRIENE Q

’ ORWLYDWLRQ ‘

LQGLYLGXDOEHG\UI\ %
SQHUNHQREWXQJ

‘ LQWULQVLVFK H H[

(UIROJ SOvL QHID 6R]LDOH %HG+UIQLWH
3DUWQHNQGHE H
Ly $QUHL HUZDUWO9HUVW||9HU VW]
NRJIQL HPRWLR| :DKUVFKHL %HORK =2DQJ BLFKHUKHLWVEHG-UIQLXYH
QT EHLANRPPH Q

SK\\{,%EO}(T:;YFKH %HG-UlQL\/\K
$EELOGXQJ ,QWULC
H[WULQVLVFKH ORWLYL $EELOGXQJ %HG-UIQL
QDFK > @ ODVORZ > @

Die Entscheidungen, die wir bewusst oder
unbewusst treffen und die uns antreiben,
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2.1 Langzeitmotivation ausgelost werdefi3]. Durch das Stillen der

Um eine Langzeitmotivation aufzubauen,Bedurfnisse und dem Ausschitten von Do-
benbtigt es einen Ubergang von der durchge?@min wird das wiederholte Handeln st{ark
fuhrten Handlung hin zu einer regelmaRiger@n9€regt [4]. Doch auch das Erwarten einer
Verhaltensweise, die auch als Gewohnheif€lohnung schittet bereits Dopamin 285

bezeichnet wird. Um zu verstehen wie diesefOnnen zusétzliche Belohnungen fur die
Ubergang funktioniert, kann das Hakenmo-Handlung miteingebracht werden, um den
dell nath Eyal[12] verwendet werden, siehe Drang des vermehrten Durchfuhrens zu stei-

Abbildung 3 gern [13.

Die Endphase ist das zu erbringende Invest-
$XVO|VH _] +DQG ment, um den Zyklus neu zu starten. Hierbei
LQWHUQ B HIWIRQ muss, um eine dauerhafte Belohnung erhal-

ten zu kdnnen, ein Gegenwert von Zeit, Auf-

9 ih wand, Daten oder Geld erbracht werden. Aus

dieser Investition kdnnen dann weitere Aus-

I6ser hervorgehen, die den iterativen Prozess

ﬂ !’ fordern [13. Dieser Vorgang lasst sich somit

als Spirale beschreiben, die den Mens¢chen

je ofter die Wiederholungen stattfindet, im-

QYHVWLWHER ?ﬁrtstarker zu einer regelmafRigen Handlung
Uhrt.

0G i i
SEEL XQJ o TPNMCPR 52 psychologische Trigger

Um sich naher mit den Auslésern zu be-
Dieses untergliedert sich in vier Phasen undchéftigen, kann die Einordnung nach
startet mit dem Ausléser beziehungsweiselblwi et al. [6] in soziale Social-Netwok-
dem Trigger der Handlung. Der Menschsites (SNS) undpersénliche Trigger be-
wird in diesem Schritt mit einem internen trachtet werden. Die Kategorie dswzialen
oder externen Reiz konfrontiert. Der interneTrigger befasst sich mit den Auslésern fiir
Reiz entsteht durch einen inneren iterativerjas angestrebte Verbundenheitsgefiihl der
Prozess, bei dem eine Verkniipfung vonvenschen. Hierbei tritt der Mensch in Kom-
Handlungen und Emotionen entsteht. Im Gemunikation mit anderen Menschen oder wird
gensatz zum internen Reiz taucht ein exteram Leben des anderen durch digitale Funkti-
ner Reiz im Wahrnehmungsspektrum defonen beteiligt [ Doch nicht nur das Be-
Person auf. durfnis der Verbundenheit spielt in dieser
Die zweite Phase beinhaltet die Handlung<ategorie eine Rolle, auch das Vermeiden
der Person, die ein spezifisches Ziel odePiner Isolation kann diesen Trigger auslosen.
eine spezifische Motivation innehat. EyalHinter dieser Trigger-Art stehen somit psy-
[12] merkt den Zusammenhang zwischer¢hologische Bedirfnisse, die bei Maslow als
Usability, also der Benutzbarkeit, und derBedtrfnis nach Zugehérigkeit naher spezifi-
tatsachlichen Handlungsdurchfiihrung an. EFi€rt sind L0]. Zu dieser Gruppe gehoren
beschreibt eine klare Korrelation zwischendi€ Trigger Fear of Missing OuFoMO), so-
der Einfachheit der Interaktion und der Be-zialer Einflussundsoziale Angs6].
reitschaft die Umsetzung einer HandlungAnders als disozialen Triggekommen die
durchzufihren. Social-Network-Sites-Trigger fast aus-
Nach der Handlung folgt die Phase der BeSchliefilich auf sozialen Netzwerken vor und
lohnung bei der positive Gefiihle durch dagP@sieren auf den Grundkonzepten des gegen-
Bilden von dem Neurotransmitter DopaminS€itigen Interagierens mittels Profilen. Un-
in verschiedenen Teilregionen des Gehirndergliedert wird hier irBenachrichtigungen

i+ Informatics
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immersives Designdentitat Préasenzfunk- Learning-Systemen auf Basis ihtegrnthe-
tion undDialogfunktion[6]. Je nach Trigger- orie sowie ihrer Struktur und ihrem Inhalt
Typ wird hier das Beddrfnis nach Zugehérig-betrachtet.

keit oder Wertschatzung ausgelost.

Die Kategorie mit der meisten Individualitat 3.1 Lerntheorien im E-Learn-

stellen diepersonlichen Triggedar. Diese Ing

sprechen die héchste Stufe der Bedirfnispyln der heutigen Praxis dienen zunehmend
ramide nach Maslow an, die Selbstverwirk-Lerntheorien als Grundpfeiler fur E-Learn-
lichung. Diese kénnen auf verschiedene Aring-Konzepte. Durch den Einsatz solcher
und Weise wirken und unterscheiden sichTheorien erhélt der Konzeptionsprozess eine
von Individuum zu Individuum sehr stark. Klare Ausrichtung und kann so effizienter er-
Ein Beispiel hierfiir ist das Ausleben von Ta-arbeitet werden. Baumgartrjé/7] nennt die
lenten oder das Weiterbilden in Bereicherfolgenden drei Lernsysteme als gangigste:
von eigenem Interesse. Unterteilt werden sid@ehaviorismus, Kognitivismus und Kon-
in personliche Situationemeringes Selbst- struktivismus. Entscheidend fur diese Arbeit

wertgefiihlundgeringe Selbstkontrollgs]. ist der Grad der Selbstbestimmtheit beim
Lernen.

3 E_Leamm_g . . Den geringsten Grad besitzt der Behavioris-
Das Lernen mit samtlichen Arten medienge+y,,s der in deutschen Schulen angewandt
stitzter Inhalten wird nach Baumgartnér e,yi-q Als Basis dient die lehrende Person mit
al. als E-Learning bezeichnelq. Das gem wissen auf Korrektheit und den Erfah-
Spektrum_solch_er Systeme reicht somit VOl ngen,um ihr Wissen an Lermende weiter-
der lokalinstallierten SoftwareanwendungZugeben [17]. Daeneckéd] nennt als hau-

bis hin zu Apps oder Live Streams. Durchfgsien Einsatz das Erlernen von Faktenwis-
die Wiederverwendbarkeit der Inhalte geltengg, \wie beispielsweise das Erlernen von

sie als kostenarmere Alternative zu her'Sprachen in Vokabeln.

kémmlichem Lehrpersonal. Zusétzlich wird L »
die losgel6ste Nutzung von Zeit und Ort alsPie Eigenverantwortung steigt im Kogniti-
einer der Praferenzgriinde angegebeM!SMus mit dem Erhalt von vereinfachten
[3,14,15]. Anhand von soziopsychologi- Problemstellu_ngen ohne weitere At_Jfgaben-_
schen Synergien, die sich bei dem kollaboraStellungen. Die lehrende Person agiert dabei
tiven Lernen ergeben und sich positiv auf digd!S Tutor, die den Losungsprozess begleitet
Wissensaneignung auswirken, wird der Einund flr Hllfestellung_en zurate gezogen wer-
satz von Systemen, die eine Interaktion deflén kann [1} Um dies als System umsetz-
Lernenden miteinander zuldsst, als effizienPar zu machen, muss dem Lernenden ein va-
ter beschrieben [26]. Dies kann durch riabler Ablauf zur Hand gegeben werden, da
Mischformen der Prisenz und Onlinebls-die Losungsansatze so individuell sein kon-
cken umgesetzt werden oder durch FunktioDen Wie die Personen, die das System nutzen

nalitaten, die das kollaborative Lernen er-Zusdtzlich wird die Berlicksichtigung der
moglichen. personlichen Bedurfnisse in den Fokus ge-

ruckt [16].

In dieser Arbeit liegt der Fokus auf Syste- 6] . )

men, die das selbststandige Lernen ermoglim Konstruktivismus liegt dem Lernenden
chen und die Integration vopsychologi- €in€ komplexe Aufgabenstellung vor, die
schen Triggerrerméglichen. Hinzu kommt durch seine personlichen Erfahrgngen in
das Bestreben nach der Motivationssteigefufgabenabfolgen und schiussendlich zu ei-
rung, die sich durch gewisse Aufbauten def€m Losungsweg fiihren sollen. Als Be-
E-Learning-Systeme begiinstigen lasserobachter steht dem Lern(_enden die Iehrgnde
Auf Basis dessen werden in den folgended”€rson zur Verfiigung, die als Coach nicht

Unterkapiteln géngige Aufbauten von E-

i+ Informatics
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alles wissen muss, sondern nur beratend imArbeit die drei gangigsten Systeme, die in
teragiert [17]. Abbildung 4 zu sehen sind.

Die Wahl der Lerntheorie kann anhand fol-
gender Faktoren betrachtet werden: Inhalt
Motivationssteigerung, Technik und Art des

Lernens. Fir den gezielten Einsatz der Lern . l
theorien muss anhand des zu erlernenden a

gewagt werden, welche der drei Theorien dig . .
passendest [17]. Als Beispiel hierfur kann

das Erlernen von Vokabeln nur schwer mit .

der Lerntheorie des Konstruktivismus umge-

setzt werden. Fir die Steigerung der intrinsi-

sche Motivation sieht Daenecked] die Er- $EELOGXQJ "LGDNWLV
hoéhung der Selbstbestimmtheit als einen de (/HDUQLQJ 6RI&ZDI
Faktoren, weshalb der Konstruktivismus

demnach den hdchsten Motivationsgrad erbie erste Struktur, die Exposition, bildet eine
zielen wirde. Doch auch die technische Umsequenzielle Abfolge ab und wird laut
setzung spielt eine Rolle. Diese stellt einerSchiipbach 5] am haufigsten eingesetzt.
negativen Zusammenhang zwischen der steBurch den gefiihrten Nutzerfluss und dem
genden Selbstbestimmtheit und der proklar definierten Start- und Endpunkt kann
grammatischen Komplexitéat dar. Ein weite-dieses System dem Behaviorismus zugeord-
rer Faktor bildet die Art des Lernens, die un-net werden. Durch ein Netz aus miteinander
terstiitzt werden soll. Hierbei unterscheidetverknupften Blocken kann der Lernende bei
die Literatur in formelles und informelles dem System der Exploration frei wahlen.
Lernen. Roh§l18] beschreibt in seiner Arbeit Ebenfalls bietet die Konstruktion eine freie
die verschwimmende Abgrenzung zwischerEntscheidung der Blockan und stellt einen
beiden Lernarten und wie sie als Kombinasequenziellen Aufbau dat§|. Ahnlich wie
tion im Berufsleben Anklang finden. Hierbei bei einem Baumdiagramm kénnen so univer-
ordneter das informelle, erfahrungsgeleitete selle Lernwege wiedergegeben werden. Aus
Lernen am ehesten dem Konstruktivismusdiesen zwei Struktursystemen ist es moglich,
zu. Der Behaviorismus stellt fur ihn den In-den Kognitivismus und Konstruktivismus
begriff des formalen und organisierten Ler-systematisch nachzustellen. Hierbei kdnnen
nens dar. ebenfalls Kombinationen aus beiden Syste-
men verwendet werden, um ein moglichst re-

Als Fazit muss eine Abwagung im individu- . : | ;
ellen Fall vorgenommen werden jedochales Szenario mit ergdnzenden Wissensma-
; terialien abzubilden.

kénnen auch Mischformen angestrebt wer-
den. So empfiehlt es sich fur ein motivationsdn der granularen Betrachtung des Aufbaus
steigerndes Konzept, welches eine mittlerdesteht ein E-Learning-System aus Lernob-
programmatische Komplexitat aufweisenjekten, die durch Medien fiir die Prasentation
soll, einen Mix aus Kognitivismus und Kon- von Wissen verwendet werden [19]. Zu die-
struktivismus anzustreben. sen Medien gehoren Videos, Bilder, Texte,
Grafiken oder Animationen. Fir eine moti-
3.2 Struktur und Inhalte von  yierende Lernerfahrung muss der Inhalt
E-Learning-Systemen trotz der sich immer wiederholenden Wis-

Wurde sich fiir eine Lerntheorie entschiedensensblocken so aufbereitet sein, dass es sich
muss ein didaktisches Struktursystem ausgérotZdem immer individuell und neu anfihlt.
wahlt werden, das die jeweilige Theorie be-Um auch auf didaktischer Ebene Abwechs-
gunstigt. Schiipbaci ] beschreibtin seiner |ung zu bieten, kann die Betrachtung der

(ISRVLWLRQ (ISORUDWLF
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Lernobjekte mit ihrer jeweiligen Wissensart Adaption und Integration der von Alblwi et
betrachtet werden. Anderson und Krathwohkl. [6] definierten Trigger betrachtet.

[20] untergliedern diese in Faktenwissen, ) )
Zusammenhangswissen und Methoden- und.1 ~ Lernapplikations-Analyse
Handlungswissen. Faktenwissen bildenFlr die Arbeit wurden 50 Applikationen auf
Lernobjekte, die reine Fakten oder Szenarieeinem Smartphone mit Betriebssystem iOS
beinhalten. Laut Daenecke wird hier meistanalysiert. Die Wahl der Kriterien fand in
mit Texten gearbeitet, die durch Bilder, Gra-Anlehnung an Krebes [4] statt und ergab fol-
fiken, Tabellen und Anlmatlonen grga_nztgende Punkte fr die Betrachtung:

werden. Doch auch Videos seien fir diese
Wissensart nicht uniblich. Beim Zusam-
menhangswissen werden Argumente und
Fakten in Korrelation gestellt und mit &hnli-

1. Welche Trigger bietet das interak-
tive System?

chen Medien wie @m Faktenwissen darge- 2. Welche Rolle spielt das Design der
stellt. Die Haufigkeit der Videoverwendung verwendeten Trigger?

sinkt in dieser Wissensart ab. Methoden-und 3.  Welche Trigger motivieren den
Handlungswissen hilft den Lernenden sich Lernenden das interaktive System
themenspezifisches Wissen tiber Methoden méglichst lange zu nutzen?
anzueign_en und in _de_n jeweiliggn Kontexten 4. was Iosen die Trigger des interak-
zu adaptieren. Bei diesem Wissen werden tiven Systems aus?

haufig Animationen mit Text verwendet, die

oftmals auch interaktiv genutzt werden kon- . o i L
nen. Je nach Themengebiet wird eine ander'gg:agds(tjelﬁgrulfqrgeirllqerg lfr(i?neer: ?/':rellir;eelé
Zusammensetzung dieser drei Wissensarten Y 99 9

verwendet 20]. Trotz einer Ubergewichtung v%eer:egﬁie?:ggr gilggela itr:a:huljir;gﬂgﬁrel;rgﬁ:
des Faktenwissens solltédlennoch eine 9 PP

durchmischte Abfolge angestrebt und durchdEt sich folgende Aufteilung

Interaktionen und Aufgaben erweitert wer- x  11x Sprachenlernen
den.

Bei der Gliederung der Lernobjekte in the-
matische Bereiche muss darauf geachtet X 2x Programmierung

werden, den Lernenden dauerhaft das Ziel X 29 Finanzen

des aktuellen Bereichs vor Augen zu halten. ]

Auch muss der Stand des Lernenden stets er- X 5x Sonstige

sichtlich sein. Abhéngig vom didaktischen Bej sieben der Applikationen wurden die E-
Konzept muss des Weiteren darauf geachtatearning-Elemente ergénzend fiir die Haupt-
werden,ob die Lernobjekte in Abhangigkeit funktionalitaiten verwendet. Somit boten
stehen und ob der Lernende jederzeit das betiese fiir ihren speziellen Fall Lernobjekte
notigte Basiswissen erlernt oder angezeighn Diese Objekte wurden genutzt, um

X 3xJura

bekommt. Grundwissen fiir die Interaktion mit dem
. . . System zu vermitteln oder den Gebrauch der
4 Trigger in E-Learning Applikation zu optimieren. Die Auswahl

In diesem Kapltel werden zuerst die Ergeb'fand anhand der App Store Charts in den

nisse der Analyse von bestehendenrhemenfeldern Bildung und Finanzen statt.
Lernapplikationen betrachtet, die im Rah-

men dieser Arbeit durchgefuhrt wurde. An-; S .
hand dessen sowie der Social Media Analyln den Systemen wird in Tabelle 1 auf Basis
der Haufigkeit aufgelistet. Des Weiteren

sen von Krebes und Aubele [4,5] werden” " '
dann in den weiteren UnterE(ap!teIn diew'rd in der Tabelle betrachtet, welche der

Trigger die Lernenden zur App-Nutzung

Kriterium eins, also der Einsatz von Triggern
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motivieren. Hierbei steht funf fiir eine starkeringe Selbstkontrollékonnten bei der Ana-
Motivation und eins fiir gar keine Motiva- lyse nicht eindeutig festgestellt werden und
tion. Festgelegt wurde dieser Wert an denbendétigen weitere Untersuchungen. Bei der
dahinterstehenden Bedurfnis und der objekMotivationsbewertung muss in Funktionali-
tiven Wahrnehmung beim Cognitive tten, die den Lernenden unterstiitzen oder
Walktrough. seine Neugier befriedigenunterschieden
werden. Auf Basis dessen wurd&oMO,
Benachrichtigungund persénliche Situation

Tabelle 1 Ubersicht der genutzten Trig-  als potenziell starkster Antrieb fiir den Moti-
ger mit inrem Durchschnittswert von ge-  yationsgewinn angesehen.

schaffener Motivation . S .
Die Analyse zeigt eine Tendenz zu dsrzi-

Trigger Anzanl | Durchseinits | alen Triggern Hierbei findet der Trigger des
Apps tionssteigerung sozialen Einflusses am haufigstem$#zt,
Benachrichtigun- 12 4 um neue Personen anzuwerben. Der Trigger
_gen_ der Benachrichtigung wird in allen Applika-
STeHEIETIEINITES | 1 tionen verwendet und ifiinf Applikationen
Personliche ) 2 zusétzlich mit E-Mail-Benachrichtigungen
Situation erweitert. Die Trigger selbst werden vom
Soziale Angst 7 2 Design durch GroRenunterschiede oder farb-
|dentitat 2 3 liche Hervorhebung pragnanter angezeigt.

Auch Animationen, wie das Aufblinken von
Buttons komrenin sechs Systemen vor. Um
Dialogfunktion 3 2 somit die Analyse von Kriterium zwei zu-
sammeanufassen wird beim Design darauf

FoMO 3 5

Prasenzfunktion | 2 L geachtet, den Trigger optisch méglichst her-

Immersives 1 1 vorzuheben.

GDe?';Sr:ng (nichi bewertbar) Die hbchste _Mo_tivation_ zur Appnutzung,
Selbstwertgefiihl welche bei Kriterium drei betrachtet wurde,
Geringe Sellts (nicht bewertbar) kam beiFoMO, Benachrichtigungund per-

LG sonliche Situatiowor. Viele der Trigger zie-

len auf die soziale Interaktion zwischen den
Die erkennbare Nutzung von Triggern be-Lernenden ab, je bekannteerdsegenuber
lauft sich bei den gepriiften Applikationen desto motivierter findet der Austausch oder
auf vier Apps (Duolingo, Quizduell, Konkurrenzkampf im Lernen statt. Diese
Knowunity und Jurafuchs), die vermehrt These muss anhand von weiteren Untersu-
Trigger aufweisen, Acht, die den Einsatz in-chungen bekraftigt werden. Durch die Trig-
tegriert hatten und 38 Applikationen ohne in-ger wird versucht, die Interaktion zwischen
tegrierte Trigger. Zu den acht Apps gehérenden Lernenden zu verstarken oder ein Lern-
Babbel, Fastic, 7Mind, Memrise, Blinkist, objekt mehr zu konsumieren als beim Eintritt
Simple Club, Busuu und Tandem. Somit bein die Applikation. Doch auch das Anwerben
lauft sich die Anzahl der in Tabelle 1 be-von neuen Lernenden wird durch Trigger an-
trachteten Applikationen auf zwolf Stiick. Im geregt. Somit unterteilt sich die Analyse von
Kontext der Themenfelder ist der BereichKriterium 4 in:
des interaktiven Sprachenlernens mit
41,67 am starksten vertreten. Darauf fol-
gen unterschiedliche Themenfelder, die sich X Interaktion mit anderen

nicht gruppieren lassen. Die Analyse der x  Anwerben von neuen Lernenden
Trigger geringes Selbstwertgefiilind ge-

X Konsum des Inhalts
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4.2 Leitung des Nutzerflusses sonown |
mithilfe von Triggern

H H o H :DKO GHU 7ULJJHIU
Um ein E-Learning-System rTmsychQIogl- (QWZHUIHG Gy T ce
schen Triggerreu erweitern muss edidak- IV EHIREI G l T

tische Architektur des Systems betrachtet
werden Hierbei liegt cas Hauptaugenmerk ’ JHVWOHJIXQJ GHU GLGDNWLVFK)-’\
o
E

zu Beginn auf der Lerntheorie und wird

durch das daraus erstellte didaktische Struk
tursystem erweitert, welches in Kapitel 2.1
und 2.2 beleuchtet wd. Auf Basis dessen $EELOGXQJ ORGHOO ]XU $QI
kénnen erste Skizzen des Systems angefer- WULJJHUEDVLHUWHQ ( /HDUQ

tigt werden, die den Fluss des Lernenden ab-

bilden. Je nach System kénnen hier unter-

schiedliche Architekturen verwendet wer-4.3  Einsatz von Triggern in

den. Der gangigste Aufbau eines E-Learn- E-L . Svst
ing-Systems besteht im Kern aus einer Start- -Learning-systemen

seite mit dem aktuellen Lernstand des SysBei dem Einsatz von Triggern in E-Learn-
tems und Lernobjekt-Gruppen, die er,ts[:,,remg-Systemen kann das in 4.2 beschriebene
chend der Vorkenntnisse des Lernenden auflodell verwendet werden. Als Grundlage
gebaut sind. Alle weiteren FunktionalitatendeS Modells wird im Vorhinein festgelegt,
dienen als eine Erweiterung der Hauptfunk-Welchen Inhalt das System hat und was das
tionalitét und sollten deshalb nicht im FokusZi€l des Systems ist. Auf Basis dessen kann
stehen. Fiir einen effektiven Trigger EinsatZdann die Lerntheorie festgelegt werden. Wie
gilt es dann im Einzelnen abzuwagen, wadh 3.1 bgsc_hneben muss hierbei ZW|s.chen
das Ziel des Triggers sein soll und wie diesef€m Freiheitsgrad zur Entfaltung des eigen-
dann an Funktionalitit oder Aussehen umgeStandigen Lernens und der programmati-
setzt werden soll. Ist dieser Prozess abgeschen Komplexitat abgewégt werden. Da es
schlossen, erhalt man ein Trigger-Netz, welin dieser Arbeit um die Motivationssteige-
ches sich iiber das E-Learning-System legtung geht, wird der weitere Verlauf mit dem
und den Lernenden verstarkt in die Haupt_Kognltlws_mus b_eschrleben. Somit blldet_das
funktionalitaten des Systems leitet. Die Her-SyStém einen virtuellen Tutor ab, der bei der
angehensweise fur einer solchen Ana|ysé:_xplorat|on der Lernobjekte unterstiitzen
findet sich in Abbildung 5 wieder. In den Ar- SOll.
beiten von Krebes und Aubele [}Bird ein Um die didaktische Architektur zu vollenden
solches Netz von aufeinander aufbauendewird nun ein didaktisches Struktursystem fiir
und verstarkenden Triggern aufgezeigt. Sodie Lernobjekte festgelegt. Fur den digitalen
mit kann von einer gezielten Verkettung beiTutor kann eine Kombination aus der Explo-
Social Media Plattformen ausgegangen werration und Exposition genutzt werden. An-
den, die es auf den Bereich des E-Learningsand dieser zwei kann eine Basis von Lern-
zu Ubertragen gilt. objektgruppen erzeugt werden, die inhaltlich
koexistieren und nicht aufeinander aufbauen.
Zugleich kénnen sie aber durch die Exposi-
tion je nach Bedarf des Lernenden in tiefer-
gehende Verzeigungen miinden. Abbildung
6 zeigt einen solchen Aufbau.

:DKO GHU /HUQWKHRULH ‘

s
S

—

i+ Informatics
Inside 9



sozialen Einflussesier sozialen Angstind
der personliche Situatiomusgeldst werden.
Zudem kann so auch ein Anreiz gesetzt wer-
den, um noch ein Lernobjekt mit einer bes-
seren Leistung zu beenden.

Fir den Einsatz dieser Funktionalitaten muss
die Applikation zuerst gestartet werden. Dies
wird in den untersuchten Anwendungen

urch de jgger der Benachrichtigung ver-
$EELOGXRHLVSLHO KD|WHU%Lh$?;&E%%Q%€%»}n oo Nowrs
EWUXNWXU HLQHV ( /HD n Ljegn alte' dder einfache Erinnerungen zu-

gespielt. Hierbei lassen sich viele Ahnlich-
keiten zu Instagram und Netflix finden. Im
Homemenu des Smartphones werden Neuig-

Durch die Pfeile in der Abbildung werden
die mdglichen Pfade der Lernenden amqekeiten in der Applikation durch rote Hervor-

zeigt. Beim Aufbau dieser Pfade ist darauf 24, . .

) ebungen am Appicon symbolisiert. Auch
achten, dass keine Endpunkte_entstehen, S%‘enac%richtigungp[Fl)ber ngue Funktionen
dass der Lernende immer wei, was er a‘lts)der Inhalte auf dem Homescreen oder in der

nachstes zu tun hat und nicht aus dem Lern; : P s

- N App sind bereits in den gangigeren E-Learn-
fluss kommt. So__lche Ubergange der End“lng-Systemen vertreten. Als Ergénzung zu
punkte sorgen fiir den Triggémmersives

Desian Um die L d tivi den in Social Media festgestellt@&enach-
esign Um die Lemenden zu motivieren richtigungen wird in E-Learning-Systemen

Yermehrt bei der lernenden Person nach so-

verlassen, kann die Strike Funktion aus de&enannten Lernzeitpunkten gefragt. Dieser

Sprachenlernapp Duolingo verwendet wer- : L ]
den. Diese belohnt die Lernenden, wenn sierd dann in einem festgelegten Zyklus ver

. . - . fven m den Lernenden an Lernen z
drei Lernobjekte in Folge beenden. HlerfUreﬁn::rthu den Lernenden an das Lernen zu

erhalten sie extra Punkte. Die Funktion ba-
siert aufFOMO und soziale Angstda durch

oL
die Punkte der Rang zu anderen Lernenden §8 % \
verandert wird. Durch die erhaltenen Punkte 3:? =
wird auch der Trigger der personlichen Situ- Io 2 1DFKULF
ation angeregt. Durch die positive Bestati- < 6 W
gung des Systems vor anderen Lernenden
kénnen positive Gefiihle beim Lernenden 1
aufkommen. Eine weitere Mdglichkeit bie- ;E\F/’['JUQ LYW
ten Meldungen Uber das System. Hierbei 6\WWHPQDEFKUL
wird bei Beendigung von definierten Lern- 6RILDOHULARQ

objekten eine Glickwunschnachricht mit $EELOGXQJ %HLVSLHOKDIWHI

Namen des jeweiligen Lernenden (ber das
gesamte System versendet. Diese Nachricht EWUXNWXU PLW LQWHJULHUX

I6st den Trigger des sozialen Einflusses ausDurch die eben genannten Beispielen lassen
da die anderen Lernenden von den Nachrichsich die Wege der Lernenden in der Applika-
ten in ihrem Handeln beeinflusst werden.  tion ergénzen und verstarken den Drang den

Fur eine fokussierte Durcharbeitung eined fad Wweiterzugehen, siehe Abbildung 7.
Lernobjekts kann eine Anzeige am Ende degherbel“kann frei an Triggern und Einsatzor-
Objekts sorgen, die dem Lernenden seine ef€n variiert werden.

gene und die durchschnittliche Leistung an-

zeigt. Anhand dessen kann der Trigger des

i Informatics
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Eine weitere Méglichkeit fir den Triggerein- eine negative Verstéarkung im Falle des
satz in E-Learning-Systemen bietet das BeQuizduells.

étreten, L_;srnmell_e zu zrrelchefzn Sder e'BeUm den Trigger des sozialen Einflusses zu
ommunity an Lernenden autzubauen. D&, t7en wid auf sozialen Plattformen ver-

weiteren Unterkapitel beschreiben Weiteremehrt die Funktion des Teilens angeboten
Mdglichkeiten auf Basis von bestehenden Ebei dem Inhalte an Freunde weitergeleitet

Learing Systemen oder Ubertragungen aUSerden kénnen [5]. In den E-Learnin
: . . . . - g_Ap_
Sozialen Plattformen. Um die Ubersmhtlnch-p”kaﬁonen kommt es zu ahnlichen Eunktio-

keit zu gewahrleisten, gliedern sich die Ka-jitaten. Freunde kénnen in die App einge-
pitel in die Trigger Kategorien. laden werden, was vermehrt mit Vergunsti-
4.3.1 Soziale Trigger gungen als Belohnung beworben wird und

den Trigger somit verstarkt. Auch das Teilen

Der weitere Einsatz dgsoMO im Kontext ; . s
eines E-Learning-Systems kann anhand de&o" einzelnen Textpassagen als Zitat wird in

Beispiels der Applikationen Quizduell und einigen_Applikationen bereits _angeboten.

Duolingo aufgezeigt werden. In der Allge- Betldte Fulnrljtlonsen r\]/\lge"rdhen n }f’“nk'St ge-
meinwissensapplikation Quizduell tritt die nutzt, weiches sachbucher in Rernaussagen
usammenfasst. Der Zweck der Funktionali-

lernende Person gegen andere Lerner in efs d damit des Tri K dem C
nem rundenbasierten Quiz an. Ist eine Persotr"ilten.un amit des riggers kann dem t.om-
unityaufbau zugeschrieben werden. Her-

am Zug, muss sie die Runde innerhalb vor" heben ist d itive Einfl den b
24 Stunden beenden, andernfalls wird di(%/orzu eben ist der positive Einfluss den be-

Partie abgebrochen. Um sein GegenUbelreundete Lernende aufeinander haben kon-
nicht zu enttauschemwird je langer die Par-

tie vorangeschritten ist, versucht diese 24Der letztesozialen Triggewird nur indirekt
Stunden nicht ablaufen zu lassen. Die Konin bestehenden E-Learning-Applikationen
sequenz daraus ist die vermehrte App Nutverwendet. Durch eine 6ffentliche Liste mit
zung. Das zweite Beispiel stammt aus DuoErfahrungsstand oder Freundeslisten mit
lingo. Der Lernende erhalt fur jeden Tag aneinsehbaren Profilen kasoziale Angsaus-
dem er die App nutzt weitere Erfahrung. Tutgeldst werden. Systeme, die diese Funktio-
er das nicht, so erhalt er keine Erfahrungsnalitat nutzen sind: Duolingo, Quizduell und
punkte und félltim Punktestand im Ver- Jurafuchs. Als Basis des Triggers findet
gleich zu seinen Mitlernenden zuriick. Zu-keine direkte Negativbewertung statt, jedoch
sammenfassend kamoMO als Druck zwi- kann eine Negativassoziation mit einem
schen zwei Lernenden verwendet werdemiedrigeren Rang oder Stufe einhergehen.
oder, um Belohnungen reizvoller zu gestal-Um dies zu verhinde bieten manche Sys-
ten, wie es auch in der Arbeit von Maderthateme, dhnlich wie in den sozialen Plattfor-
ner 1] beschrieben wird. Aber auch dasmen an, Profile anonym und damit nicht
temporare Teilen von Lernerfolgen kénntedem Namen zugeordnet oder sogar nicht fir
einen ahnlich erfolgreichen Einsatz desandere sichtbar zu schalten. Der Trigger
FoMO mit sich bringen. Die Funktionalitét ziale Angstvird somit in bestehenden Syste-
des temporaren Teilens von Inhalten wird immen so verwendet, dass die Individualbe-
Kontext von Social Media als sehr effektiv diirfnisse durch eine vermehrte Nutzung be-
beschrieben [4,5]. Dies ist einer der Griinddriedigt werden.

weshalb die Funktionalitat von vielen sozia- . . . .

len Plattformen nun integriert wurde. Alle 4-3-2  Social-Media-Site-Trigger
drei Beispiele sorgen fiir einen weiterenAuch im Bereich der SNS-Trigger finden
Trigger, der d|e Handlung des App“kations_sich Viele Funktionalitéten in den E-Learn-
offnens anregt. Die Belohnungen hierfuring-Systemen wieder. In 4.3. wurde bereits

sind Stillung der Neugier, Anerkennung oderder Einsatz vonBenachrichtigungaufge-
zeigt. Weshalb sich dieses Kapitel auf den
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Einsatz der Triggeimmersives Designnd noch erforscht werden. Auch kann das
Identitatfokussiert. Selbsterstellen eigener Lernobjekten mit die-

Immersives Desigentsteht in den sozialen S€M Trigger gefordert werden.

Medien durch infinite Scrolling, Putb- Der Trigger Dialogfunktion wird in den
refresh (Ptr) und Pagination [4]. Aufgd  meisten Féllen mit dem TriggdPrasenz-
der haufig genutztefinearen Struktur und funktionverstérkt.

der zu geringen Anzahl von Lernobjekten
kénnen solche Navigatiem oft nicht ge-
nutzt werden. Um trotz des Aufbaus infinite ;.h: hekommen gozialer Einflusg wenn

Scrolling zu erméglichen, muss contentyq, jeweils andere am Lernen ist. Eine wei-

auch von den Personen, die das System Yo Moglichkeit ist das Einblendeies On-
zen, kommen. So kann ein zeitlicher Verlauf;

bli den. der Soiel fi dIinestatus in der Bestenliste. Wird der Trig-
et"’.‘ _|ert werden, der Spielraum fur Ptr un ger der Prasenzfunktion betrachtet muss im
Infinite Scrolling zulasst. Als Beispiel kann

P A ; gleichen ZudDialogfunktionbetrachtet wer-
hierfur die Applikation Knowunity betrach- o, pieser wird meist durch den Einsatz von

tet werden. Diese kann von den Lernendem, ssenfunktionenverstérkt. Beispiele fiir
als Plattform fur den Austausch von Lernze’[-den Einsatz bilden hierfir FAQs, Foren und

teln und Prasentationen genutzt werden. Ei
weiteres Beispiel fiir die Menustrukturierung
bietet die Meditationsapplikation 7Mind. In
ihr werden die Lernobjekte ahnlich wie in
Netflix in Kategorien untergliedert. In den
Kategorien selbst wird seitliches Infinity

Scrolling genutzt. F_[Jr die klassischt_a PaginadeS Gegentibers auf dem Chat anzedgr
tion, a'$° dem Aufllste_n von Daten in ume.,r'TriggerPrasenzfunktioriindet somit seinen
schiedlichen Seiten mit Sgltenangaben, KoNeinsatzort bei allen Beruihrungspunkten zwi-
nen Nachschlagewerke integriert werdeng | ernenden.

bei denen die lernende Person die Inhalte

entweder durch Suche oder durchs willkurli-4.3.3 ~ Personliche Trigger

che Stdbern durchgeht. Um den Ptr zu etahjie pers'on"chen Trigger kénnen im Gegen_
lieren kann eine Box eingeblendet werdengatz zu den beiden anderen Kategorien nur
die Tipps oder kleinere Wissensinhalte anindirekt zu Funktionen zugeordnet werden.
zeigt. Diese kann sich jedes Mal neu ladengie ergeben sich in der Nutzung des Systems
wenn Ptr aktiviert wird. Gerade bei demynd wirken sich individuell auf den Lernen-
Triggerimmersives Desigmuss das Ziel des den aus. Um einen Trigger in dieser Katego-
Systems im Vordergrund stehen. Es musgie zu verwenden kann immer die Uberle-
abgewagt werden, inwieweit ein Stébern gegyung angestellt werden, wie die Funktion das
fordert werden sollte, da es auch zur Prokrasgediirfnis nach Selbstverwirklichung oder
tination fithren kann. die Individualbediirfnisse befriedigt.

Der Triggerldentitat wird im Bereich des |m Kontext eines Triggerpersonliche Situ-
Profils aufgebaut. Keines der getestetemtion muss die App die persénliche Entwick-
Appprofile hat ausreichend Individualisie- jung und das Ausleben méglich machen.
rungsmaglichkeiten, um den Trigger in sei-Dies passiert im Bereich von Social Media
ner Ganze zu nutzen. In den betrachteten Annnerha|b des Profils und kann im E-Learn-
pllkatl_onen konnte nur ein Profllblld, Be- ing_System auf Lernprof”e Ubertragen wer-
schreibung und Nutzername angelegt werden. In diesen von anderen einsehbaren Pro-

den. Welche Auswirkungen die Anzeige desilen wird das Wissen des Lernenden und
Wissensstandes im Zuge des Profils auf degeine Personlichkeit wiedergespiegelt.
Trigger hat, muss in einer zukinftigen Arbeit

'Die Prasenzfunktiokann so verwendet wer-
den, dass befreundete Lernende eine Nach-

®hats. Bei den Chats zwischen Lernenden
kénnen Awarness Pattern eingesetzt werden,
die der Person zedy, dass ihr gegeniiber ge-
rade schreibt oder etwas aufnimmt [4in&
visuelle Verstarkung kann durch ein Icon
vorgenommen werdenvelches die Prasenz
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Der Triggergeringes Selbstwertgefikénn  von Gamification oder adaptives Lernen er-
durch das Erreichen von Lernerfolgen odemganzt werden.

dem Zusammenschlie3en von GlelchgesmnAnhand der Analyse von Applikationen und
ten Lernem verbessert werden. Literatur konnten verschiedene existierende
Der letzte Triggergeringe Selbstkontrolle Umsetzungen fir den erfolgreichen Einsatz
kann durch die produktive Nutzung des Sysvon Triggern nachgewiesen werden. Eben-
tems abgebaut werden. Der Trigger selbstalls konnten dadurch wichtige Erkenntnisse
sollte zudem in einem E-Learning-Systemiiber den Einsatz und ihre Anforderungen an
vermieden werden, da dieser entgegen defas System festgehalten werden. An dieser
Zwecks eines solchen Systems verlauft. DieStelle muss jedoch auch die Limitation in der
ser lautet, den Lernenden die Lernobjekte efVollstandigkeit der Arbeit beschrieben wer-

fektiv zu vermitteln. den. Hierbei konnte im Rahmen des Projekts
. . nur eine Grundlage an Literatur und Appli-
5 Fazit und Ausblick kationen betrachtet werden. Auch be-

In der Arbeit konnten viele unterschiedlicheschrankte sich die Analyse nur auf mobile
Einsatzmdglichkeiten von Triggern aufge- Applikationen. Es ist davon auszugehen,
zeigt werden. Wie die Arbeit von Aubele [5] dass es Unterschiede zur Nutzung auf Desk-
aufzeigt, konnen Trigger allerdings unter-topanwendungen gibt. Des Weiteren ist der
schiedlich wahrgenommen werden, weshallCognitive Walktrough nur fir ein Uberblick
auch nur von positiven Tendenzen bei degedacht. Um die Auswirkungen von Trig-
Motivationssteigerung der Lernenden ge-gern niher zu untersuchen, kann eine ahnli-
sprochen werden sollte. Eine eindeutigeche Vorgehensweise wie in der Bachelorar-
Minderung beim Einsatz von Triggern beit von Aubele [5] verwendet werden. Da-
konnte in der Arbeit nicht festgestellt wer- bei wurde eine behavioristische Studie auf
den. Nur die Wahl der Funktionen, die denBasis des DECIDE Frameworks durchge-
Trigger ausldsen, kdnnen eine negative Ausfiihrt. Dieses Framework hilft dabei, eine
wirkung auf den Lernerfolg eines E-Learn-strukturierte Planung und Durchfilhrung bei
ing-Systems haben und sollten sich deshalkiner Evaluation zu bewerkstelligen.

nach dem E-Learning-System richten. Bei der Betrachtung der Adaptierbarkesty-
Um also eine erfolgreiche Implementierungchologischer Triggernder Social Media
von Triggern sicherzustellen, sollte die erstePlattformen wird eine Ann&herung der Funk-
Analyse des E-Learning-Systems mit demtionalititen vorgenommen, sodass man von
Modell, welches in 4.2 beschrieben und ineinem Social-E-Learning-System sprechen
4.3 an einem kurzen Beispiel erklart wurde kann. Dieses kombiniert die Interaktion der
vorgenommen werden. Auf Basis des Mo-Menschen, die das System nutzen, mit den
dells werden Grundbedingungen aufgezeigtinhalten und Kontexten eines E-Learning-
die die Motivationssteigerung beim Aufbau Systems. Durch das Bilden einer Lern-Com-
eines solchen Systems beglinstigen. Durchunity kénnen soziale Bediirfnisse wéhrend
die in Didaktische- und Trigger-Architektur des Lernprozesss befriedigt werden. Auf
gegliederte Analyse kann eine strukturierteBasis dieses Grundgedankens muss hinter-
Planung sichergestellt werden. Des Weitereffragt werden, inwieweit die Vermengung der
kénnen Synergien zwischen dem besteherFunktionalititen mit dem Zweck eines E-
den Nutzerfluss und den Triggern hergestellt_ earning-Systems iibereinstinem Durch
werden, um zum einen eine luckenlose Insoziale und kollaborative Funktionalitaten
tegration zu bewerkstelligen und zum andekann die Motivation der Nutzung zwar ge-
ren die Lernenden dazu zu motivieren, mehgteigert werden, doch kénnen im gleichen
zu lernen. Dieses Modell kann als Grundlag&zuge dieselben Funktionen den Lernenden
fur andere Arbeiten dienen und kdnnte hiervon den Lernobjekten abhalten. Dieser Grad
bei durch weitere Ebenen wie dem Einsatzan Vermengung bietet Potenzial fir weitere
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Untersuchungen, die eine Limitierung der[9] Taormina, R. J. and Gao, J. H. 2013.

Community-Funktionen in einem solchen

System analysieren und abgrenzen kann
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Abstract public media consumption behavior and the

The growing number of heterogeneous data @PPropriate customer approach have also
sources and the ever increasing amount ofchanged. While TV and print advertising
available data makes it more and more di - Used to dominate, modern approaches
cult for marketers to e ciently analyze and  fOCUS on contacting customers via a wide
target their marketing activities. Many plat- variety of (online) channels [4]. Social
forms such as Google Analytics, Linkedin, networks such as Facebook, Instagram, and
and Facebook o er their own analytics ca- LinkedIn have their own analytics sections
pabilities that measure the performance of Where performance metrics can be viewed.
activities on the respective channel. However, Additionally, there are web analytics tools
in order to evaluate a campaign holistically, that evaluate user behavior on websites and
the analytics data from the various sources Provide itin a third-party interface. But how
must be combined. In this thesis, functional €&n thesg key gures from di erent sources
and non-functional requirements are identi- P& combined to ultimately evaluate whether
ed for an interactive marketing dashboard @ marketing campaign was successful
that allows the central analysis of market- OF Not? Although Bosch already utilizes
ing data from di erent sources. The require- 100IS that can be used to centrally plan,
ments elicitation is carried out by examining €ontrol, and evaluate campaigns, reporting
the state of the art as well as conducting and IS Still time-consuming. For this reason, an

evaluating expert interviews. interactive marketing dashboard is to be
designed and prototyped which combines
CCS Concepts key gures from various data sources such

as social media channels, analytics services,
and content management tools, and allows
for central evaluation.

"~ Information systems Decision sup-
portsystems;”~ Human-centered comput-
ing Information visualization ;

The overall goal of the work is to elicit

Keywords functional and non-functional requirements

Data-driven Marketing, Dashboard, Business
Intelligence, Requirements Analysis, Scrum
Data Integration, Data Analysis

Supervisor Univer- Prof. Dr. Uwe Kloos

sity Hochschule Reutlingen
. Uwe.Kloos@Reutlingen-
1 Introduction University.DE
Supervisor Organi- Sebastian Weiss
In 2018, Germans over the age of 14 spent ,;ion Bosch.I0 GmbH
on average 196 minutes online per day. Sebastian.Weiss@bosch.io

That is an increase of 240 % compared to . !
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just ten years earlier and more than eleven 24, November 2021 Hochschule Reutiingen
times the amount in 2000 [2]. Consequently, Copyright 2021 Jana Maria Ickenroth
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for an interactive marketing dashboard. The shows the relationship between di culty of
resulting requirements catalog serves asthe data analysis techniques to be used and
the basis for the subsequent creation of the the added value to be gained [8] (Figure 1).
dashboard, which is not part of this article. Accordingly, there are four types of analytics
that organizations can apply: Descriptive an-
In order to establish context, chapter 2 rst alytics, diagnostic analytics, predictive ana-
provides relevant fundamentals on data- lytics, and prescriptive analytics. Descriptive
driven marketing, the starting point of this analytics are the most basic form and rely
approach within many companies, and the primarily on past-related structured data to
use of business intelligence tools as a soluuncover historical problems as well as poten-
tions approach. Then, in chapter 3, the statetials. General examples [...] include sums,
of the art of interactive dashboards is exam- averages, and percentage changes [22]. This
ined in order to gain insights and derive ini- type of data analysis is often used in a corpo-
tial requirements. Chapter 4 explains the cho- rate context and in connection with business
sen methodology for conducting the require- intelligence systems. Diagnostic analytics go
ments analysis which is followed by the re- one step further and analyze the why. Causal
quirements elicitation based on expert inter- analyses or structure-discovering procedures
views, documentation, and analysis in chap-are used to clarify causes, e ects, and inter-
ter 5. The concluding chapter 6 summarizesactions. The next step is predictive analytics
the gained insights and includes an outlook where statistical methods or machine learn-

on future work. ing methods are used to make predictions
about future events and its possible outcomes
2 Background based on past data. This type of analytics is

The following chapter provides background helpful for goal setting and planning [22].
information to ensure a better understanding The nal step according to Gartner is pre-

in the course of the paper. scriptive analytics which, for example, uses
simulations and if-then analyses to show the
2.1 Data-driven Marketing e ects of di erent courses of action and thus

The additional communication and analyt- enable optimized decision-making [8][22][4].

ics channels described in chapter 1 represent
new data sources that can be used in mar-

How can we make

keting to create value and serve as a basis . it happen?
for decision-making. In order to make a data- e
driven decision, it's crucial to extract the im- Why did it Predictive

. . . happen? Analytics
portant information and combine relevant  g| ., pm— q
data sources in an intelligent way, because = | happened? [FIHIES oS

data alone does not provide insights [4].
To move from Big Data to Smart Data, data
analytics technologies and capabilities are
needed to process not only formatted data
but also semi-structured and unstructured
data [4]. E ective analysis not only involves
nding meaningful patterns in data, but also Figure 1: Maturity Model for Data Ana-
linking those insights to the business context Iytics [8]

[22]. In their "Maturity Model for Data Ana-

Iytics", the market research company Gartner

Descriptive
Analytics

Difficulty
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2.2 Initial Situation in Orga- 2.3 Business Intelligence

nizations Tools
Nearly all of the participants in the study Business Intelligence (BI) tools such as
"Future Ready" [9] conducted by Wunder- Microsoft Power BI, Tableau, or Google
man in 2018 agree that data is a crucial Data Studio make it possible to connect
factor for marketing success. However, heterogeneous data sources to gain new
implementation is often still a problem. insights and thus provide users with a
Although three quarters of companies have central overview of all relevant information.
already deployed a marketing technology This enables targeted work, facilitates
stack, only one third of them manage decision-making, and creates transparency
to design their marketing measures ac-[22][3]. These tools allow the creation of
cording to the data-based insights. The reports and dashboards in a quick way and
people interviewed see outdated structuresare relatively easy to use. Bl dashboards
within the companies as a major hurdle primarily consist of context-relevant metrics,
to overcome towards a data-driven approach. Key-Performance-Indicators (KPIs), and
textual information [24].
This goes along with Roth's statement [1]
that many companies are still not taking a Nevertheless, Bl solutions often su er from
holistic approach to performance manage-low utilization rates, supported by the fact
ment. If they have an integrated manage-that only 20% of users actually make use of
ment reporting, the data and information [deployed] Bl technologies [3]. Beelders et
often stems from completely di erent sys- al. conducted an eye-tracking usability study
tems. Combined with di erent methodical [3] to determine possible causes of low us-
approaches, Roth states that this can leadage rates. They found that the problem might
to delayed management decisions or evenbe caused by the user interfaces: The partici-
wrong decisions, because many queries andoants sometimes struggled to relate legends
clari cations are necessary to obtain trans- to visualizations, which might be due to the
parency. Another obstacle on the way to high concentration of information displayed
holistic performance management, explainsin the tested dashboards. In addition, xa-
Roth, is that many companies continue to tion duration as well as xation number in-
use tools such as Excel and PowerPoint forcreased with ongoing exposure, suggesting
reporting. This results in unnecessary coor- that the cognitive load of working with dash-
dination and validation steps as well as man- boards increased within the study. For these
ual adaptions of numbers [which] require reasons, the authors recommend that the de-
valuable reaction time [1]. Also, numerous velopment of dashboards should be done in
interfaces, manual process steps, and rooncooperation with end users, thereby increas-
for interpretation imply risks for the secu- ing usage rates.
rity, reliability [and] compliance with dead-
lines and quality of information [1]. Instead 3 State of the Art
of a bottom-up approach, Roth suggests atopn, this chapter, three dashboards from dif-
down view for target-oriented performance ferent sectors are presented to show the cur-
management, meaning that operative activ-rent state of the art. First, however, it should
ities should be oriented towards the com- pe clari ed what is meant by the term dash-
pany's objectives and strategies [1]. board in this context, as the de nition is
a matter of interpretation. As Sariaka et al.
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state, the dashboard concept has evolvedmonitoring, and real-time data analysis.
from single-view reporting screenstoinclude Regarding structuring and categorization
interactive interfaces with multiple views of information, Roth suggests to divide
and purposes [...]. [17]. This is especially due the cockpit into several walls, each of
to the increasing amount of data as well as which ful lls its own functionality, e.g.
the availability of visualization techniquesto one to present the most important KPIs,
everyone. This paper uses the de nition by one to monitor competitors, and one to
Wexler et al. [23] who describe dashboards asprovide insights of internal processes and
visual display[s] of data used to monitor con- resources. [16]. According to Roth, this
ditions and/or facilitate understanding [23]. structure strengthens the recognition factor
Regarding interactivity, there are three forms and helps management to keep a clear
according to [17]: 1) Options to allow users overview. Regarding visualization he says:
to (re-)design the user interface (e.g. by mov-It is essential that management can capture
ing or adding/deleting elements), 2) Itering the core message simply and quickly [16].
or slicing data, and 3) modifying the state of
the data, e.g. by adding what-if-analyses. In order to achieve strategic objectives
with operative activities, it's important
3.1 Management Cockpit to identify the cause-and-e ect relations
The Management Cockpit at Reutlingen Uni- between the di erent measures and objec-
versity (Figure 2) is a work environment for tives [...] [16][14]. Thus, the cockpit allows
decision makers, in order to establish holis-managers to simulate dierent scenarios
tic performance management. Thus, it not by using if-then analyses to weigh up
only provides them with business-relevant di erent courses of action against each
key gures but also enables information anal- Other. As a result, the Management Cockpit
ysis, visualization, decision-making and com-can be classi ed at the highest level in the
munication. Managers are presented with maturity mOdel for data analytiCS aCCOI’ding
all available information to get an overview to Gartner (Figure 1) [8].
of the situation and possible outcomes and
thus be able to make well-informed decisions
[16][11]. 3.2 COVID-19 Dashboard
In January 2020, the Center for Systems Sci-
ence and Engineering (CSSE) at John Hop-
kins University rst shared an online inter-
active dashboard that was able to visualize
and track reported cases of COVID-19 in real
time. Their goal was to make accurate and
robust epidemiological, clinical, and labora-
tory data [available] early in an epidemic
[5]. In November 2020, TIME recognized the
John Hopkins Coronavirus Resource Center
as the "go-to data source" for COVID-19 [21].
Data is collected from various sourcesuch
as the World Health Organization (WHO) or

Figure 2: Management Cockpit at Reut-
lingen University [11]

The Management Cockpit is used for various ;————— -

N . . | The aggregated datasets, as well as the original data
use cases. For instance, managem?nt SIMUl&gurces, are available for public access at: https://github.
tion games as part of lectures, social mediacom/CSSEGISandData/COVID-19
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e B uses a collection of prede ned heuristics.
Depending on the attribute combination
(numerical/categorical/combinations  of
both), the following tasks are appliedrind
anomalies, correlation, characterize distribu-
tion, nd extremum Also, they covederived
valueand lter tasks in conjunction with
the tasks listed before. The generated data
facts alongside visualizations allow people
to verify assumptions they made about

the European Centre for Disease Prevention® chart, help them discover information

and Control (ECDC). The dashboard (showntn€y might have missed otherwise, and
in Figure 3) is divided into four sections, The 2SSistin interpreting complex visualizations.

top section shows the main KPls, namely However, it can be challenging to mentally
the total number of reported cases, deaths NP the system-generated sentences to the
and vaccine doses administered. On the left2CCOMPanying visualization. Therefore, the
side, there is a list of countries a ected by authors speci ed that their system should
the virus with respective reported cases, Visually link data facts to visualizations
The panel on the right contains interactive Y UsSing embellishments. To support data
timelines for daily cases, daily deaths, and exploration, the syst_em suggests related facts
total vaccine doses. In the center is a world that are more detailed or more aggregated.
map showing the number of cases, deaths”IS0; the user is supported by suggestions

and vaccine doses per country. All panels of alternative visualizations or embellish-
except the map, are interconnected, so if MENtS t0 pair with a data fact. Another

the user changes the timelines on the right, important aspect of Voder is communication:

for example, the numbers on the left and Visualizations and data facts can be saved
at the top are updated accordingly. What and later organized in a inde-Iikt_a layout
was noticed during testing as well were long ©F & dashboard layout. When nalized, all

loading times. It is not clear whether this NSights can be shared by exporting them
was due to the VPN connection used, a heavy

Figure 3: COVID-19 Dashboard by CSSE
[12]

as an interactive HTML page. A system

server load, or other factors. Never'[heless,V'deoz_S_hOW,S Voder's user interface and its
capabilities in detail.

responsiveness is an important point to keep
in mind when eliciting requirements for
dashboard development.

3.4 Insights from the State of

the Art

3.3 _VOder o The Management Cockpit has been devel-
Voder is a system developed by Srinivasan etypeqd since 2008 and therefore represents
al.in 2018 [20] that uses interactive data factSihe current state of the art well. Thus,
to help users interpret visualizations, explore important insights can be drawn from this
the underlying data, and communicate their k- (1) The dashboard should provide

ndings. Data facts are de ned as atextual 5 steering direction to align operational
description of the result of one or more

statistical functions applied to the data used
to create a visualization [20]. To generate 2utps://drive.google.com/ le/d/1Hdilf3gH_
these potentially useful insights, Voder jzhnPl6sfa3kT8388PGTSvO/view
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i 4 Methodical Approach

3 The following chapter explains how the re-
¢ | quirements analysis is carried out methodi-
cally, how the interview guide is designed
and evaluated, and how the requirements
documentation is done.

4.1 Requirements Analysis
Figure 4: Voder User Interface (Screen-  The overall process is carried out according
shot from System Video Link in Foot- to Ebert [7] and is divided into ten phases,
note) eight of which are relevant in the present
project: (1) Clarify relevant claimants (stake-
holders, target group), (2) specify goals and
product vision, (3) use di erent investigation
techniques, (4) document and structure re-
marketing activities with the overall strate- quirements, (5) analyze and review require-
gic goal. (2) Structuring the information ments, (6) solve con icts, (7) prioritize re-
according to internal corporate structures quirements, and (8) decide on requirements.
and content-related contexts leads to bettersince the dashboard deliverable is based on a
orientation and supports comprehension. (3) project with a lot of ambiguity in the begin-
Data and information have to be visualized ning, it would be risky to de ne all require-
inaway thatis quick and easy to understand. ments and speci cations in too much detail.
For this reason, Scrum was used for the in-
Regarding the COVID-19 dashboard, thegjvidual process steps, as it is a lightweight
following ndings emerge for the present framework that takes these initial uncertain-
work: (1) Cross-visual ltering helps under- tjes into account. Furthermore, Scrum has
standing relationships between data. (2) Thethe great advantage that after each sprint
loading times of the dashboard should be asgy project status is reached, which can be

short as pOSSible to facilitate work and not demonstrated to customers in order to ob-
cause frustration to the user. tain constant feedback [6].

Last, Voder [20] is a good example of interac-4 2 |nterview Guide

tive dashboards to support data exploration..l.he interview guide was designed based on
Also, the paper contains extensive and very [10]. Accordingly, a four-part structure is
insightful dashboard development informa- implemented, cor,13isting of an information

tlon.t;Asda resu}l‘t, SOE‘? Yallua}l_bletcorglu5|qns phase, a warm-up, a main phase, and a con-
can be drawn from this: (1) Textual descrip- cluding phase. It is important to establish a

:IOHS ?I?ngsfel v:j;uallzatlpr;s facl!ltattehlrl- pleasant atmosphere in which the intervie-
erpretation, help discover information that 0 4 ta1k freely [10]. Furthermore, in the
might have been missed otherwise, and en-

bl . cati 2) Data f tcontext under consideration, it was impor-
aple easier communication. (2) Data fac Stant not to formulate hypotheses in advance,
should be visually linked to the correspond-

) but to understand the initial situation, includ-
ing charts. (3) The dashboard should suggesﬁng positive aspects and pain points, through

alternative visualization possibilities. (4) Re-Open questioning. The questions for the in-

lated V|suaI|z_at|ons and data facts from dl_er- terview guide were rst derived based on the
ent abstraction levels help data exploration.
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studied literature. Subsequently, several revi-4 .4 Requirements Documen-
sions were made in consultation with a user

researcher as well as with the technical super- tation
visor. The actual structure of the interview Requirements are divided into functional
guide and thus the interviews themselves can and non-functional requirements and doc-

be obtained from section 5. umented as user stories. These are concise
descriptions of product features that provide
4.3 Interview Evaluation added value for a user or buyer of the prod-

The evaluation of the expert interviews cor- UCt: They follow a xed template: As a <user
responds to the methodology of [13]. First, f0le>, I want <functionality> so that <ben-
a selective transcript or paraphrase is made & t>- In order to determine when a require-
A paraphrase is a condensation of the state-Mment is considered ful lled, acceptance crite-
ments, whereby the content of the message'i@ are formulated for each user story. These
remains unchanged. The second step of data®® Written in the form of a checklist. In
preparation is to categorize the statements SCrum, requirements should fulll the IN-
made (Figure 5). In the case of a guided inter-VEST criteria, meaning they should be Inde-
view, it is advisable to use the topics of the Pendent, Negotiable, Valuable, Estimatable,
guide as a basis. Sized appropriately, and Testable. The granu-
larity with which requirements are described
is primarily based on when they will be im-

plemented. With ongoing iterations, the re-
e T quirements are described more precisely6]
c3 5 | 1 [ 15 | M | 1™ | 13 | 12 This is illustrated in Figure 7. Nevertheless, it
c4 T5 T2 T1 T3 TS5 T4 T2

became clear during the requirements analy-
sis described in chapter 5 that there are also
requirements that can be de ned very pre-
cisely from the start, such as Iters and their
options, although these may not yet need to
be implemented in the rst sprints. To de-
The nal step is to remove the sequential- termine an initial order of the requirements,
ity of the individual interviews instead, the MuSCoW prioritization is used, which

the statements are clustered by topic (Figure stands for "Must have, Should have, Could
6). This also shows which topics include the have, Won't have" [15].

most statements. Subsequently, this can be
taken into account during the prioritization § Requirements for the Mar-

Figure 5: Categorization of Statements
(According to [13])

process. .
keting Dashboard

The following chapter contains the target
Case Sub-Topic (T 1.5) group, the template that was used as a base
Cc1 T1 T2 T3 T4 15 .. .
c2 ™ 1 B 7 |1 to formulate the product vision, and require-
c3 T1 [ 72 T 13 [ 74 ] 5 ici i -
T H Il BT T ments that were elicited from expert inter

views and literature research.

Figure 6: Clustering of Statements (Ac-
cording to [13])

3Note: Within Scrum, epics are usually higher-level soft-
ware packages to which user stories can be assigned. In
the book by Dréther et al., however, epics are seen as very
rough requirements that function more as reminders for
team members.
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Timeline eranulaity 5 2 Expert Discussions
Current sprint & Finishedbacklog The goal of the expert discussions was to
o%%oo

items / . .
requrements  Understand the work environments, experi-

Next 2.3 sprints 0000 Backiog ftoms/ ences,_KnowIedge level of t_he sgbjegts as well
OOOO O requirements still to as pOSItIVQ aspects and pain pomts in the cur-

berefined  rant process. The following chapter describes

Future epics  the process starting from the design of the
QOQOQO interview guide to deriving the requirements.

5.2.1 |Interview Structure and Guibee
resulting interview guide and thus the

Figure 7: Requirements of Dierent interviews were divided into four parts:
Granularity Depending on Timeline
(Own Figure According To [6]) (1) The introduction aimed at opening the

conversation and making the participant
feel comfortable. Here, the project was
introduced, the interview process was
explained and details were given on how the
information collected was further processed.

5.1 Target Group and Prod- (2) The second part of the interview was
. . considered the warm-up phase: the goal
uct Vision here was to get to know the interviewees
The target group for the dashboard are mar-py asking questions about their job pro le
keting associates, who have to manage mul-and work environment. In addition, the
tiple tasks at once and do not have enough transition to the main part of the interview
time for a regular and holistic marketing re- \yas created by asking a number of questions
porting. As [7] states, the product vision de- gpout their experience with analytics.
scribes the purpose of a product and func-
tions as the guiding principle of the project. (3) |n the main phase of the interview, initial
It goes beyond the individual requirements questions were asked about the general
and thus helps to decide which requirements york ows in content marketing. This
ttogether and are prioritized. Furthermore, jncjuded questions about the participants
a product vision should help in motivating asks, how content is planned, whether and
the team, the stakeholders, and users. Thengy the performance of campaign activities
product vision for the marketing dashboard from di erent channels is compared, what
was created by following the vision state- exemplary campaign goals look like, and
ment template proposed by Schuurman [18]: how it is monitored whether set goals are
Fortarget customewho statement of need gchieved. After that, questions about the
or opportunitythe product names aprod- {gols used in marketing activities were
uct categorythat key bene t, reason to buy asked to identify possible interfaces that
Unlike primary competitive alternativeur  \yould need to be incorporated in the
productstatement of primary di erentiation  4ashboard. This was followed by a change in
Schuurman also advises to share the productinterview technique: In order to understand
vision often and adapt it to changes in user pow reporting is done across all tools to
or market needs, if necessary. ultimately assess how a campaign has
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performed, a user journey map was lledin 5.3 Derivation of Require_
together with the interviewees. It consisted
of seven levels: (i) The whole process on ments
a meta level, (ii) the exact activities per A total of 18 functional and 6 non-functional
process step, (i) person responsible forrequirements were identi ed from the con-
each process step, (iv) time required for eachducted interviews and the examined lit-
process step, (v) suitable smiley for eacherature. The initial prioritization resulted
process step (happy, neutral, sad), (vi) whatin the following distribution: Eight func-
works well?, (vii) what doesn't work well? tional and ve non-functional requirements
After the user journey map, the interviewees rated as "Must", two functional and one
were asked additional questions about non-functional requirements prioritized as
the reporting to see which analyses were "Should", and eight functional requirements
especially interesting to them and how they prioritized as "Could". Since the implemen-
decided between relevant and irrelevant tation of the dashboard will not take place
data. The next part of the interview involved until the subsequent master thesis, and be-
questions about data visualization and cause the requirements should be applicable
collaboration to see which charts are often to di erent settings also outside of Bosch, the
used, who the reports are shared with, and granularity of some of the requirements re-
which abstraction level is necessary. To garding larger features have been kept rather
nish the main part of the interview, the general at this point and can be compared
interviewees were asked which data sourceswith the backlog items from Figure 7. How-
they would like to combine and why. ever, to illustrate what re ned requirements
may look like, FReq1.1 is added as an exam-
(4) In the closing phase of the interview, pos- ple.
sible open questions were clari ed, feedback
was requested and the interview was con-5.4  Functional Require-

cluded.

ments
5.2.2  Conduction of the Expert Discussions functional requirement describes a
A total of four interviews with ve individu-  fynction that is to be provided by the system
als were conducted. Three people were marr 5 system component. Furthermore, they
keting employees from di erent Bosch busi- describe system or function behaviors that
ness units and two people had a digital busi-are to be triggered when certain conditions
ness consulting role within Bosch.IO. This are met [7]. In the following section, ve
leads to two di erent perspectives on the fynctional requirements are shown, which
topic: While the consultants have more of an \yere evaluated with the priority "Must"
overarching view and are familiar with the ithin the scope of internal company
problems of many di erent customers, the processes. The associated acceptance criteria
marketing employees reported on their very are shown as an example in FReql and
speci ¢ activities and problems. Both per- FRreq1.1. For the other requirements, only

spectives were valuable. Each interview wasthe user stories are listed, but all acceptance
scheduled for 90 minutes and was conductedcriteria are documented internally.

via Microsoft Teams. The user journey map

was prepared in Microsoft Whiteboard. Also, FReq1: Management summary Met-
all interviews were recorded in order to en- yjcs

able an easier follow-up. The evaluation was yser StoryAs a user, | want to have a
done as described in chapter 4.2.
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management summary with the three most
important KPIs of my use case to get a quick
overview of the current metrics.

Acceptance Criteria:

Each metric receives one column in the
management summary.

Each metric is shown as a number and
as a chart.

All three columns have the same width
and height.

All information is displayed within the
desktop viewport, without the users hav-
ing to scroll down.

When referring to the performance monitor-
ing of social media campaign activities, the
requirement can be re ned:

FReql.1: Campaign management sum-
mary Metrics

User StoryAs a campaign manager, | want
to have a management summary that shows
the current performance metrics of my
campaigns to evaluate my activities quickly
and enable fast reporting.

Acceptance Criteria:
There are KPI columns for the number of

FReq3: Relative performance changes
User StoryAs a user, | want to see the
percentage change of the current period
compared to the previous period to know if
my performance is increasing or decreasing
over time.

FReqg4: Integrating marketing data
from di erent data sources

User StoryAs a user, | want content mar-
keting data, web analytics data, and social
media analytics data available in one central
dashboard so | don't have to switch between
di erent tools to get a holistic overview of
my marketing activities' performance.

FReq5: Cross visual ltering

User StoryAs a user, | want the areas in
di erent charts referring to the same data to
be connected visually in order to understand
relationships between data better.

5.5 Non-Functional Require-

ments
Non-functional requirements, also called
quality requirements, describe qualitative
properties that the system or system compo-

conversions, the average conversion rate "e€nts must ful ll. Examples are reliability,
across social platforms, and the average@vailability, modi ability, safety, security
engagement rate across social platformsand @lso usability [7]. The non-functional

The respective charts show the number
of conversions per platform, the conver-
sion rate per platform, and the engage-
ment rate per platform.

All three columns have the same width
and height.

All information is displayed within the
desktop viewport, without the users hav-
ing to scroll down.

FReq2: Time frame lters

User StoryAs a user, | want to be able to
Iter by speci ¢ time frames to analyze data
from a certain time period.

s Informatics
Insid

requirements rated as "Must" are listed
below:

NFReql: User rights for dashboard
modi cations

User StoryAs a user, | want to have su cient
user rights to make modi cations to my
dashboards to adopt it to my own needs.

NFReg2: Easy-to-understand reports

User StoryAs a user, | want to be able to
draw conclusions from the displayed data
con dently to make data-driven decisions.
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Acceptance Criteria: The solution Shneiderman suggests as a start-
ing point is called the Information Seeking
Mantra: Overview rst, zoom and lter, then
details-on-demandrhis can also be recog-
nized in FReq1 regarding the management
summary. Users would nd it helpful to have

) a self-updating overview with the most im-
User StoryAs an admin, | need to make sure

portant KPIs from their use cases which they
that customers only have access to the datacyn access at any time to get a quick overview
belonging to their Business Unit to keep

of their current online performance. Also,

In a usability test, an error-free rate (crit-
ical and non-critical errors) of 80% is the
goal for each task.

NFReq3: Data access limited to Business
Unit

data privacy. several lIter options were named during the
. . interviews, allowing for a drill-down of the
NFReqé: Loading times data. Another statement that was made mul-

User StoryAs a user, | want the dashboard to e times during the expert interviews was
load fast, to ensure a good user experiencey, ot |ess is more . This was also con rmed
and not cause frustration when interacting by Prof. Dr. Armin Roth creator of the man-
with the dashboard. agement cockpit who explained in an ex-
o pert interview that a dashboard that is too
Acceptance Criteria: complex will not be used, also pointing in
The maximum initial loading time of the the direction that details should only be dis-
dashboard is 10 seconds. played on demand.
The maximum loading time after
changed lter settings is 5 seconds. 6 Conclusion
NFReq5: Intuitive user interface Nowadays, the challenge is not gathering
User StoryAs a user, | want the navigation, data but to take action based onit We need
lter options, and interactive elements to to transform Big Data into Smart Data so
be intuitive enough to use with only short that we can learn from it. Although many

initial training. inspiring data dashboards already exist and
most people understand the importance of
Acceptance Criteria: data-driven decisions, many companies still

struggle to implement a solution that ts
their needs. This is often due to a lack of
time and/or a rather high-level understand-
ing of data analysis. Within this paper, the
state of the art was examined to derive in-
: : sights from existing interactive dashboard.
5.6 Reflection on Derived Re- Also, expert interviews assessed the wishes

quirements and needs regarding a holistic and automated
In 1996, Ben Shneiderman stated that explor-marketing reporting solution. The derived
ing information collection becomes increas- féquirements can be applied to di erent use
ingly di cult as the volume grows. A page of ~Cases e_md func_tlon as a starting point to cre-
information is easy to explore, but when the ate an interactive dashboard for marketing
information becomes the size of a book [...], 3SSoclates.
it may be di cult [...] to gain an overview
[19]. Although this was 25 years ago, it was
still re ected in the user interviews today.

| a usability test, the initial training does
not take more than 10 minutes.

In a usability test, the the completion rate
for each task is 95%.
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Dynamisches Matching flr Peer to Peer
Mitfahrgelegenheitssysteme

Marius Matthdus Bauer
Hochschule Reutlingen
marius_matthaeus.bauer@student.reutlingen-university.de

Abstract Nichtsdestotrotz wurden die untersuchten
[Kontext und Motivation] Die zunehmen- Arbeiten in Hinblick auf Komplexitat und
de Sorge um die Umwelt, eine immer gro- Dynamik eingeordnet und fiir eine erste Ent-
yer werdende Anzahl an Kraftfahrzeugen scheidungsgrundlage gegentibergestellt. Der
(KFZ) und die damit einhergehende Uberlas-Ansatz von Schreieck et al. [1] erwies sich
tung der Strayen sorgt fir einen Bedarf an al- am passendsten fur den gegebenen Anwen-
ternativen Transportmoglichkeiten. Peer-to- dungsfall.

peer (P2P) Mitfahrgelegenheiten bieten eine

solche Alternative. Sie beschreiben Fahrge-CCS_(-\’oncept_S )
meinschaften zwischen Privatpersonen und~ APplied computing  Transportation
stellen eine kostengiinstige und komforta-

ble Transportméglichkeit dar. Studenten der

Hochschule Reutlingen arbeiten an einem Keywords

solchen P2P Mitfahrgelegenheitssystem, naDynamic ridesharing, matching algorithms,
mensURide das die Route eines KFZ auto-ide matching, optimization algorithms, smart
matisch aufzeichnet und so automatisch Mit- transportation system

fahrgelegenheiten fir die Teilnehmer des Sys- s
tems vorschlagen kann. Der Kern eines sol-l Eln_fu_hrung n

chen Mitfahrgelegenheitssystem besteht dar-DurCh die immer groyer werdende Anzahl
aus, Nutzern des Systems potentielle Mitfahr-/O" Kraftfahrzeugen (KFZ) werden Verkehrs-

gelegenheiten, die dhnliche Reiserouten beletze; vor allem in Ballungsréaumen wie bspw.

sitzen, vorzuschlagen. Um dieses Optimie-GroyStadte‘ immer hau ger durch Verkehrs-

rungsproblem zu I6sen wurden in der Ver- staus blockiert. Diese Verkehrsstaus wirken
gangenheit viele verschiedene Anséatze unch"Ch Q'C?tt tnur dlt:ekt ath die Re|§eze|t und
Algorithmen verd entlicht.[Fragestellung en rraflsto verorauch aus, soncern vertr-
und Methodik] In dieser Arbeit wird da- sachen auch weitere indirekte Kosten wie

her, mithilfe einer systematischen Literatur- FSPW% Z_rh(‘jhte Errr:ll_silonen, dlzslqh na:jcgtel-
recherche, untersucht, welcher Ansatz fiir }'3 au |e(;nc|ensc ,'Ck € Gk?sun ;'t ILEm Aen
den Einsatz inURidegeeignet ist. Hierfir imawandel auswirken kénnen [2]. Ein An-

werden Arbeiten, die in den letzten 10 Jahren satz um diesem Problem entgegen zu wirken
vero entlicht wurden, betrachtet. Um einen
mdglichst breiten Stand der Technik abzubil-
den wurden die drei gréyten Datenbanken
IEEE. ScienceDirekt und ACM verwendet. Betreuer/-in Hoch- Prof. Dr.-Ing. Marcus Scholler
Y . _ " schule Hochschule Reutlingen

[Ergebnisse] Es stellt sich heraus, dass die marcus.schoeller@reutlingen-
untersuchten Arbeiten nicht quantitativ ver- nformatics Inside H Lénitvgtr)szitly.de

. . . . . i nformatics Inside Herbs!
glelch_bar sind dg diese keinen elnhelgllchen 24, November 2021 Hochschule Reutlingen
und direkt vergleichbaren Test durchfiihren. cCopyright 2021 Marius Matthaus Bauer
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sind Mitfahrgelegenheiten oder Fahrgemein-einem Reiseziel zum nachsten Kunden fah-
schaften. Diese beschreiben eine Transportren oder fahren umher wéhrend sie auf die
art, bei der sich einzelne Reisende ein FahrZuordnung eines neuen Kunden warten [5].
zeug fur eine Reise teilen und ReisekostenAuyerdem unterscheiden sich P2P Mitfahr-
wie bspw. Benzin, Maut und Parkgebiihren gelegenheiten zu gewdhnlichen Fahrgemein-
unter den Mitfahrenden aufgeteilt werden schaften insofern, dass keine langfristige Ver-
[3]. Sie unterscheiden sich im Vergleich zu einbarungen und Wiederholungen nétig sind
den 6 entlichen Verkehrsmitteln darin, dass [4].

sie keine festen Routen und Zeitpléane besit-

zen und kénnen daher wesentlich exibler 1.1 Kontext

eingesetzt werden. Inzwischen haben sichIn dieser Arbeit soll ein passender Matching-

bereits verschiedene Arten von Mitfahrgele- Algorithmus fiir ein P2P Mitfahrgelegenheits-
genheitssystemen etabliert. system namengRidedas an der Hochschule

Reutlingen entwickelt wird, gefunden wer-

Peer-to-Peer (P2R)fahrgelegenheitssyste- den. URide soll unter anderem Autofahrer,
me ermdglichen es bspw. Nutzern des Sysdle ahnliche Routen, sowie Zeitpléne besit-
tems andere Nutzer vorzuschlagen, die eineZ€n: anhand von GPS Daten, erkennen. So
ahnliche Route, sowie Zeitplan besitzen. Bej-kénnten Autofahrern automatisch vorgeschla-
spiele solcher Systeme sifimridet, wel-  9€n werden, dass eine Mitfahrgemeinschaft
ches Mitfahrgelegenheiten fiir Firmen und Mit einer oder mehreren Personen moglich
Universitéten bereitstellt un@laBlaCaf, das ISt Hierfur miissen GPS Daten der Fahrer ent-
sich auf die gemeinsame Nutzung von Lang-SPrechend verglichen und zugeordnet wer-
streckenfahrten zwischen gréyeren Stadten den. Das Ziel dieser Arbeit ist es, herauszu-
konzentriert. Im Gegensatz zu Ridehailings- Nden welche State of the Art Ansatze es gibt
ystemen haben die Fahrer bei P2P Mitfahr-und welche am besten fiir den beschriebenen
gelegenheiten ihre eigenen Ziele und fahren Anwendungsfall geeignet sind.

nicht nur, um die Anfragen der Fahrer zu be- 1.2 Problembeschreibung

waltigen [4, 5] Das P2P-Ride-Matching Problem ist eine Ge-

Bei Ridehailingsystemen hingegen sind FanJeralisierung dedial-a-ride ProblertDARP).
A . . : DARP wurde urspriinglich entworfen um bspw.
rer, &hnlich wie bei Taxiunternehmen ange-

medizinische P egedienste, bei denen Kun-
stellt, um Nutzer der Anwendung an lhren >
. . . . den an der Haustiir abgeholt werden und zu
Zielort zu bringen. Diese Systeme sind auch

S ; einem Ziel gebracht werden, zu modellieren
unter dem Begri Ride-Sourcingekannt und 9 '

werden oftmals in Form von Mobilanwen- [2, 4]. Das System um das es in dieser Ar-

o it geht teht iner Menge von Teil-
dungen angeboten. Beispiele fiir solche Mo-be genht besteht aus einer Menge von Te

. . nehmern) . Ein TeilnehmerC2) teilt mit
bilanwendungen sind bspw. Ub&oder Lyft* . L .
[5]. Ridehailing-Mitfahrgelegenheiten bergen dem System automatisch, mithilfe eines GPS

. . : . und internetfahigen Mobilgerat, Herkunft
allerdings den Nachteil, dass weitere Leerkl-u d internetfahige obilgerat, Herku

. - und Ziel von gefahrenen Routef2 ' | be-
lometer dem Verkehrsnetz hinzugefiigt wer- _ . N .
den kdnnen. Fahrer miissen bspw. alleine vonzemhnEt als c.aind| c.pAuyerdem wird das
’ pW. Zeitfenster der Route, bezeichnet d&s.a=
» BOOAAZ3 % automatisch erkannt. Das Sys-
tem versucht dann, tibereinstimmende Paare

1 i
hitps://zimride.com/ von Routen, die sowohl ahnliche Herkunft

2https:/iwww.blablacar.de/

3https:/iwww.uber.com/ und Zielpunkte als auch Zeitfenster haben,
“https:/iwww.lyft.com/ zwischen Teilnehmern des Systems zu nden
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und versucht so Mitfahrméglichkeiten den Eignung flr diese Arbeit tberpruft. Im zwei-

Teilnehmern vorzuschlagen. ten Schritt wurden die Arbeiten in eine Ver-
. gleichstabelle (Tabelle 1) eingesetzt und ver-
2 Methodik sucht, so detailliert wie moglich, die Arbeit zu

Um den aktuellen Stand der Technik zu er-ygrstehen. Im Rahmen dieses Prozesses wur-
mitteln wurde eine systematische Literatur- gap Eigenschaften wie Typ, Jahr, Matching-
recherche durchgefiihrt. Hierbei wurden die ansatz, Komplexitat, Fokus und Dynamik der
drei theraturdr;uenbanken 'EéES_C'e”CED" Arbeiten in die Tabelle eingetragen. Die Kom-
rect® und ACM’ verwendet. Um die relevan- plexitat der Arbeit wurde anhand der sub-

te Literatur zu idepti ;ieren s.ind zuerst Ein- jektiven Wahrnehmung des Aufwands um
und Ausschlusskriterien sowie Schliisselwor- yen Ansatz zu verstehen bestimmt. Da der

ter de niert worden. _ Matching-Algorithmus in Zukunft von Stu-

Die Schitisselworter wurden wie folgt de - genten mit ahnlichem Hintergrund und Wis-

niert: sensstand implementiert wird, ist dies eine
Ridesharing AND (Matching OR Matching valide Methodik um die Komplexitat und so-
Algorithm) mit den Aufwand der spéteren Implementie-

Ridepooling AND (Matching OR Matching 'ung zu bestimmen.

Algorithm) .. . i
Peer-to-peer AND (Ridesharing OR Ride-3 Kategonsgrung von Mitfahr
pooling) gelegenheitssystemen

o ) _Matching Algorithmen fiir Mitfahrgelegen-
Es wurden lediglich Arbeiten betrachtet die heitssysteme lassen sich nach Tafreshian et

folgende Einschlusskriterien erfillten: al. [4] anhand der Anzahl an Stops fiir das
Verd entlichungsdatum in den letzten Ein- und Aussteigen von Mitfahrern und der
10 Jahren (2011 - 2021) Anzahl an umstiegen zwischen Fahrzeugen
Peer-to-Peer Mitfahrgelegenhgeitssyste-in drei verschiedene Kategorien einteilemne-
me to-one, one-to-many, and many-to-mabys
Matching Algorithmen One-to-OneMatching beschreibt eine Mit-
Reviews fahrgelegenheit bei der ein Mitfahrer, oder

) ) mehrere, sofern diese gleiche Herkunft und
Folgender Typ von Arbeiten wurden nichtbe- zig| tejlen, von einem Fahrer mitgenommen
trachten und somit als Ausschlusskriterium \yerden.

de niert:
Studien One-to-ManyMitfahrgelegenheiten ermagli-
Ridehailing Systeme und Algorithmen ~ ¢hen hingegen die Mitnahme von mehreren
White Paper Personen die auch unterschiedliche Startposi-

tionen und Ziele haben kénnen. Ein Transfer
Um weitere relevante Literatur zu identi - ger Mitfahrer in eine weitere Mitfahrgelegen-
zieren, wurde anschlieyend eirackward heit st bei beiden Formen nicht erlaubt.
Searchanhand der bereits gefundenen Arbei-
ten, durchgefihrt. Die gefundenen Arbeiten pasmany-to-ManyMatching bietet abschlie-
wurden zuerst anhand des Abstracts auf dieyend den gréyten Grad an Flexibilitat, da
mehrere Mitfahrer aufgenommen werden kon-
nen und diese auch zwischen Fahrzeugen von

Shttps:/lieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
Shttps://www.sciencedirect.com/
“https://dl.acm.org/
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verschiedenen Mitfahrgelegenheiten umstei-
gen konnen. Diese Art der Mitfahrgelegen-
heit kdnnte in einem multimodalen Trans-
portsystem verwendet werden, das bspw. 6f-
fentliche Verkehrsmittel oder Taxis integriert.
Der Nachteil dieses Matching-Typs ist aller-
dings eine hohe Berechnungskomplexitat.

4 Ansatze

In diesem Kapitel werden die verschiedenen
Ansatze der untersuchten Literatur aufge-
fuhrt. Gegliedert werden die Arbeiten in die
in Kapitel 3 vorgestellte Kategorisierung von Abbildung 1: Kontur die die

Mitfahrgelegenheitssystemen. Hauptverkehrs-straje in Pelzer et
4.1 One-to-One a!. [6] umhu!lt. Die Flache, o_Ile durcrlll
die Kontur eingeschlossen wird, repra-
sentiert eine Partition.

Der wohl primitivste Ansatz de©ne-to-One
Matching besteht daraus, die Distanz zwi-
schen korrespondierenden Start- und Ziel-
punkten zweier Teilnehmer zu vergleichen. aufhalten zu Reisenden beider Partitionen
Diese Aufgabe lasst sich fiir alle Teilnehmer gematched werden kénnen. Dieser Ansatz
des Systems, laut Masoud et al. [2], in Polyno-des Matchings ermdglicht eine Reduzierung
mialzeit berechnen. Allerdings birgt dieser des Suchraums und kann so fir Systeme mit
Ansatz das Problem, dass Mitfahrer, dereneiner groyen Anzahl an Teilnehmern verwen-
Start- und Endziel entlang der vom Fahrer det werden. Dadurch benétigt dieser Algo-
angegebenen Route liegen, nicht gematchedithmus im Vergleich zu einer Greedy Heu-
werden [2]. Pelzer et al. [6] verfolgen un- ristik 30% weniger Zeit [6].

ter anderem aus diesem Grund einen Zer-

legungsansatz bei dem das Strayennetz inSchreieck et al. [1] verwenden hingegen einen
Partitionen aufgeteilt wird. Die Route eines Ansatz, bei dem die schnellste Route einer an-
Fahrers kann so als eine Reihenfolge von Pargebotenen Mitfahrgelegenheit vom Dijkstra
titionen dargestellt werden. Der Matching- Algorithmus berechnet wird. Die berechnete
Algorithmus kann dadurch auch Ubereinstim- Route wird dann als eine Menge von geo-
mungen von Start- und Zielorten nden, die graphischen Knoten in einer Datenstruktur
entlang der Route des Fahrers liegen. Diemit invertiertem Index gespeichert. Solche
Hauptverkehrsstrayen werden hierbei von Datenstrukturen werden unter anderem von
einer Art Kontur umhdiilit. Strayen die sich Suchmaschinen eingesetzt um Suchwérter
Uiberlappen oder kreuzen werden zu einer mit Dokumenten zu verkntipfen und kén-
Kontur vereinigt. Flachen die von diesen Kon- nen so Suchanfragen beschleunigen. In die-
turen eingeschlossen werden, bilden, wie in sem Fall werden sie eingesetzt um von ein-
Abb. 1 zu sehen, die Partitionen. Die Breite zelnen Knoten auf die berechneten Routen
der Kontur wird durch einen Parametdd  zu schlieyen. Die Datenstruktur speichert al-
festgelegt. Die Partitionen kdnnen auyerdem so alle dem System bekannten Knoten und
durch einen ParameteV skaliert werden. So- deren zugehérige Mitfahrangebote die die-
baldV j U gewahlt wird, Uberlappen sich sen Knoten in ihrer Route haben. Der eigent-
angrenzende Partitionen. Das hat zur Folgeliche Matching-Prozess besteht daraus, na-
dass Reisende die sich in diesem Grenzgebieheliegende Knoten, in einem Radidsvon
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Start- und Zielort eines Teilnehmers der ei- Falls diese eine hthere SRP als bereits gespei-
ne Mitfahrgelegenheit sucht (Mitfahrer) zu cherte Mitfahrgelegenheiten besitzen wer-
nden. Wenn Knoten einer Mitfahrgelegen- den sie der Prioritatswarteschlange hinzuge-
heit sowohl im Radius des Start- als auch desfugt. Auyerdem wird die Grenze mithilfe die-
Zielorts gefunden wurden, kann diese Mit- ser Fahrer aktualisiert. Bei jeder neuen Itera-
fahrgelegenheit von diesem Mitfahrer ver- tion wird auyerdem gepriift, ob die de nierte
wendet werden. Sofern mehrerere RoutenGrenze kleiner als die der SRP des k'ten Fah-
von potentiellen Mitfahrgelegenheiten durch rer in der Prioritdtswarteschlange ist. Falls
die beiden Radien fuhren, wird fir jede Rou- dies zutri t, terminiert der Algorithmus und

te der nachste Knoten zum Start- bzw. Ziel-es wurden alle Fahrer mit der hdchsten SRP
punkt berechnet. Anschlieyend wird der Durchfiir einen Mitfahrer gefunden. Abb.2 zeigt ein
schnitt zwischen der Distanz des nachstenBeispiel bei dem Dreiecke Startpunkte und
Knotenpunkts zur Startposition und Zielpo- Vierecke Zielpunkte darstellen. Da dieser An-
sition berechnet. So kann festgestellt werden,satz aber voraussetzt, dass viele Distanzen
welche Route einen kleineren Umweg fiir den mithilfe des Djikstra Algorithmus berechnet
Fahrer bedeutet. Diese Mitfahrgelegenheitwerden missen, kann er hohe Berechnungs-
wird dem Mitfahrer dann vorgeschlagen. kosten mit sich bringen.

Eine weitere Arbeitvon Taetal. [7] versucht,
ahnlich wie die Arbeit zuvor, den Prozent- 4w~ @, e &
satz der gemeinsamen Strecke von Fahre S b N dime
und Mitfahrer (eng. shared route percenta- I
ge , SRP) zu maximieren und diebesten 21(:3?(;:?\;)&//”\\
Mitfahrgelegenheiten mit absteigender SRP, 'd»,
fur einen Mitfahrenden zu nden. Der An- Ist expansion
satz basiert auf einem erweiterungsbasiertem iV 3
Ansatz. Hierbei werden zuerst zwei verschie- e drm
dene Mengen mithilfe des Djikstra Algorith- d'e
mus berechnet. Eine MengebS$9A bildet al-
le Fahrer nach aufsteigender Distanz vom Abbildung 2: Beispiel des erweiterungs-
Startpunkt bis zum Startpunkt des Mitfah- basierten Ansatz von Ta et al. [7]
rers ab. Eine zweite Mengells bildet alle
Fahrer nach aufsteigender Distanz vom Ziel-
punkt bis zum Zielpunkt des Mitfahrers ab.
Dann wird eine Grenze mithilfe des Fahrers
BEOABY, der den geringsten Abstand zwi-
schen den beiden Startpositionen hat und
dem Fahrer [§%>0vder den geringsten Ab-
stand zwischen beiden Zielpositionen hat, be-
rechnet. Anschlieyend wird die SRP dieser
beiden Fahrer und dem Mitfahrer berechnet.
Die Ergebnisse werden in einer Prioritats-
warteschlang& gespeichert. In der nachs-
ten Iteration wird die SRP der beiden néchs-
ten Fahrer §$98%vund  [§5»Yberechnet.

RN ™
% dém
/'7‘ . 2nd exp.

d:

Tst exp.

DasGo!CaronaProjekt, das von Cruz et al.
[8] verd entlicht wurde, beschreibt ein Echt-
zeit Mitfahrgelegenheitssystem mit Social Net-
work Funktionalitdten. Um mogliche Mitfahr-
gelegenheiten den Nutzern des Systems vor-
zuschlagen werden die Trajektorien und Zeit-
plane der Nutzer verglichen und geclustered.
Trajektorien bezeichnen Wege oder Pfade
in der Physik. Der hierfur verwendete An-
satz kann in drei Schritte unterteilt werden:
(i) Diskretisierung der Trajektoridii) zeitli-
che Filterung undjii) Clustering. Im ersten
Schritt wird die Anzahl der Wegpunkte einer
Trajektorie reduziert, indem eine Teilmenge,
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bestehend aus charakteristischen Wegpunk-sind und lediglich ein Faktor miteinberech-
ten, gebildet wird. Vorallem bei Trajektorien, net werden sollte um bspw. den letztendli-
die durch GPS aufgezeichnet wurden, kannchen Preis fiir den Mitfahrer zu berechnen.
dieser Schritt hilfreich sein, um redundan- Im Detail besteht der Matching-Algorithmus
te Punkte und die Menge der Daten zu ver-aus drei verschiedenen Phaséi):Euclidian
ringern [9]. Diese Wegpunkte werden auch Temporal Pruningdii) Euclidean Cost Punning
Points of Interest (PQdgnannt. Fur diesen und (iii) Semi-Euclidean Skyline-aware Pru-
Schritt wurde ein Algorithmus namenRo-  ning. In der ersten Phase werden mithilfe der
taFacilbenutzt, der in [10, 11] ver6 entlicht Euklidischen Distanz Fahrer aussortiert, die
wurde. Im néchsten Schritt werden die Nut- bei einer optimalen Route (Luftlinie) nicht in
zer ge ltert, so dass nur Nutzer, die eine ahn- der vorgegebenen Wartezeit beim Mitfahrer
liche Abfahrts- und Ankunftszeit besitzen fir ankommen wirden. Da die reale Route der
eine weitere Verarbeitung infrage kommen. Fahrer aber meist langer als die Distanz zwi-
Im letzten Schritt werden die Nutzer anhand schen Fahrer und Mitfahrer ist, knnen un-
der Trajektorien geclustered. Hierbei wird ter den restlichen Fahrern noch immer false-
die Ahnlichkeitsfunktion, die in [9] vert ent-  positives sein, die nicht rechtzeitig beim Mit-
licht wurde, verwendet. Diese Ahnlichkeits- fahrer ankommen wiirden. In der zweiten
funktion basiert auf einer Distanzfunktion Phase werden daher weitere Fahrer, die fol-
die die Wélbung der Erde mit einberechnet. gende Formel nicht erfullen, aussortiert.

Um einem Mitfahrer mit einem Fahrer zu

matchen, werden die Distanzen der POI's ei-

nes Fahrers zu den Start und Zielpunktendes  0482:D? 13.& 2 )A82/,

Mitfahrers berechnet. Wenn eine berechne- , _ 5

te Distanz kleiner als ein Schwellenwent ACDA= 13:R )AB?3 YA(OG—?ASZ?l)
ist, besteht ein Match. Der Parametebe-
schreibt also die maximale Entfernung eines

Fahrers von seiner Route, die er in kauf neh'WobeiPickupEDjie Euklidische Distanz zwi-
men muss. schen der aktuellen Position des Fahrers und
| 5 entlich . der Startposition des Mitfahrers ist unde-
C_ao et i .I[lzk]) Vero enélc gn m'SHAFﬁK turnEDdie Euklidische Distanz zwischen den
€inen skalierbaren und € zienten M_'t‘?‘ ™ beiden ZielpunktenTrip beschreibt den kiir-
gelegenhel_tsserwce. SHAREK ermggllcht.eszesten Weg vom Start zum Ziel von entweder
Nutzern, die a_uf _der S_uche ”ac_h einer M'_t' Fahrer (r) oder Mitfahrer (d). Diese muss le-
fahrgeleger_]helt sind, einen maximalen Prels,diglich einmal berechnet werden fiir jeden
sowie maximale Wartezeit anzugeben. DerFahrer und MitfahrerAqc _»as2beschreibt

Preis ein?r Mitfahrgelegenheit hangt hierbe:i den maximalen Preis den der Mitfahrer bereit
von derLange der Strecke und dem erzeugteny, ,\, 7anien. In der dritten und letzten Phase

Umweg fiir den F_ark:rer ab. Wie viele Alglc()rilt_h- wird die echte Entfernung, von der aktuellen
men zuvor, erreicht SHAREK seine Ska 1®pysition des Fahrers bis zur Startposition des

barkeit durch die Minimierung von rechen-
aufwendigen Berechnungen des kirzesten
Wegs. Wichtig zu erwdhnen ist, dass in dieser
Arbeit Distanz, Zeit und Preis miteinander

’ 0 . . 2
verglichen werden. Die Autoren Argumentie- #82:D3:R, 2 )A8? Nfl
ren, dass die Werte proportional zueinander '4CDA= '3¢R )A823°Y AqG_»A824

)

Mitfahrers, Uber das Strayennetz, berechnet.
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Diese Distanz wird dann benutzt um die Semi-die, am n&chsten zum Mittelpunkt des Qua-
Euklidischen Kosten mithilfe Formel 2 zu be- drats liegt. Hierbei wird sowohl die Fahrdi-
rechnen. Mithilfe eines inkrementellen Stra- stanz Uber das Strayennetz als auch die Di-
yennetz nearest-neighbor Algorithmus wer- stanz zu Fuy berechnet. Die dritte Ebene be-
den dann die Ubrig gebliebenen Fahrer an-schreibtClusteraus Landmarken, die nicht
hand der echten Entfernung Uber das Stra-weiter als eine de nierte Distanz voneinan-
yennetz zum Mitfahrer sortiert. Falls der ers- der entfernt sind. Jede Landmarke wird ei-
te und somit nachste Fahrer es nicht in der nem einzigen Cluster zugewiesen und die
angegebenen Wartezeibo_cs<4 bis zum  Anzahl der Cluster wird minimiert. Da die-
Mitfahrer scha t, kénnen alle Fahrer verwor- ses Problem der Clusterbildung NP-Schwer
fen werden, da die nachfolgenden Fahrer eineist, ver® entlichen die Autoren auyerdem
noch langere Strecke bis zum Mitfahrer zu- einen Greedy Algorithmus, der eine Anné-
rick legen mussten. Falls der Fahrer aber inherung der L6sung berechnen kann. Ein Un-
angegebener Wartezeit beim Mitfahrer an-terschied zu den bereits vorgestellten Syste-
kommen kdnnte und Formel 2 erfiillt muss men ist, dass der Nutzer bei einer Anfrage
zuletzt die Strecke vom Zielort des Mitfahrers angeben kann, wie weit er maximal Laufen
bis zum Ziel des Fahrers liber das Strayennetamdchte, um von der Mitfahrgelegenheit ab-
berechnet werden. Somit wurde fiir diesen geholt zu werden. Das System speichert fur
Fahrer die komplette reale Strecke berechnetjede angelegte Mitfahrgelegenheit alle Clus-
und falls diese kleiner als der vom Mitfahrer ter die durchquert werden und die innerhalb
angegebene maximale Preis ist, kann diesedes Umweglimits, das vom Fahrer angegeben
in die Ergebnismenge aufgenommen werdenwird, erreicht werden kdnnen. Die Idee des
Um nur noch weitere Fahrer zu nden die Matchings ist, dass jede Anfrage die aus solch
besser sind, wird auyerdexoc_2as2@uf  einem Cluster kommt zur korrespondieren-
die Kosten des gefundenen Fahrers gesetztien Mitfahrgelegenheit gematched werden
Sobald ein Fahrer gefunden wurde, der eskann. Abb. 3 zeigt ein Beispiel einer Route
nicht in der angegebenen Zeit bis zum Mit- die durch verschiedene Cluster fiihrt.

fahrer scha t oder alle Fahrer iteriert wurden,
kann der Algorithmus terminiert und die Er-
gebnismenge zuriickgegeben werden.

Thangaraj et al. [13] verd entlichen ein wei-
teres System, namen¢hare-a-ridedas ska-
lierbar, e zient und hochgradig suchopti-
miert ist, sodass fir jede Anfrage mehrere
potentielle Fahrer gefunden werden kdnnen.
Das System nutzt eine Vorverarbeitung, bei
der geographische Regionen hierarchisch in
drei verschiedene Ebenen aufgeteilt werden. © :e.:er:;:u:m: O custes

Die erste Ebene besteht aus ein@rid, das M — (O rassihrough custers
aus 100< 2 groyen Quadraten besteht. Die

néchste Ebene besteht aus sogenanntenLand-, , . . .
marken, die interessante Pugkte wie bspw.%‘bblldung 3: Belsp_lel des Matchlrlgan-
Bushaltestellen, Einkaufszentren oder bedeu-s‘."’ltz von Thangaraj et al. [13] bei dem
tende Gebaude darstellen. Jedes Quadrat d %|e Route durch Cluster von Landmar-

Grids bekommt eine Landmarke zugewieser:aken fahrt

“4 Informatics

Inside 35



4.2 One-to-Many mente, die Mitfahrerindizes beinhalten, wer-
Weitere Arbeiten von Huang et al. [14] und den als Gene bezeichnet. Die zweite Schicht
Javidi et al. [15], die im Rahmen dieser Ar-des Chromosoms wird als Routing-Schicht
beit untersucht wurden, nutzen Evolutionare bezeichnet und beschreibt die Reihenfolge,
Algorithmen. Diese Art der Algorithmen ori- in der die Mitfahrer aufgenommen und abge-
entieren sich an den in der Natur vorkom- setzt werden sollen. Die einzelnen Segmente
menden Evolutionsprinzipien, um eine L6- jedes Fahrers werden dann, mithilfe einer
sung fur ein Optimierungsproblem zu n- Distanzmetrik initialisiert. Dieser Initialisie-
den. Evolutionare Algorithmen sind meta- rungsalgorithmus liefert eine Population von
heuristische Verfahren, die unter anderem Chromosomen, die einer festgelegten Groye
fur NP-Vollstandige Probleme verwendet wer- entspricht. Anschlieyend werden die Chro-
den kénnen. Da das Matchingproblem bei mosomen bzw. Segmente, mithilfe einer soge-
Mitfahrgelegenheitssystemen NP-Schwer ist,nannten Fitnessfunktion bewertet. Wahrend
bietet sich also die Verwendung dieser Al- dieses Prozesses wird die schnellste Route je-
gorithmen an [15]. Huang et al. verwenden des Segments berechnet und in die Routing-
einen Genetischen Algorithmus, der eine spe-Schicht des Chromosoms eingetragen. Im
zielle Form eines Evolutionaren Algorithmus néchsten Schritt eines Evolutiondren Algo-
darstellt. Die grundlegende Vorgehenswei-rithmus ndet eine Mutation bzw. Evolution
se dieser Art von Algorithmen besteht dar- der Chromosomen statt. Huang et al. kreuzen
aus, die Eingabeparameter in Form von so-bspw. Chromosomen mit schlechter Bewer-
genannten Chromosomen darzustellen. Intung und guter Fithessbewertung. Hierbei
[14] bestehen Chromosomen bspw. aus zweiwerden die Segmente der beiden Chromoso-
verschiedenen Schichten. Die Zuweisungsimen verglichen und die Segmente mit bes-
schicht speichert wie in Abb. 4 zu sehen die serer Fitness beibehalten. Wéhrend dieses
Zuweisungen von Fahrern zu Mitfahrern. Hier-Vorgangs kann es vorkommen, dass ein Mit-
bei werden Mitfahrer chronologisch in Seg- fahrer zu mehr als einem Fahrer zugewiesen
mente aufgeteilt, die einzelnen Fahrern zuge-wurde. Um diesen Fehler zu reparieren wer-
wiesen werden. Die einzelnen Felder der Segden an diesen Stellen Mitfahrer eingesetzt,
die noch keinen Fahrer zugewiesen bekom-
men haben. Dieser Vorgang, des Bewerten
Mitiahrer 1, 24 und @ werden Fahrer 1 der Population und der anschlieyenden Mu-
zugewesen i tation wird solange fortgefiihrt bis ein ge-
schétztes Optimum erreicht ist. Das Ergebnis
Segment 1 Segment 2 . . . . "
| | ist eine anndhernd optimale Losung des Pro-
\ | | blems.

My Mzq Mg Mag Mis

| Zuweisungsschicht

Javidi et al. [15] verwenden einen d&hnlichen
evolutionsbasierten Ansatz, der die Biogeogra e-
basierte Optimierung (BBO) [16] nutzt. BBO
beschreibt ein Verfahren, bei dem mégliche
Lésungen fir ein Optimierungsproblem als
- T Inseln dargestellt werden. Diese Inseln tau-
Reihenfolge in der die Mitfahrer . o
abgeholt und abgeliefert werden schen verschiedene Merkmale miteinander
aus, um so zu besseren Lebensrdumen zu wer-

Abbildung 4: Chromosomenreprasenta- den. Dieser Austausch ndet solange statt,
tion die von Huang et al. [14] verwendet bis ein akzeptabler Lebensraum gefunden
wird.

Routing-Schicht

M]S:ar. |'\."|24S-'a1 MgS:ar. ME.‘ZiEI M]Zal MQZEI
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wurde, der die Losung fur das Optimierungs- verschiedenen Schritten ge Itert werden. Im
problem darstellt. Der an das Mitfahrgele- ersten Schritt werden Fahrer aussortiert, die
genheitsproblem angepasste Algorithmus er-eine friihere Abfahrtszeit haben als die spé-
zeugt in einem ersten Schritt eine festgelegte teste Zeit, die vom Fahrer angegeben wurde,
Anzahl an Populationen, die aus verschiede-um abgeholt zu werden. Im zweiten Schritt
nen Kon gurationen von Fahrer und Mitfah- werden weitere Fahrer aussortiert, indem die
rer bestehen. Da jede Population einzigartig euklidische Distanz zum Mitfahrer berech-
sein sollte wird ein Teil der Matches zufallig net wird. Fahrer, die mit durchschnittlicher
generiert, der restliche Teil wird &hnlich, wie Geschwindigkeit diese Distanz bis zum spa-
in [14] mithilfe eines Greedy Algorithmus be- testen Abholzeitpunkt des Mitfahrers nicht
rechnet. Die einzelnen Kon gurationen von zurlicklegen kénnen, werden aussortiert. Des
Fahrer und Mitfahrer, also eine Instanz einer weiteren wird in diesem Schritt iberpriift, ob
Population, entspricht einer Insel des BBO die Kosten eines Fahrers nicht die maxima-
Algorithmus. Die Merkmale einer Insel be- len angegebenen Kosten des Mitfahrers liber-
stehen aus den Fahrern der Matches. Diesesteigen. Falls dies der Fall sein sollte, wird
Merkmale werden dann durch einen Migrie- dieser Fahrer ebenfalls aussortiert. Im dritten
rungsalgorithmus zwischen den Inseln aus-und letzten Schritt des Algorithmus werden
getauscht, sodass immer bessere Losungedie Distanzen Uber das Strayennetz berech-
entstehen. Die Giite einer Insel wird hierbei net und der optimale Fahrplan fir einen Fah-
mithilfe einer Kostenfunktion berechnet, die rer ermittelt. Hierfir wird fur jeden Kandi-
sowohl die Maximierung der Matchingrate, datenfahrer eines Mitfahrers die Start- und
als auch die Minimierung des Umwegs fiur Zielposition in den Fahrplan eines Fahrers
die Fahrer beinhaltet. eingesetzt. Durch einen Brute-force Algorith-
mus werden alle Kon gurationen eines Fahr-
Escalona et al. ver6 entlichen in [17] eine plans ausprobiert und Beschrankungen von
modi zierte Version des suchbasierten Algo- bereits zugewiesenen Mitfahrern Gberprift.
rithmus von Ta et al. [7], der bis zu drei Perso- So kann fiir jeden Fahrer die reale Umwegdi-
nen einer Mitfahrgelegenheit zuweisen kann stanz berechnet werden und der Fahrer mit
und somit in die Kategorie One-to-Many fallt. dem niedrigsten Umweg dem Mitfahrer zuge-
Hierfiir muss der zugrundeliegende Algorith- wiesen werden. Der Algorithmus ndet, laut
mus lediglich drei mal wiederholt werden. Fan et al. [18], aus mehr als 100.000 Fahrern,
Um die Performance des Algorithmus zu ver-innerhalb von durchschnittlich einer halb-
bessern werden auyerdem nicht alle SRP'sen Sekunde, den optimalen Fahrer fir einen
von Fahrer-Mitfahrer Paaren berechnet, son-Mitfahrer.
dern nur die, deren Start und Zielpunkt nah
beieinander liegen. Diese Anderung basiert4-3 Many-to-Many
auf der Beobachtung, das Fahrer-Mitfahrer Masoud und Jayakrishnan ver6 entlichen
Paare die eine hohe SRP besitzen auch nahi® [19] einen Algorithmus um das Many-to-

gelegene Start- und Zielpunkte besitzen. ~Many Matchingproblem zu I6sen. Der An-
satz verwendet vorde nierte Stationen, die

Fan et al. verd entlicht in [18] einen e zien-  VON den Teilnehmern benutzt werden kon-
ten Algorithmus um Mitfahrgelegenheiten nen und vorde niert sind. Die Stationen kon-
fur viele Nutzer zu bilden. Der Ansatz ver- N€n von den Teilnehmern verwendet wer-
folgt eine ahnliche Strategie wie [12] und ver- den um Mitfahrgelegenheiten zu starten oder
sucht den Suchraum zu verkleinern indem 2ZU beenden oder zwischen Fahrzeugen oder

potentielle Fahrer furr einen Mitfahrer in drei
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Transportarten umzusteigen. Die Autoren ar- Minute gesetzt werden. In einem ersten Vor-
gumentieren, das diese Herangehensweisererarbeitungsschritt des Matchings werden
mehrere Vorteile mit sich bringe. Zum einen die Anzahl der flr jeden Teilnehmer zugéang-
kann so sichergestellt werden, dass die Fahlichen Links begrenzt indem Fahrer ge ltert
rer diese Stationen problemlos nden kénnen werden, die aufgrund mangelnder raumlicher
und Parkplatze vorhanden sind. Zum ande-und zeitlicher Kompatibilitat zwischen ihren
ren kann so der Wohnort der Mitfahrer ge- Fahrten nicht Teil der Route eines Mitfah-
heim gehalten werden. Auyerdem kann so rers sein kénnen. Hierfir werden alle Links
laut Stiglic et al. [20] die Rate der erfolgrei- der Teilnehmer berechnet die entlang der ge-
chen Matches erhdht werden. Das Systemplanten Route von Start- zur Zielstation, in-
diskretisiert zudem die Zeit, indem Graphen nerhalb der de nierten maximalen Reisezeit,
der vorde nierten Stationen fUr Zeitinterval- benutzt werden kénnten. Diese Links kdnnen
le mit geringer Dauer, t, erstellt werden. anschlieyend verwendet werden um die Men-
Wenn ein Teilnehmer des Systems von einerge an Fahrern und Mitfahrern zu verringern.
Station zu einer anderen Station reist, wird Um als Mitfahrer eine Mitfahrgelegenheit zu
dies mit einem Linkl=go=¢°® = 1(g* B G B’ nden muss mindestens ein Fahrer sowohlan
dargestellt, wobefg den Zeitintervall angibt, der Startstation als auch der Zielstation vor-
bei dem der Reisende die Station verlasserhanden sein. Falls dies nicht der Fall ist kann
muss um wahrend des Zeitinterva®® an-  der Mitfahrer aussortiert werden. Auyerdem
zukommenB und B reprasentieren Indizes werden Fahrer aussortiert die keine Schnitt-
von vorde nierten Stationen. Das Konzept menge an Links mit anderen Mitfahrern des
der Diskretisierung von Raum und Zeit und Systems bilden kdnnen. Anschlieyend wird
die Verwendung von Links wird in Abb. 5 eine Menge von Tupeln, aus Fahrern und Mit-
anschaulich dargestellt. Da dem System Teilfahrer, deren Links eine Schnittmenge haben,
gebildet. Anschlieyend wird iterativ versucht
eine Kon guration aus einem oder mehreren
Fahrern flr jeden Mitfahrer zu nden. Die
grundlegende Idee hierbeiist esin jeder Itera-
tion eine Anzahl von Teilproblemen zu l6sen
die das gesamte System darstellen kénnen.
Falls die L6sung dieser Teilprobleme keine
Kon ikte aufweisen wird der Algorithmus
beendet und das globale Optimum des Opti-
mierungsproblems wurde gefunden.

Masoud et al. [19] verd entlichte noch im

Abbildung 5: Darstellung zwei verschie- gleichen Jahr eine weiterfiihrende Arbeit, wel-
dener Links durch diskretisierten Raum che die Verwendung des zuvor vorgestellten
und Zeit Algorithmus in einem Echtzeit Mitfahrgele-

h h und h beitret ird ei genheitssystem erlaubt. Hierzu wurde das
nehmer nach und nach beitreten wirc ein System so verandert, sodass fir jeden Mit-
sogenanntesolling horizon frameworlein- fahrer, in einem rst-come rst-serve (FCFS)

gesetzt, das ein_e erneute Optimierur_lg desSchema, ein passender Fahrer gesucht wird.
System, .nach einem festgelegtgn Zeilinter-yo 450 werden die Fahrstrecken der zugewie-
vall, vornimmt. Um einem Echtzeitsystem ge-

- e senen Fahrer nicht endgliltig festgelegt.
recht zu werden, kdnnte dieser Zeitintervall, gutg geleg
laut den Autoren der Arbeit, bspw. auf eine
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Falls ein neuer Mitfahrer lediglich von ei- Mitfahrgelegenheitssystem indem Teilneh-
nem Fahrer, der zuvor schon einem anderenmer, nach und nach, dem System beitreten
Mitfahrer zugewiesen wurde, mitgenommen und eine nahezu sofortige Antwort erhalten
werden kann, kdnnen diese beiden Mitfah- wollen.URideist insofern dynamisch, dass
rer eine Verhandlung starten und einen Aus- neue Teilnehmer dem System hinzugefligt

tausch der Fahrer veranlassen. werden kénnen, jedoch wird die in den meis-
. . ten Arbeiten beschriebene Dynamik nicht
5 Diskussion bendtigt. FalldURidefur weitere Teilnehmer

Im vorherigen Kapitel wurden einige Arbei- yerg entlicht werden wiirde, wére natiirlich
ten aus dem Stand der Technik vorgestellt.3,ch die Verwendung einddlany-to-Many
In diesem Kapitel soll diskutiert werden, wel- Apsatzes mdéglich. Die Verwendung eines sol-
che der vorgestellten Anséatze oder welche chen Ansatzes wiirde es auyerdem ermogli-
Teile davon fur den vorgestellten Anwen- chen weitere Transportmittel wie bspw. Bus
dungsfall dedJRideMitfahrgelegenheitssys- ng Bahn einzubinden, um ein multimodales
tem verwendet werden kdnnten. Grundsétz- Mitfahrgelegenheitssystem zu bilde@ne-
lich konnten fast alle vorgestellten Arbeiten 15_oneAnsitze bieten die geringste Kom-
flr das Matching inURideverwendet werden.  pjexitit, besitzen allerdings eine geringere
Allerdings gibt es groye Di erenzen in der Matchingrate alsOne-to-ManyAnsatze, da
Komplexitat der Algorithmen. Tabelle 1 lie- yenrere Personen von einem Fahrzeug trans-
fert eine Ubersicht der vorgestellten Arbeiten portiert werden kénnen. Ein Nachteil dieser
und deren Komplexitat. Die Komplexitat der apsatze ist allerdings, dass das Transportie-
Ansatze korreliert mit dem Matchingtyp. Das (en von mehreren Gasten, einen potentiell
bedeutet die Ansétze werden aufsteigend vonpsnerer Umweg fiir den Fahrenden bedeutet.
One-to-Ongu Many-to-Manyimmer kom-  pa Fanrer aber letztendlich, abhéngig von der
plexer, da die Problemstellung auch schwieri- Lange der Strecke, fir das transportieren von
ger wird. Many-to-ManyAnsatze bieten zwar - \jttahrern belohnt werden miissen, ist die-
Vorteile wie bspw. eine theoretisch héhere gqr Aspekt zu vernachléssigen. Falls ein Fah-
Matchingrate als andere Matchingtypen, al- rer giesen Potentiell gréyeren Umweg nicht
lerdings kommen sie flilURidenicht infrage, iy kKauf nehmen méchte, kann er auyerdem
da die Teilnehmer, die vorerst auf die Studen-5 ,swinlen wie viel Personen er maximal mit-
ten der Hochschule Reutlingen beschrankt nenmen méchte. Aus diesen Griinden ist ein
sind, immer den gleichen Zielort bzw. Star- One-to-ManyMatchingalgorithmus am bes-
tort haben. Ein Transfer von Fahrzeug zu ien fiir die Verwendung inURidegeeignet.
Fahrzeug bringt somit keinen Vorteil. Vie- pje Entscheidung, welcher der vorgesteliten
le der vorgesteliterOne-to-Onend One-to- - one-to-Manyalgorithmen am besten fiir den
Many Arbeiten [1, 7, 12, 14, 18, 19] fokussie-yRideAnwendungsfall passt, ist allerdings
ren sich darauf, die E zienz und Leistung zu pjcht trivial. Die vorgesteliten Arbeiten kén-
verbessern. Im Falle der URide Anwendungnen namlich nicht ohne weiteres quantitativ
spielt dieser Faktor allerdings eine unterge-yerglichen werden, da die in den Arbeiten er-
ordnete Rolle, da die Zuordnung von Mit- hophenen Metriken wie bspw. Matchingrate,
fahrern zu Fahrern nicht in Echtzeit ablaufen §,rchschnitiliche Wartezeit oder Kilometer
muss, sondern auch Uber einen Zeitraum von Einsparungen durch unterschiedliche Simu-
mehreren Minuten oder Stunden durchge- |ationen und Kon gurationen dieser Simu-
fahrt werden kann. Zudem behandelin viele |ationen entstanden sind. Aujerdem besteht
der vorgestellten Arbeiten ein dynamisches yeine Konsistenz, der erhobenen Metriken,
bei den untersuchten Arbeiten.
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von Schreieck et al. [1] verd entlichte An-
Der Algorithmus, der von Schreieck et al. [1] satz kann in Zukunft in dadJRideSystem
verd entlicht wurde sticht mit seiner sim-  eingebaut werden. Hierfur wird, aufgrund
plen Herangehensweise heraus und bietet soder niedrigen Komplexitat, ein geringer Auf-
gar eine ausreichende Performance fur Echtwand erwartet. Laut den Autoren ware es
zeitanwendungen. Die geringe Komplexitat auyerdem denkbar, vor und nach der Mit-
bedeutet auch, dass eine relativ einfache Imfahrgelegenheit, Vorschlage fiir 6 entliche
plementierung des Algorithmus mdglich ist. Verkehrsmittel in das System zu integrieren,
In einer von Schreieck et al. [1] durchgefuhr- um so eine Multimodalitat des Systems zu

ten Simulation mit 10000 Mitfahrgelegenhei- erreichen.

ten braucht der Algorithmus 0,4 Sekunden
um den besten Fahrer fur einen Mitfahrer zu
nden. Des weiteren konnte die Diskretisie- [1]
rung von GPS Aufzeichnung aus [8, 9]URi-
deAnwendung nden. Wie bereits erwahnt
kénnen mit dem von Cruz et al. [8] verwen-
detenRotaFaciRhlgorithmus die oftmals red-
undant vorhandenen GPS Positionsdaten in
POI's diskretisiert und somit die Datenmen- [2]
ge der Routen verringert werden. Das hatte
auyerdem zur Folge, dass die Performance
des Matching Algorithmus von Schreieck et

al. [1] verbessert werden wirde.

6 Fazit

Ziel dieser Arbeit war es, ein passenden Al- [3]
gorithmus fiir den Einsatz inlJRideMitfahr-
gelegenheitssystem zu nden. Mithilfe einer
systematischen Literaturrecherche wurden
verschiedene Anséatze des Stand der Technik
ermittelt, um Teilnehmer eines Mitfahrgele-
genheitssystem mit &hnlichen Reiserouten zu [4]
nden. Es stellte sich heraus, dass viele der
untersuchten Arbeiten unterschiedliche Eva-
luationsmethoden verwenden und teilwei-

se auch unterschiedliche Problemstellungen
behandeln. Daher sind diese Arbeiten nicht
quantitativ vergleichbar. Um den besten Mat- [5]
chingalgorithmus zu nden misste also ein
einheitlicher Benchmark erstellt werden mit

dem diese Algorithmen verglichen werden
kénnten. Nichtsdestotrotz wurde ein passen-

der Algorithmus fir denURideAnwendungs-

fall, anhand des Matchingtyps, der Komplexi-

tat und der Performance identi ziert. Dieser
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Status o von ktnstlicher Intelligenz in
Extended Reality-Anwendungen

Alexander Bruckner
Hochschule Reutlingen
alexander.brueckner@Student.Reutlingen-University.de

Abstract aktives Feld der Forschung. Im Forschungs-
Diese Arbeit setzt sich zum Ziel, einen Sta-feld von Extended Reality existieren aktuelle
tus Quo bezuglich der Anwendung von Kl- Herausforderungen wie die Vorhersage von
Verfahren im Bereich von Extended Reality VR Sickness [1], [2] und Verfahren wie Redi-
zu scha en. Die grundlegenden Verfahren rected Walking [3] [4], die ebenfalls immer 6f-
und Techniken werden eingefuhrt und eine ter durch Einsatz von kunstlicher Intelligenz
umfangreiche Literaturrecherche dient als geléstwerden kdnnen. Diese Arbeit setzt sich
Mittel der Wahl, um bestehende Arbeiten zum Ziel, entsprechende Schnittpunkte zwi-
zu sondieren und daraus einen Konsens zuschen Herausforderungen im Bereich XR und
scha en. Die immense Zahl relevanter Ar- etablierten Verfahren der kinstlichen Intelli-
beiten wird auf eine Auswahl der pragnan- genz zu nden und zu analysieren. Der Sta-
testen reduziert und die entsprechenden Ar-tus Quo soll durch die Betrachtung mehrerer
beiten werden genauer betrachtet und dis-Kl-basierter Lésungsansétze hervorgehoben
kutiert. Abschlieyend ist ein Ausblick in die werden.

Zukunft mdglich - so kdnnen Kl-basierte Sys- .

teme durchaus als Alternative zu traditionel- 2 Methodik

len Verfahren im Bereich XR verstanden wer- Dieses Kapitel bietet Aufschluss tber die all-
den oder lediglich unterstiitzende Rollen ein- 9¢Meine Vorgehensweise, mit der ein Status
nehmen. Umgekehrt kann Extended Reality Quo etabliert werden soll. Der genaue Ablauf
jedoch als vielversprechendes Mittel in der einer Literaturrecherche und deren Ergebnis-
Vermittlung von Kl-relevanten Inhalten ge- S€ werden erortert und diskutiert.

sehen werden. 2.1 Literaturrecherche

CCS Concepts Die in der Arbeit vorgestellten Erkenntnisse

* Human-centered computing Virtual sind im Rahmen einer Literaturrecherche ent-

reality ; Mixed / augmented reality: Com- standen, die auf einer Keywordsuche basiert.

puting methodologies Machine lear- Da Extended Reality als Uberbegri von VR,

ning approaches; AR und MR gesehen werden kann [5], wur-
den die entsprechenden Begri e einzeln in

Keywords

Virtual Reality, Augmented Reality, Mixed

Reality, Arti cial Intelligence
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Verbindung Arti cial Intelligence und Ma- ACM  Google Scholar |IEEE
chine Learning als Keywords fiir die Suche yvR Al 24257 23300 1698
verwendet. Die erste Keywordsuche wurde in

den drei Datenbanken IEEXplore von IERE VRML 24496 71600 911
ACM Digital Library 2 und Google Scholdr ~ARAl 8148 18900 984
durchgefiihrt. Dabei wurden lediglich Arbei- AR ML 23586 33000 396
ten zwischen einschlieylich 2017 und 2021 R Al 8293 21400 315
betrachtet. Die genauen Suchanfragen an die RML 23772 5700 96

Datenbanken setzen sich wie folgt zusam- )
men: Tabelle 1: Ergebnisse der ersten

Keyword-basierten Literaturrecherche

Virtual Reality & Arti cial Intelli-
gence (VR Al)
Virtual Reality & Machine Learning

(VR ML) Um die Ergebnisse auf IEEEXplore weiter
Augmented Reality & Arti cial Intel-  einzugrenzen, werden primar Arbeiten im

ligence (AR Al) Bereich von Virtual Reality anstelle von Aug-

Augmented Reality & Machine Lear- mented Reality und Mixed Reality betrachtet.
ning (AR ML) Weiterhin werden die Ergebnisse im VR Be-
Mixed Reality & Articial Intelli- reich wie folgt kategorisiert:

gence (MR Al)

Mixed Reality & Machine Learning Sickness

(MR ML) Rendering
Content
Locomotion

Im ersten Schritt wurden lediglich die An-
zahl an Suchergebnissen in den jeweiligenEine letzte Keyword-basierte Suche vereint
Datenbanken festgehalten. Da eine Analysedie vier Kategorien mit den Begri en Virtual
von einer so groyen Zahl von Arbeiten den Reality und Arti cial Intelligence bzw. Virtu-
Rahmen dieser Arbeit eklatant Gbersteigen al Reality und Machine Learning.

wurde, werden lediglich Ergebnisse von IE-

EExplore im weiteren Verlauf beriicksichtigt.

Als Rechtfertigung kann die Tatsache gese- VR Al Sickness 23

hen werden, dass IEEE selbst eine jahrliche .

Konferenz im Bereich Virtual Reality abhalt VRML Slckne.ss 15

4, in welcher aktuelle Entwicklungen im ent- VR Al Rendering 115

sprechenden Bereich vorgestellt werden, der VR ML Rendering 32
selbst wieder unter die Kategorie Extended VR Al Content 154
Reality fallt VRML Content 15

VR Al Locomotion 34
VR ML Locomotion 87

Tabelle 2: Anzahl der Ergebnisse von Re-
cherche mit Bezug auf Kategorien
Lhttps://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
2https://dl.acm.org/
Shttps://scholar.google.com/
“https:/fieeevr.org/2021/
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Die deutlich eingegrenzte Quantitét an rele- Reality (MR) verstanden werden [5]. Die we-
vanten Arbeiten wurde dann letztmalig auf sentlichen Unterschiede zwischen VR und
Arbeiten eingegrenzt, die folgenden Kritieri- AR liegen in der Art und Weise, wie den

en entsprechen, um die aussagekraftigstenBenutzenden Personen "kiinstliche Informa-

Ergebnisse zu erhalten: tionen"prasentiert werden [5]. Wahrend die
Benutzenden Personen einer Virtual Reality

Virtual Reality als Zielsystem Applikation mit einer insgesamt virtuellen
Anwendung eines Machine Lear- Welt ohne Bezug zur reellen Welt interagie-
ning/Kl Ansatzes ren und sich bewegen, in der sowohl die Um-

Durchfihrung einer Nutzerstudie  gebung als auch dessen Inhalt als kiinstlich

) ) _zu sehen sind, wird den Benutzenden Per-
Ergebnisse dieser Suchanfrage wurden stichggnen einer Augmented Reality-Applikation
probenartig naher betrachtet, dabei wurde |eqiglich kiinstliche Informationen auf eine
der Abstract gelesen und besonders au allige patirliche Umgebung projiziert [5].

Arbeiten wurden in Ganze gelesen. Au al-
lig war die vergleichsweise groye Zahlvon 3.2 State of the Art Extended
Arbeiten, die sich zwar im Bereich Extended Reality
Reality bewegen und laut Keywords auch im ayelie Entwicklungen in der Welt von XR
Bereich Arti cial Intelligence bzw. Machine weisen eine Vielzahl von Ansatzen auf, wel-
Learning tatig sind, letzteres bei naherer In- -he das Ziel besitzen, die Immersion und
spektion aber nicht der Fall ist. So wird in prssenz solcher Systeme zu verbessem. Eine
mehreren Fallen zwar auf entsprechende Li-a\,swanl von Arbeiten aus diesem Bereich
teratur verwiesen, aber weder néher erdrtert ¢, den State of the Art nahelegen. Ein Pro-
oder aufbereitet. Daraus folgt eine im Ver- ekt der Tampere University in Finnland, ge-
gleich zur ursprunglich gefundenen Menge nannt HUMOR [6] befasst sich mit den
an Arbeiten vehement verkleinerte Auswahl proplemen im Bereich der Wahrnehmung
von tatséchlich brauchbarer Literatur. innerhalb von XR-Anwendungen. Multimo-
Aus den daraus resultierenden Ergebnissenyae |nteraktion, also Interaktionsmethoden,
werden die pragnantesten Arbeiten weiter gie sich nicht nur auf eine einzige Eingabe-
vorgestellt, um ein Bewusstsein flr den State nq Ausgabeméglichkeit wie beispielsweise
of the Art von Kl-unterstiitzten Extended angcontroller oder Treadmills beschrénken,
Reality Systemen zu scha en und einen Blick gongern mehrere Sinne der Benutzenden Per-
in die Zukunft méglich zu machen. sonen gleichzeitig ausnutzen, um eine Inter-
; aktion moglich zu machen, sind eines der
3 Extended Reality aktiven Forschungsthemen [6]. Multimodale
Interaktion selbst kann auf mehrere Ebenen
gruppiert werden, darunter parallele und syn-
ergistische Verfahren - als Beispiel einer par-
allelen Interaktion kann ein System verstan-
den werden, welches mittels interpretierter
Handgesten eine Aktion ausfuhrt, wahrend
gleichzeitig mittels Sprachbefehlen eine wei-
3.1 De nition Extended Reality tere, unabhangige Aktion ausgefiihrt werden
Extended Reality (XR) selbst kann als Uberkann. Eine synergistische Interaktion wur-
begri fiir die Technologien Virtual Reali- de dieselben Interaktionen in eine Einzige
ty (VR), Augmented Reality (AR) und Mixed

Dieses Kapitel soll den Begri Extended Rea-
lity aufbereiten und eine Einfihrung in die
aktuellen Entwicklungen und Herausforde-
rungen bieten. Neben der genauen De nition
von Extended Reality und deren Sparten wird
der State of the Art der Forschung diskutiert
und aufbereitet.
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zusammenfassen, so konnte wie bei Rakkodass fliir Menschen leicht verstandliche Er-
lainen et.al [6] beschrieben ein graphischesgebnisse zu Tage treten, verstanden [8]. Ma-
Objekt mittels einer Geste ausgewahlt und chine Learning und Deep Learning kénnen
zugleich mit einem Sprachbefehl verandert als Unterbegri e von kinstlicher Intelligenz
werden. Unter Multimodalitat kénnen also verstanden werden [8]. Im Kontext dieser Ar-
Ansitze verstanden werden, die sowohl einebeit soll K| als Uberbegri solcher Verfahren
erhohte Usability als auch eine e zientere etabliert werden und zur besseren Lesbarkeit
Interaktion mit dem System ermdglichen [6]. gleichbedeutend sein. So kann ein Machine
Neben Arbeiten im Bereich der Inter- Learning Ansatz auch als Kl Ansatz verstan-
aktion nden sich immer mehr Anwen- den werden. Die im Rahmen dieses Beitrags
dungen mit einem Fokus auf Kollaborati- relevanten Methodiken wie Reinforcement
on. Danielsen et.al. beschreiben ein kol-Learning und Decision Trees sollen in diesem
laboratives VR System, in dem SzenarienKapitel eingefuhrt werden.

fur Notfallmanagement-Situationen trainiert . .

werden kénnen [7]. Dafiir wurden entspre- 4-1 Reinforcement Learning

chende Notfallszenarien als Trainingsfall Ansétze auf Basis von Reinforcement Lear-
entwickelt, welche dann von mehreren Be- Ning verfolgen das Ziel, einem System durch
nutzenden Personen innerhalb des Virtual Belohnungsfunktionen nahe zu legen, wann
Reality Systems durchschritten werden [7]. ein Sachverhalt als giinstig und wann als we-
Die verfassenden Personen beschreiben eindiger guinstig zu betrachten ist [8]. Hierbei
mehrschichtige Kommunikationshierachie, wird anders als bei Supervised Learning kein
welche von den Benutzenden Personen al€xtern de nierter Datensatz eingesetzt, wel-
Virtual Reality Avatare belegt wird und den cher einem Agenten Aufschluss tber korrek-
Rollen zugehorige Interaktionen zur Verfii- tes Verhalten gibt. Umgekehrt féllt Reinforce-
gung stellt - so kann ein Feuerwehrmann et- ment Learning aber auch nicht unter die Kate-
wa mit Objekten wie einer Loschausriistung gorie von Unsupervised Learning - die verfas-
interagieren und Medizinpersonal eine Tria- S€nden Personen vartbasics beschreiben
ge durchfiihren [7]. Ergebnisse einer Evalua-€S IS €in Weiteres Machine Learning Para-
tion des Systems zeigen, dass kollaborativedigma. Die Anwendungsgebiete sind weitlau-
Systeme im Bereich von XR Vorteile im Be- 9; SO gibt es Losungsansatze auf Basis von
reich des Lernens bieten - so berichten die RL in den Bereichen von Robotersteuerung,
verfassenden Personen von positivem FeedSimulationen, als Losung fir Optmierungs-

back in Bezug auf die Lemerfahrung in einer Probleme und weiteren Use Cases [9].
ihrer Usergruppen [7]. Als verstarkende Metrik, die ein RL-basiertes

System zu Ergebnissen fuhrt, gilt eine Beloh-

4 Kiunstliche nungsfunktion. So kann in einem Kontext

Intelligenz/Machine Learning von Robotern die zurlickgelegte Distanz als
Unter die Bezeichnung Kinstliche Intelli- Belohnung gelten. Steigt diese an, gilt der
genz und Machine Learning fallen Verfah- Verfolgte Ansatz als guinstig und wird vom
ren, welche Computersysteme gestatten, sichSyStem verstarkt - im Falle einer Verminde-
menschenahnlich zu verhalten [8]. Alan Tu- fung wird die vom Agenten verwendete L6-
ring de niert Kl als eine Maschine, die von Sungsstrategie angepasst[9]. Auf diese Weise
Menschen ebenfalls als menschlich wahrgeSt €in RL-basiertes System in der Lage, sich
nommen werden wird. Grundsatzlich werden Sukzessiv im Hinblick auf Resultate zu ver-
aber auch Verfahren, die enorme Datenmen-€ssern [9].
gen in kirzester Zeit so verarbeiten kdnnen,
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4.2 Decision Trees einem kinstlichen Neuronalen Netz repli-
Entscheidungsbaume (engl. Decision Treesyiert werden soll, um einen moglichst men-
gelten als Datenstruktur mit dem Ziel zur schenéhnlichen Lernprozess zu gewéhrlesi-
Klassi kation von Daten und deren Vorher- ten [11]. Als kinstliche Synapsen (also die
sage [10]. Strukturell kénnen sie als abstei-Verbindungen zwischen den Neuronen) ver-
gendes Ge echt aus Knoten betrachtet wer-steht man im Kontext von kunstlichen neu-
den, wobei jeder Knoten selbst eine Uberprii-ronalen Netzen eine Gewichtung - andert
fung auf Attribute verstanden werden kann sich diese Gewichtung, wird dadurch auch
[10]. Blatter im Baum (Knoten ohne Kinds- die Ausgabe des jeweiligen Neurons ange-
knoten) gelten als nales Element in der Ent- passt [11]. Die daftr im biologischen Prozess
scheidungsreihe und zahlen somit als End-notwendigen, externen Stimuli werden bei
ergebnis des Entscheidungsbaums [10]. Diecinem kiinstlichen neuronalen Netz durch
Baume selbst werden mit einem Trainingsda-Trainingsdaten repliziert [11]. So kénnen
tensatz trainiert, welcher dem System dann Bilddaten in eine Eingabeschicht aus Pixeln
gestattet, die jeweiligen Entscheidungen be-und eine Ausgabeschicht bestehend aus de-
zlglich der Attribute der Eingabemenge zu ren Merkmalen umgewandelt werden. Da-
tre en und entsprechende Elemente zu klas- bei kénnen vom neuronalen Netz generier-
si zieren [10]. Beispielhaft kénnen mittels te Fehler als kinstliche Form eines negati-
eines Entscheidungsbaumes und einem pasren Lernfeedbacks verstanden werden, wel-
senden Trainingsdatensatz Vorhersagen geehe das Netz wiederum so beein ussen, dass
tro en werden, so konnte Zhang 2021 ein die Ausgabe sich verandert [11]. Dies kann
System auf Basis von Entscheidungsbaumerdurch eine Veranderung der Gewichtungen
entwickeln, welches Entscheidungen in ei- anhand von fehlerhaften Vorhersagen ge-
nem Tennispiel klassi zieren und Aufschluss schehen [11]. Somit kann ein neuronales
Uiber deren Beitrag zum Erfolg liefern konn- Netz wie im von Aggerwal genannten Bei-
te [10]. Ein ahnlicher Ansatz wird von Pad- spiel trainiert werden, bestimmte Objekte zu
manaban et. al. [1] verfolgt, um das Auftre- erkennen, wie etwa Bananen. Wird das neu-
ten von Krankheitssymptomen wahrend der ronale Netz mit einer méglichst groyen Zahl
Benutzung von 360Medieninhalten vorher- an verschiedenen Bildern von dem zu identi-

sagen zu kénnen. zierenden Objekt versorgt, ist es nach einer
gewissen Zeit in der Lage, die Banane auch
4.3 Neuronale Netze in Bildern zu erkennen, die das Netz selbst

Kinstliche Neuronale Netze werden als be-noch nicht gesehen hat. Der unterliegende
liebtes Werkzeug fur Herausforderungen im prozess wird dabei als model generalization
Machine Learning Bereich eingesetzt und re-(4t Generalisierung) verstanden [11].
plizieren den Lernprozess in biologischen

Wesen, speziell anhand des menschlichen

Nervensystems [11]. Als Neuronen bezeich-

nete Nervenzellen innerhalb des menschli-

chen Nervensystems sind durch sogenann-

te Axonen und Dendriten miteinander ver-

bunden - diesen Verbindungspunkt bezeich-

net man auch als Synapsen [11]. Ein exter-

ner Stimulus verandert die Starke dieser syn-

aptischen Verbindungen, was die Basis des

menschlichen Lernprozesses abbildet und in
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Input layer Hidden layers Output layer

virtuellen Welt [13]. Hierbei entsteht die Pro-
blematik, dass virtuelle Welten nicht zwangs-
weise an Grenzen gebunden sind, sie kénnen
beliebig groy gestaltet sein. Dennoch exis-

i ; h, h, h, 0

P O

Tnput 2 )"i“%"‘i‘%"‘?“
.

}Vé"ﬁ‘v:v'i ¥ tieren fir Benutzende physikalische Limitie-

: " i\ : rungen wie die Gréye des Raumes, in dem

et (\ / \ A ) sie sich be nden. Durch Redirected Walking
0

kann eine Schwache der menschlichen Wahr-
nehmung ausgenutzt werden, um den Benut-
zenden Personen im Kreis"laufen zu lassen,
ohne dafir ein Bewusstsein in der virtuellen
Welt zu scha en [13].

Abbildung 1: Schichten eines kinstli-
chen neuronalen Netzwerks. Sichtbar die
Eingabeschicht, die versteckte als com-
putatonal layer [11] bezeichnete Mittel-
schicht, welche die Klassi kation bzw.
Erkennung durchfiihrt und die Ausgabe-
schicht, welche die Ergebnisse zeigt [12]

5 Einsatz von Kl in XR
Die Recherche ergab eine Vielzahl von An-
wendungsfallen von Kl im Bereich Exten-
ded Reality. Eine Betrachtung aller recher-
chierten Artikel wére zu zeitintensiv und um-
fangreich, stattdessen soll das Potenzial von ) ) )
Kl-basierten Lésungen anhand von einigenAPbildung 2: Steering durch Redirected
wenigen, aber umso pragnanteren Beispie-Valking. Blau zeigt den virtuell zurtick-
len erfolgen. So konnte die urspriinglich von 9€leégten Weg, Rot den tatséachlich im
Razzaque et. al. [13] beschriebene Technilphysikalischen Raum zuriickgelegten
Redirected Walking bereits mit sichtbaren Weg [13].
Fortschritten durch Reinforcement Learning
angewendet werden. Dies kann entweder durch vorgefertigte Weg-
. . punkte, an denen die Umgebung dann ge-

5.1 Redirected Walking - plant verandert wird (predictive redirected

Reinforcement Learning walking) geschehen oder durch reaktive Ver-
Unter Redirected Walking versteht man Ver- fahren - genannt Steering Algorithms - umge-
fahren, welche die Wahrnehmung von Benut- setzt werden [4]. Beispielhaft kann ein Ginend-
zenden Personen eines Virtual Reality Sysiicher Korridorgesehen werden - laufen Be-
tems so verandern, dass eine Bewegung imutzende diesen Korridor entlang, wird ein
einem groyen virtuellen Raum auch in einem sogenannter Steering Algorithmus die virtu-
kleineren physikalischen Raum erfolgen kon- elle Welt so anpassen, dass eine subtile Seit-
nen [13]. In einem Virtual Reality-System wartsbewegung bzw. Drehung in der reellen
liegt das Verhaltnis zwischen physikalischer Welt erfolgt. Somit geht man virtuell zwar
Bewegung und virtueller Bewegung in der gradeaus, in der Realitét aber im Kreis - ohne
Regel bei eins zu eins - soll heiyen, eine Bewedabei an die Grenzen des physikalisch ver-
gung Uber eine diskrete Distanz in der realen fiigharen Raumes zu geraten [13]. Sollte dies
Welt entspricht der gleichen Distanz in der doch der Fall sein, spricht man von einem
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Hard Reset, in dem die Applikation pausiert Als Trainingsdaten kommen generierte, si-
wird und die Benutzenden Personen dazumulierte Userpfade zum Einsatz, die in ih-
gebeten werden, eine sichere Position einzu+er Ursprungsrotation und Position variie-
nehmen, um dann fortzufahren, was jedoch ren, um eine méglichst groye Vielfalt von
massive Einschrankungen der Immersion be-Szenarien zu gewahrleisten. Evaluiert wird
deutet [4]. das System mit Probanden und Probandin-
Abbildung 1 illustriert beispielhaft die Funk- nen und Probandinnen, welche eine virtuelle
tionsweise eines Steering Algorithmus an- Umgebung erkunden und dabei von dem ein-
hand des Steer to Center Verfahrens: Der tat-gelernten Neuronalen Netz umgeleitet wer-
sachlich zuriickgelegte Pfad der Benutzen-den. Als Metrik, mit der die E ektivitat ihres
den Personen in der wirklichen Welt, dar- Ansatzes mit der von klassischen Steering Al-
gestellt durch rot, weicht deutlich von der gorithmen verglichen wird, wird die gesamte
virtuell zurtickgelegten Strecke ab [13]. Meh- zurlickgelegte Distanz bis zu einem Hard Re-
rere solcher Algorithmen existieren, darun- set gemessen. Sind Benutzende also in der
ter Steer-to-Center, welcher die BenutzendenLage, mit einem Reinforment Learning An-
Personen stets zum Zentrum des physikali-satz 400 Meter zuriickzulegen, bevor sie wie
schen Raumes lenkt und Steer-to-Orbit, wel-bei Steer-to-Center nach nur 20 Metern einen
cher eine Kreisbahn um das Zentrum herum Hard-Reset durchfiihren miissen, gilt der Re-
anstrebt [4]. Daruber hinaus werden auch inforcement Learning Ansatz als e ektiver
Ansétze mit Abstoyfeldern verfolgt, welche [4].

die Umgebung anhand deren Nahe zu den BePer Reinforcement Learning basierte Ansatz
nutzenden Personen anpassen [4]. Strauss eerwies sich als kaum e ektiver als der Steer-
al. [4] beschreiben in ihrer Arbeit einen An- to-Center Algorithmus, jedoch wesentlich
satz auf Basis von Reinforcement Learning.e ektiver als ein rein auf Hard-Resets basie-
in welchem die Manipulation der Umgebung render Ansatz, die verfassenden Personen be-
durch ein neuronales Netz erfolgt. richten dabei jedoch von dem wesentlichen
Das neuronale Netz selbst wird mittels Re-Unterschied, dass deren RL-Ansatz grund-
inforcement Learning darauf trainiert, wann séatzlich immer eine Umleitung vornimmt,
Benutzende mit welcher Starke umgeleitet wahrend Steer-to-Center nur dann umleitet,
werden, hierfir wird auf die Methodik von wenn sich Benutzende nicht direkt in Rich-
Proximal Policy Optimization zuriickgegrif- tung des Zentrums des Raumes bewegen [4].
fen, welche die vom Netz erlernte Policy vor Als wichtigen Vorteil geben sie jedoch die
erheblichen Abweichungen durch Aktualisie- Méglichkeit an, den Reinforcement Learning-
rungen der Lernparameter schitzt [4]. Das Ansatz auf bestimmte Umgebungen bezie-
System selbst de niert eine Belohnungsfunk- hungsweise Pfade trainieren zu kénnen, was
tion, welche groye Abstande zu den Grenzenin weniger allgemeinen Szenarien wie vor-
des physikalischen Raumes als gut und kleinegefertigten Raumlichkeiten oder unkonven-
als schlecht bewertet, um somit Gains zu de - tionell geformten Umgebungen hilfreicher
nieren, die schlussendlich Intensitat und Dau-ist als eine weniger spezi zierte Lésungs-
er des eigentlichen Umlenkens festlegen. Auf strategie wie etwa Steer-to-Center [4]. Ab-
diese Weise kann das System trainiert wer-schlieyend wird die Méglichkeit diskutiert,
den, die Benutzenden Personen mdglichstReinforcement Learning nicht als alleinigen
lange innerhalb der freien Zone des physika- Ansatz fur Redirected Walking einzusetzen,
lischen Raumes zu bewegen und die begehsondern es viel mehr als Unterstiitzung von
bare Distanz, bis ein Hard Reset notwendig Steering-Algorithmen anzuwenden, um de-
ist optimieren [4]. ren Umleitungsverhalten zu optimieren [4].
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5.2 Virtual Reality Induced Features werden anhand des optischen Flus-
Sickness - Vorhersage ses ermittelt. Die von den Decision Trees ge-

Neben Verfahren, die direkt in die User Ex- {0 enen Vorhersagen wurden mit der er-
perience eingreifen, existieren auch Mr:tchi-h(’bef‘en Grourw_'_ Tryth vergllchen"unq zelg-
ne Learning-gestiitzte Verfahren zur Vorher- t€Nn sich grundsétzlich als zuverlassig, mit
sage von Virtual Reality Induced Sickness 9€ringen Abweichungen. In zwei Beispielen
(VR Sickness), um Benutzenden Personed/Urde hingegen eine enorme Abweichung
vorab Informationen tiber potenzielle Ein- festgestellt, was sich als Fehler im Trainings
schrankungen der User Experience zur ver-Datensatz herausstellt hat [1]. Grundsatzlich
fugung zu stellen bzw. diese zu reduzieren lassen die Schliisse von Padmanaban et. al. zu,
Padmanaban et. al. beschreiben einen Machid@ss Machine Learing Verfahren als denk-
ne Learning-basierten Ansatz zur Vorhersage Pare Vorgehensweise in Bezug auf die Vor-
von VR Sickness in stereoskopischen 36D hersage von VR Sickness in entsprechenden
deos [1]. 360 Videos in Frage kommt.

Unter VR Sickness werden Symptome wie Ein @hnlicher Ansatz auf Basis von Deep
Ubelkeit, Schwindel, Kopfschmerzen und Learmng wird von Hell ynd Agyrlou [2] ver-
weitere verstanden, welche durch die Nut- folgt: Eine VR-Applikation, in der Benutzen-
zung eines VR Systems verursacht werden?'e Personen eine Achterbahnfahrt erleben

der Ursprung liegt dabei in einem Kon ikt dient als Grundlage fur ein System, in wel-
der Wahrnehmungsorgane - speziell im Be-Chem das Auftreten und die Intensitéat von VR
reich der visuellen Wahrnehmung kénnen Sickness durch Kamerabewegungen quanti-
etwa die Augen dem Gehirn melden, dass ziert werden soll. Die verfassenden Perso-
man sich bewegt, wahrend andere Sinnes€n berichten, dass der in Form einer Ach-
organe das Gegenteil vermitteln, der darausterbahn vergleichsweise spezielle Use-Case
entstehende Kon iktim Gehirn erzeugtdann @uch als allgemeingiiltiger Ansatz in Frage
entsprechende Symptome [1]. Die Abgren_kommen kann._Probanden und Probapdln-
zung zur Motion Sickness besteht darin, dass"en bewerten eine Achterbahn durch Eigen-
Motion Sickness durch tatsachliche Bewe-Schaften wie Schwere ihrer Symptome und
gungen wie etwa das Wippen eines Schi es W€ viel Spay sie dabei erlebt haben. Kom-
verursacht wird, VR Sickness jedoch auch beiPiniert werden die erhobenen Daten durch
statischer Lage eintritt [1]. die physikalischen Eigenschaften der Ach-
Um die Art und die Schwere der Symptome terbahn selbst, etwa Beschleunigungen und
zu erfassen, werden entsprechende Fragebd?0chstgeschwindigkeiten oder zu tberwin-
gen wie der von Kim et. al. entworfene Vir- dende Hohen. Durch den daraus entstehen-
tual Reality Sickness Questionnaire (VRSQY€n Datensatz werden neuronale Netze trai-
[14] verwendet. Ziel war die Entwicklung ei- Niert, die s.(.:hlussendllch in der Lage sind,
nes allgemeingiiltigen Fragebogens zur FestAussagen uber neue, von Benutzenden Per-
stellung von eventuell auftretenden Sympto- SONen eingereichte Achterbahnen im Bezug
men bei Virtual Reality Systemen [14]. auf die zu erwartende VR Sickness zu tre en.
Die Vorhersage von VR Sickness wird von Das Neuronale Netz war mit geringen Ab-
Padmanaban et. al. mit Hilfe von Decision Weichungen in der Lage vorherzusagen, ob

Trees getro en [1]. Die hierfiir notwendigen €ine Achterbahn entsprechende Symptome
hervorrufen kann [2].
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5.3 Neuronale Netze - vermittelten Sachverhalten durch das System
Visualisierung in VR (15].
Uber die bish.t.ar vorgestellten KI-Ansét%e hin- 5.4 Neuronale Netze -
aus, welche uberwiegend als Unterstiitzung . . .
fir Virtual Reality selbst gesehen werden Kl-basiertes Rendering mit
kénnen, existieren auch Ansatze, die Virtual DeepFocus
Reality nutzen, um Kl-Verfahren zu visuali- Unter dem Begri KI-Upscaling werden Vor-
sieren, speziell im Kontext der Lehre. So be-gehensweisen verstanden, die ein Medium
schreiben Meissler et. al. [15] ein System, wel-VOn €iner geringen Au 6sung auf eine ho-
ches Convolutional Neural Networks in einer here Au 6sung umrechnen, um dadurch die
immersiven Virtual Reality Umgebung inter- Anzeigequalitat zu erhéhen [16]. Hierfar wer-
aktiv erklaren soll. Hierfiir werden CNNs im den oftmals Convolutional Neural Networks
Kontext der Bildverarbeitung mit dem Ziel, (CNN) eingesetzt [16].
Bilder zu klassi zieren eingesetzt. Die Firma Oculus VR Inc., fortan abgekuirzt
Oculus, ist Entwickler der VR-Systeme Ocu-
lus Rift und Oculus Quest stellt ein neues VR-
Headset vor, welches ein internes KI-System
in Kombination mit neuartigen optischen
Linsen verwendet, um die Darstellungsquali-
tat zu erhéherP. Das als HalfDome bezeich-
nete Produkt nutzt dabei die intern entwi-
ckelte OpenSource-Lésung DeepFofumn
der 2018 von Xiao et. al. [17] ver6 entlich-
ten Arbeit wird DeepFocus als System be-
Abbildung 3: Ausschnitt der VR Umge- schrieben, welches mehrere Typen von VR-
bung aus dem in [15] beschriebenen Sys- Headsets unterstitzen soll. Bislang verflig-
tem. Sichtbar die interaktiven Schichten bare VR-Headsets besitzen einen statischen
des visualisierten CNNSs. Fokus, welcher durch neuartige Systeme wie
varifocal bzw. multifocal headsets verbessert
werden kann [17]. Unter einem multifocal
isplay kann eine Anzeige mit verschiedenen
okusebenen verstanden werden, wahrend
ein varifocal display eine Anzeige mit einer
variablen Fokustiefe darstellt [17].Das Ziel
von DeepFocus ist hierbei die softwaresei-
tige Erzeugung von realistischer Unschérfe
am Rand des menschlichen Sichtfeldes [17].
Aktuelle VR-Systeme nutzen eine kinstlich
erzeugte Unschérfe, um die Tiefenwahrneh-
mung in Virtual Reality zu ermdglichen [17].
Mit DeepFocus und neuartigen Linsen sollen

EE] —~gommy

Neben den individuellen Schichten der CNNs
werden auch dessen Zwischenergebnisse un£
Pooling Layer visualisiert und den Anwen-
dern mit 3D-Objekten prasentiert. Dabei
wird sich auch die Tiefenwahrnehmung, wel-
che durch Virtual Reality gewabhrleistet wird,
zu Nutze gemacht, um den verfiigbaren Raum
voll auszunutzen. Eine durchgefiihrte Nutzer-
studie kommt zu dem Ergebnis, dass Virtual
Reality als brauchbares Werkzeug zur Ver-
mittlung von Lehrinhalten mit dem Bezug zu
Convolutional Neural Networks eingesetzt
werden kann. So berichteten die Mehrheit
qer Pr-Obanden und Prpbandinqen, Wemh-emulus com/blog/introducing-deepfocus-
Uberwiegend Vquenntnlsse zu Virtual Regh- the-ai-rendering-system-powering-half-dome/

ty und Convolutional Neural Networks besit- Shttps://www.oculus.com/blog/introducing-deepfocus-
zen, von positiven Eindriicken und deutlich the-ai-rendering-system-powering-half-dome/
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Systeme wie HalfDome eine natirliche Un- Zielsetzung ein und liefert einen Einblick in
scharfe durch die vom menschlichen Auge deren State of the Art. Die durchgefiihrte Lite-
durchgefiihrte Fokusanpassung erméglichen raturrecherche mit dem Ziel, einen Konsens
um die Tiefenwahrnehmung und generelle zum Status Quo von Kl in XR Anwendun-
Anzeigequalitat zu verbessern [17]. Multifo- gen zu scha en, lieferte eine enorme Zahl an
cal displays benétigen eine Reihe von Bil-potenziellen Arbeiten, wovon sich nur ein
dern mit verschiedenen Fokustiefen, die ei-sehr kleiner Anteil hinsichtlich der verwen-
ner rechnerisch aufwendigen, iterativen Zer- deten Suchbegri e und Anforderungen als
legung bedarf - DeepFocus realisiert diesebrauchbar erwiesen hat. So weist eine ho-
Zerlegung mit Hilfe eines neuronalen Netzes he Zahl der ursprunglich betrachteten Ar-
[17]. Die Qualitat der produzierten Bildda- beiten entweder keinen Bezug zur Thematik
ten wird mit &hnlichen Ansatzen im Hinblick auf, oder die Arbeiten wurden nicht in eng-
auf Hochstes Signal-Rausch-Verhéltnis (englischer beziehungsweise deutscher Sprache
peak signal-to-noise ratio, PSNR), struktu-verfasst. Die vorgestellten Arbeiten zu Redi-
reller Ahnlichkeit (eng. structural similarity, rected Walking, Sickness Prediction und Vi-
SSIM) und der Laufzeit in Millisekunden ver- sualisierung zeigen jedoch, dass Kl-Verfahren

glichen. ihren Weg in die Welt von Extended Reali-
ty gefunden haben und bereits erste Erfol-

Akeley ctal  Naraimetal  Mercier etal | DeepFocus ge erzielen konnten. So zeigt die Arbeit von

PSNR 2881 35.20 2736 1545 Strauss et. al. [4], dass ML-Verfahren wie hier

SSIM  0.8680 0.9791 0.9296 0.9963

Reinforcement Learning Ergebnisse zu Tage
fordern, die bestehende Verfahren sogar tiber-
tre en. Die dort gewonnenen Erkenntnisse
lassen aber auch den Schluss zu, dass ML-
Verfahren sich eher einer unterstiitzenden
Rolle von bestehenden Ansatzen annehmen,
anstatt sie ganzlich zu ersetzen. So kann zu-

Abbildung 4: Vergleich von Dee-
pFocus mit anderen Ansatzen der
Fokus-Dekomposition beziglich Signal-
Rausch-Verhéltnis und struktureller
Ahnlichkeit [17]

Resolution Narain et al.  Mercier et al.  DeepFocus kunftlg ein Redirected Walklng Ansatz auf
512 133 7.5 0.0154 . . . .
028 20 250 0.0503 Basis von konventionellen Steering Algorith-

men, die durch einen Reinforcement Lear-
ning Ansatz in Hinblick auf Prézision und Im-
mersion augmentiert werden, denkbar sein.
Uber Redirected Walking hinaus kann durch
die von [2] und [1] gewonnnen Erkenntnisse
bezlglich der Vorhersage vom Auftreten der
Die von den verfassenden Personen veréfyR Sickness ein automatisches, KI-gestiitztes
fentlichten Ergebnisse lassen den Schlussscreening von Virtual Reality Inhalten vor-
zu, dass DeepFocus im Vergleich mit andegenommen werden, welches interessierte Be-
ren Methoden zur Fokusdekomposition nicht nytzende vor dem potenziellen Auftreten und
nur prazisere Ergebnisse liefern kann, jedochder Starke von Symptomen in Kenntnis set-
auch die MOg“ChKEIt besitzt, diese mit einer zen kann. Durch die Arbeit von Meissen et.
wesentlich héheren Geschwindigkeit zu er- g|. [15] wird jedoch auch ersichtlich, dass der
zeugen, als andere existierende Losungen. umgekehrte Fall denkbar ist - Extended Rea-
. lity wird in ihrer Arbeit eingesetzt, um Ma-
6 Fazit

. . . . . chine Learning Verfahren wie Convolutional
Die Arbe..lt fuhrt die Begrl € E?(tended Reali- Neural Networks interaktiv zu vermitteln. So
ty und Kunstliche Intelligenz im Kontext der

Abbildung 5: Laufzeitvergleich von Dee-
pFocus und anderen Anséatzen mit zwei
verschiedenen Au 6sungen [17]
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kénnte sich Virtual Reality als legitimes Mit-  [2]
tel zum Vermitteln von Inhalten in Bezug auf
Kunstliche Intelligenz etablieren. Im Hinblick

auf das Rendering von Bilddaten bei Virtual
Reality Systemen bietet das in Kapitel 5.4 vor-
gestellte System DeepFocus einen interessan-
ten Einblick in die aktuelle Rolle von Neu-
ronalen Netzen. Die von den verfassenden
Personen vorgestellten Ergebnisse lassen den[3]
Schluss zu, dass ein Kl-basierter Rendering
Ansatz bald Einzug in kommerziell verfligba-

re Virtual Reality Systeme nden kann, um
sowohl die Anzeigequalitat zu erhéhen als
auch die von Menschen empfundene Tiefen-
wahrnehmung zu steigern. In Kombination

mit neuartigen Linsen mit mehreren bezie- [4]
hungsweise variablen Fokustiefen kann hier
eine durchweg hdhere Darstellungsqualitat
erwartet werden. Bei aufbauenden Arbeiten
ware eine prazisere Auswahl von Suchbegrif-
fen bzw. eine weitere Eingrenzung eventu-

ell hilfreich. So ist es schwierig, einen all-
gemein glltigen Status Quo auf die Gesamt- [5]
heit von Extended Reality Anwendungen mit
Kl-Ansétzen zu de nieren. Viel mehr wéare

eine Konkretisierung denkbar, welche sich
einzelner Ansétze aus der Welt des Machi-

ne Learnings, beispielsweise Neuronale Net-
ze, Clusting-Verfahren oder Reinforcement [6]
Learning bedient, um einen zwar begrenzten,
aber wesentlich praziseren Konsens zu schaf-
fen. Die vorgestellten Arbeiten kénnen hier
einen Startpunkt fur weitere, tiefgreifendere
Recherchen in den jeweiligen Anwendungs-
gebieten darstellen. [7]
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Uberblick Uber maschinelle
Lernverfahren fir Predictive
Maintenance
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Abstract

Mit der Einfihrung und der Umsetzung derC
Industrie 4.0 Grundkonzepte entstanden in
der Vergangenheit weitere Verfahren wie
Predictive Maintenance. Dank dieser digita-
len Transformation ist es mdglich grol3e
Mengen an Daten zu sammeln und diese D§
ten fir eine automatisierte Diagnose un
Fehlererkennung zu nutzen und damit Aus-
fallzeiten von Maschinen zu prognostizierenKK€ywords
und die Restnutzungsdauer einzelner BauPredictive Maintenance; Machine Learning;
teile zu berechnen. Im Rahmen von Industrigndustry 4.0; Remaining Useful Life; Defect
4.0 haben sich maschinelle Lernverfahren al®etection
ein vielversprechendes Werkzeug fir die . .
Umsetzung von Predictive Maintenance er1 ~ Einleitung
wiesen. Im Rahmen dieser Arbeit wird einMit Industrie 4.0 wird die vierte industrielle
Uberblick tber die eingesetzten maschinelRevolution bezeichnet. Der Begriff setzt da-
len Lernverfahren gegeben und es wird dabéyei voraus, dass die vorherigen drei industri-
betrachtet, welche Aspekte zur Datenbe€llen Revolutionen bereits abgeschlossen
schaffenheit, dem Umfeld und dem erfolg-Sind. Dies ist auch der Fall, denn die erste
reichen Betrieb zu beachten sind. Revolution war der Ubergang dazu die
Handarbeit durch maschinelle Produktion zu
ersetzten. Die zweite nutze dies als Grund-
lage und basierte hauptséachlich auf die Etab-
lierung von Arbeitsteilung, Standardisie-
rung, Prazisionsfertigung und FlieBbandar-
Betreuer Hochschule: Prof. Dr. Cristobal Curio beit. Die dritte Evolution basierte auf der
Hochschule Reutlingen Entwicklung der IT £Infrastruktur [17]. Die
Sziscggéi‘t"cd“g'o@Re““'”ge”' vierte industrielle Revolution hat nun das
y: Ziel, digitale Fabriken durch die Verwen-
Informatics Inside Herbst 2021 dung von digitalen Représentationen der
24. November 2021, Hochschule Reutlingen phyS|kallschen Operatlonen Zu Schaﬁen. Oft
werden diese Reprasentationen Cyber Physi-
cal Models (dt. Cyber-Physische-Modelle)
oder Digital Twins (dt. Digitale Zwillinge)

CS Concepts

¥ Computing methodologies ~ Machine
learning ~ Machine learning approaches
Computer systems organization ~
mbedded and cyber-physical systems ~
ensors and actuators
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genannt [4]. Die dadurch entstehende intelli-der Grundlage der in der Literatur durchge-
gente Fabrik bietet die Mdoglichkeit, den fihrten Analyse von den Algorithmen fir
Kunden neue Dienstleistungen und ProduktéM gefiihrt.

anzubieten, deren Effizienz, Qualitatsstan- . i i

dards und Zuverlassigkeit hoher sind als bisl.1 ~ Motivation und Ziele

her. Unter den vielen neuen Mdéglichkeiten,Ziel dieser Arbeit ist es, einen systemati-
die dadurch entstehen ist Predictive Mainteschen Uberblick (ber den aktuellen Stand
nance (dt. vorausschauende Wartung, PMgler Technik von PM der letzten funf Jahre zu
die bekannteste. PM nutzt meist Sensordegeben. Dabei wird untersucht, in welcher
ten, um Anomalien (d. h. Abweichungen vonAnwendungsdoméane das Forschungsfeld
den normalen Betriebsbedingungen) in Provon PM den Fokus gelegt hat. Ein weiterer
duktionsprozessen, Fertigungsanlagen ununkt, der untersucht werden soll, ist die Da-
Produkten zu erkennen und zu diagnostizietengrundlage, mit der die erzeugten Modelle
ren. Dies wird erreicht, indem das Auftretentrainiert werden. Auf3erdem soll ein Uber-
eines anomalen Zustands charakterisiedplick Uber die eingesetzten Modelle gegeben
wird um zukiinftige Ausfélle zu prognosti- werden. Zur Beantwortung dieser Fragen
zierenund, indem die zukiinftige Entwick- wurden in Tabelle 1 die Forschungsfragen
lung des anomalen Zustands bis hin zunglefiniert, welche durch die folgende Recher-
Ausfall vorhergesagt wird [3]. PM hat sich che beantwortet werden sollen.

von seiner_einfachsten Me_tr_lode, der visuel- Tabelle 1: Forschungsfragen

len Inspektion, zu automatisierten Methoden : :
entwickelt, bei denen Signalverarbeitungs- FF1  In welchen Bereichen wird NP
techniken auf der Grundlage von Musterer- am haufigsten eingesetzt?

kennung und maschinellen Lernverfahren

eingesetzt werden. Dadurch konnenter FF2 Welche Art von Daten werdel
anderem der unnétige Austausch von Teiler fur die PM-Algorithmen verwen:
vermieden sowie Produktionsstillstdénde det?

durch geplante Wartungsintervalle reduziert FF3
werden [13]. Es gibt unterschiedliche ma-
schinelle Lernverfahren, die fir die Lésung

des PM Problems eingesetzt werden. Je nach
gewahltem Verfahren kénnen die Lelstungl_z Methoden

und die Vorteile unterschiedlich sein. Folg- .-
lich zielt diese Arbeit darauf ab, die For- Zur Beantwortung der zuvor definierten For-

schungsbereiche der letzten finf Jahre in Be3chungsfragen wurde eine systematische Li-
zug auf PM und der eingesetzten maschineleraturrecherche durchgefihrt. Fur die Such-
len Lernverfahren zu untersuchen. Im FolStrategie wurden wissenschaftliche Daten-
genden wird beschrieben, wie diese Arbeifanken sowie SchIUs_seIwbrter definiert._ In

aufgebaut ist: Zunachst werden in den SubAnbetracht des technischen Rahmens dieser

kapiteln das Ziel sowie die angewandte Me_Arbeit wurden die Datenbanken der Associ-

thodik dieser Arbeit beschriebdm zweiten ation for Computing Machinery (ACM),

Kapitel wird ein kurzer Uberblick iber PM dem Institute of Electrical and Electronics
und den zugrunde liegenden InstandhalEngineers (IEEE) und Science Direct als die

tungsverfahren gegebetm dritten Kapitel vielversprechendsten Datenquellen ermittelt
werden Publikationen, die nach der beschrietdnd fur diese Untersuchung ausgewahit. Zur
benen Methodik im ersten Kapiteln gefun_ErmlttIung von Publikationen wurden durch
den wurden, vorgestellt und Aspekte Wiedie Kombination von definierten Schlissel-

Einsatzgebiete, Datengrundlage und die AIWOrtern mehrere Suchterme erzeugt und in
gorithmen naher betrachtet. AbschlieRend!€" Datenbanken zur Suche genutzt. Die
werden eine Diskussion und ein Ausblick aufSuchterme wurden wie folgt erzeugt

Welche Algorithmen werden fi
PM am haufigsten verwendet?
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Wartungsarbeiten durchzufiihren sind. Ziel
ist es, die Lebensdauer von Maschinen und
Maschinenteilen zu maximieren, ohne, dass
das Risiko eines Ausfalls erhdht wird [16]
Es sind Aktivitaten, die friher in ihrer rudi-
AuRerdem wurden Einschlusskriterien defi-mentarsten Version von erfahrenen Techni-
niert, die in Tabelle 2 gelistet sind. Nach dermkern ausgefuhrt wurden, indem Sie ihre
Filtern der Einschlusskriterien wurde auf3er-Sinne nutzten, wie sehen, héren oder fiihlen,
dem das Abstract der Publikationen durchgeum dadurch auf eine Veranderung des physi-
lesen. Durch das Abstract musste ersichtliclschen Zustandes zu schlieRen. Was sich ge-
sein, dass es sich in der Arbeit um die maandert hat, ist, dass nun unter PM der Einsatz
schinelle Vorhersage oder der Erkennung eivon grof3en Datenmengen verstanden wird,
nes Defektes handelt. Nach Filterung der bedie z. B. durch Sensoren erfasst werden und
schriebenen Kriterien wurde die Publikationdiese Daten die Aufgabe des Sehens, Rie-
vertieft untersucht, wie im Vorgehen in Ab- chen und des Tastens Ubernehmen. Die Ein-
bildung 1 veranschaulicht. schatzung des Zustandes wird durch Algo-
rithmen Ubernommen [14]. Diese grofRen Da-
tenmengen stammen aus einem der Grund-

(predictive maintenance oder smart manu-
facturing oder intelligent devicejndin-
dustry 40 und (iot) und (wear oder failure)
und prediction und (algorithm oder model)

Tabelle 2: Einschlusskriterien

Nr. Beschreibung

K1 Es werden Publikationen zwi
schen 2016+£2021 bericksich-

tigt

K2 Publikationen missen auf Eng
lisch oder Deutsch sein

K3 Es werden Fachartikel ode
Konferenzmaterialien  beriick
sichtigt

K4 Publikationen missen sich m

der verbleibende Nutzungsdau
eines Bauteils oder der Erkel
nung eines Defekts einer Me
schine beschéftigen

Nach den beschriebenen Kriterien wurden
10 Publikationen gefunden, welche in dieser

Arbeit naher betrachtet werden.

2 Predictive Maintenance

PM ist eine Sammlung von Aktivitaten, wel-
che Veranderungen im physischen Zusta
der Ausriustung erkennen und anhand diesef.
Veranderungen darauf schlieRen kdnnen, o

sétze der Industrie 4.0, die die traditionelle
Fertigung in intelligente, mit Sensoren aus-
gestattete Fabriken umwandelt, in denen
Technologie omniprésent ist [4]. PM lasst
sich in zwei Kategorien aufteilen, die wie
folgt lauten [8]

x PM auf Basis von statistischer Aus-
wertung: Daten von Ausféllen und die
daraus gewonnen Informationen wer-
den zur Entwicklung statischer Modelle
herangezogen und ermdglichen so die
Entwicklung einer vorbeugenden War-
tungspolitik.

x PM auf Basis von Zustanden:Konti-
nuierliche oder periodische Uberwa-
chung des Zustands der Ausristung, um
Anzeichen eines Ausfalls zu erkennen
und Wartungsentscheidungen zu tref-
fen.

Die kostengtinstigste Instandhaltungstechnik

ie zustandsorientierte Instandhaltung bietet
ie Moglichkeit, die Verfugbarkeit von Ma-

gt die zustandsorientierte Instandhaltung.

Filtern durch

> Suche in Quellen>>

Vertieftes lesen der
Einschlusskriterien>> Lesen des Abstracts>> Publikation >

Abbildung 1: Vorgehen Literaturrecherche
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schinen zu optimieren und die Instandhal-2 1 Instandhaltungspolitik
tungskosten deutlich zu senken [12]. Zu-, ger Instandhaltung gibt es drei Kategorien
standsorientierte  Instandhaltungstechniker;, Marnahmen. und PM kann als die neu-
bieten eine Bewertung des Systemzussandygie ynd am meisten gewtinschte Strategie in
auf der Grundlage von Daten, die durch konye, ennwicklung des Instandhaltungsmana-
tlnmerllcheT S_ystemuberwachung_gesammelbemems angesehen werden. Im Vergleich zu
wurden. Ziel ist es, das notwendige Instandgyen traditionellen und immer noch ange-
haltungsprogramm zu bestimmen, bevor eifyanqten Instandhaltungsstrategien bietet si
erwarteter Ausfall eintritt. Daher zielen In- jeder Hinsicht die beste Leistung, ist aber
standhaltungsstrategien darauf ab, die Kosgafijr schwer zu implementieren, da es eine

ten zu minimieren, indem sie die Betriebszu-sorgfémge Planung von Hardware, Software
verlassigkeit verbessern und die Schwerg qpersonal erfordert [14] '

und Anzahl von Systemausfallen verringern_ =~ o
8. Die einfachste Instandhaltungsstrategie ist

. . - ; . GLH XQJHSODQWH ,QVWDQGKD
Es glpt drei unterschiedliche An§atze, Wie DLOXUH3 JH QDQQW EHL GHU
man sich dem Problem von PM nahern kang,ny qurchgefiihrt wird, bis ein Maschinen-
die wie folgt lauten [13]: ausfall eintritt. In dieser Situation kann die
x  Physikalisch modellbasierter Ansatz: Lebensdauer einer Maschinenkomponente
Bei diesem Ansatz werden die physika-bis zum Ausfall gestreckt werden, aber un-
lischen Modelle des Bauteils fiir die geplante Ausfallzeiten sind unvermeidlich.
Schatzung seines gesunden Zustanddwar werden damit kosten gespartdem
und die Vorhersage seiner Verschlechnoch funktionstiichtige Teile nicht ausge-
terung verwendet. Derzeit bilden diesetauscht werden, sondern weiter Verwendung
Modelle die Grundlage fiir die Entviic  finden jedoch steht dies im Kontrast mit ei-
lung von digitalen Zwillingen. Die Ent- nem unerwarteten und teuren Ausfall von
wicklung physikalisch basierter Mo- Produktionen [1Q]

delle ist jedoch nicht immer praktika- Bej der vorbeugenden Wartung, die in der
bel, da sie sehr teuer sind. Dartiber hinynqystrie am weitesten verbreitet ist, werden
aus beriicksichtigen diese Modelle diegie Komponenten in regelmaRigen Abstan-
Auswirkungen externer Bedingungen gen inspiziert und gewartet, um unerwartete
oft nicht vollstandig und beruhen auf \jaschinenausfélle zu vermeiden. Kompo-
Parametern, die schwer zu schatzementen werden erfahrungsgemas in gleichen
sind [3] Zeitabstanden ausgetauscht. Dadurch kann
x  Datengetriebener Ansatz:Dieser An-  es vorkommen, dass Teile trotz Austausch
satz verwendet historische Betriebsdanoch viel langer eingesetzt werden konnten.
ten, um ein Modell zu trainieren. Bei Es wird also die maximale Lebensdauer des
Mangel an historischen Daten kénnengauteils nicht effektiv genutzt. Es kommt zu

diese in Experimenten vor Ort gesam-regelmaRigen Ausfallzeiten und mehr Teile
melt werden. Dieser Ansatz ist auch alsmissen gelagert werden [10].

Data-Mining oder als Ansatz des ma- . .
ning z Wahrend die ungeplante und die vorbeu-

schinellen Lernens bekannt [13]. . ;

x  Hybrider Ansatz: Kombination von gende Instandhaltung einen Kompromiss
Merkmalen des 'datengesteuerten andarstellen, ist PM eine vielversprechende
satzes und des modellbasierten AnsatMethode, die diesen Kompromiss beseitigen

zes [11] und gleichzeitig die Lebensdauer und Be-

' triebszeit der Komponenten maximieren

kann.
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2.2 Benefits genen Recherche wurden allerdings nur da-
Die Anwendung von PM in Produktionsum- tengetriebene Ansétze und ein hybrider An-
gebungen bringt einige Vorteile mit sich. Stz gefunden.

Auf der hochsten Ebene wird die Produktivi-Bei der Verwendung datengesteuerter Mo-
tat durch die Verringerung von Systemaus-delle konnen die Daten entweder durch be-
fallen erhoht, was auch die Profitabilitat er-reits vorhandene und in eine Maschine ein-
hoht [18]. Dies wird erreicht, indem man gebaute Sensoren oder durch die Nachris-
fehlerhafte Geréate oder Bauteile erkennt undung von geeigneten Sensoren erfasst wer-
die Fehler behebt. AulRerdem wird die Le-den. Letzteres wurde durch die Arbeit von
benszeit von Bauteilen voll ausgeschopftHesser und Markert [5] erreicht, in der sie ei-
was Lagerkosten und Kosten, die durch Ausnen Ansatz zur Nachrlstung einer alten
falle anfallen, reduziert. Neben den finanzi-CNC-Frasmaschine vorstellen. Die Ma-
ellen Vorteilen liefert es fur das Instandhal-schine war mehr als 15 Jahre in Betrieb und
tungsmanagement mehr Transparenz, da sigurde mit einer Sensorplattform als einge-
einen besseren Uberblick Uber den Gesundettetes programmierbares Sensorsystem
heitszustand ihrer Produktionsanlagen benachgeriistet, um die Datenerfassung und ka-
kommen [4]. Die Beziehung zwischen denbellose Kommunikation fiir die nachgeris-
Instandhaltungsmethoden und den Benefitsete Maschine zu ermdglichen. Der Defekt
sowie mogliche Nachteile werden in Abbil- von Interesse ist der VerschleiR einer Frase,

dung 2 dargestellt. die zum Frasen der Werkstlicke verwendet
. wird. Dazu wurden Datensatze erstellt, in-
3 Stand der Technik dem die Frase bis zum Ausfall betrieben und

Ausgehend von den im vorigen Kapitel defi-die Daten anschlieRend gelabelt wurden. Als
nierten Suchkriterien wurden 10 Publikatio- Sensor dient ein Beschleunigungssensor, der
nen gefunden, die mit den Kriterien tberein-vibrationsdaten liefert. Die Zeitreihe wurde
stimmen. In diesem Kapitel und in den fol-in drei Merkmale umgewandelt, namlich in
genden Kapiteln werden diese Publikationergie Standardabweichung, den quadratischen
im Detail vorgestellt und Aspekte wie die Mittelwert und die Flache des Signals. Dies
Einsatzgebiete, die Datengrundlage unel diist eine gangige Praxis, da die Anzahl der
verwendeten Algorithmen beleuchtet. EineAbtastungen und die Komplexitéat der Roh-
Ubersicht hierzu bietet Tabelle 3, welche diesignale zu hoch sind und das Training und
soeben genannten Punkte kurz zusammentie Validierung der Modelle beeintréchtigen.
fasst. Anschlieend wurde ein neuronales Netz mit

Wie bereits beschrieben gibt es drei Ansatzediesen drei Features angelernt, das zwischen
um PM umzusetzen. Nach der vorangegan-

Ungeplante Instandhaltung Vorbseuien:t_e Lns;tandhaltung A Predlr::uve Mbal.n\t/ensnce
; : trikte Einhaltung von ustausch erst bei Vorhersage vo
Austausch defekter Teile erst bei Ausfajl Wartungsintervallen Ausfallen
Vorteile Vorteile Vorteile
1Die maximale Lebensdauer FWeniger defekte Bauteile tTransparenz
von Bautejlen wird FVerringerung von Ausfallzeiteh 1 Maximal magliche
ausgeschopft | Lebensdauer von Bauteil
Nachteil $Verbesserte Sicherheit fiir
- achteile Arbeitnehmer und Umwelt
Nachteile ¥ Ausfallzeiten durch tVerbesserte Produktqualitat
tUnerwartete Ausfalle anh?hung (tier I
¥mdgliche hohe Kosten artungsintervalle ; |
¥ Lebensdauer der Bauteile wird Nachteile
nicht ausgeschopft

— I Aufwandig zu etablieren
F Schulung der Mitarbeiter

Abbildung 2: Benefits
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neuer Frase und verschlissener Frase untefFunktionstauglichkeit des Bauteils zwischen
scheiden kann. Ein weiterer Beitrag in die-100 %-66 %. Die Anwendung der Algorith-
sem Bereich liefern Jain et al. [6] mit ihrer men auf die aus den Versuchsdaten extra-
Arbeit. Sie stellen ebenfalls einen datengehierten Merkmale zeigt, dass die Bedingun-
triebenen Ansatz, der neben einem Beschlewgen effektiv iberwacht werden, um die Ver-
nigungssensor noch einen Kraftsensor undchlechterung der Werkzeuge zu bewerten.
ein Mikrofon fiir die akustische Emission als Traini et al. [15] arbeiten in ihrer Arbeit mit
Datenquellen verwendet. Hier wird ebenfallsden gleichen Sensoren und stellen eine wei-
die Abnutzung der Frase gemessen, indertere Methode vor, um den Verschlei3 von
durch Tests die Frase bis zum endglltigefrrasen zu erkennen. lhre Zielvariablen sind
Defekt beansprucht wird. Die hochdimensi-den Verschleil in die Klassen sicher und ab-
onalen Signale wurden in unterschiedlichegenutzt zu klassifizieren und die verblei-
statistische Features umgewandelt und dibende Nutzungsdauer in Form von verblei-
Daten mit drei unterschiedlichen Stufen vonbenden Durchlaufen zu schéatzen. Fir die
Verschlei3 gelabelt. Anhand dieser DaterKlassifikationen erreichen die Autoren mit
wurden unterschiedliche Klassifikatoren an-einem Boosted Decision Tree (BDT) Modell
gelernt und die Autoren stellen fest, dass sichlie besten Ergebnisse und mit einem Neural
in Abhangigkeit der Datenquellen, unter-Network Regression (NNR) Modell die bes-
schiedliche Klassifikatoren eignen. So liefertten Ergebnisse fiir die Schatzung der verblei-
zum Beispiel der Naive Bayes (NB) Klassi- benden Nutzungsdauer.

fikator die besten Ergebnisse fur die Daterpyq jo,te Methode, die den Anwendungsfall
des Kraftsensors, die Logistische Regressio() . cNC-Frasmaschinen behandelt. ist ein

(LR) die besten Ergebnisse fir die Vibrati-h :

ybrider Ansatz, der von Luo et al. [11] vor-
oln.sdaten .und der Random.Foresﬂt (R.F) KIaSg'jestellt wird. In diesem Ansatz liefert ein
sifikator die besten Ergebnisse fur die akusy o« \nd ein Beschleunigungssensor sowie

tischen Daten. Abhangig vom Ergebnis qie'ein Mikrofon die notwendigen Daten fur das
ser Klassifikatoren werden die Daten weite

r . ..
) datengetriebene RF Modell. Von der Frase
an ein Long short-term memory (LSTM) g

K wei lei far di gibt es ein mathematisches Modell, welches
Netzwerk weitergleitet, das fur die Prognosey e Eigenschaften der physikalischen Ma-

der verbleibende Nutzungsdauer zustandig.pine Daten zum Systemstatus liefert. Die

ist. Dieses l\_le_tzwerk wurde mit den gIGiCh_enBeobachtungsdaten der Sensoren sowie die
Daten antrainiert. Lee et al. [10] stellen einen a0y ges Systemmodells werden durch ein
weitere Publikation im Anwendungsfall von p iy effilteralgorithmus  zusammengefiihrt.

CN:}:-Erasmqsgh(;nemr. Ahhnl“(.:g W'Z |(rj1_der Durch die Nutzung beider Datenquellen er-

vornerigen wird der Verschleifs und die V€T" zielen die Autoren bessere Ergebnisse fur die
bleibende Lebensdauer vorhergesagt. In 'hSchétzung der verbleibenden Lebensdauer
rer Methode werden Daten zu Spannungg e, Frase, als wenn nur Simulationsdaten

Vibration und Ton.in Experiment'en gesam-gqer Beobachtungsdaten verwendet werden
melt. Im Unterschied zur vorherigen Publi- 11

kation mdchten Sie auch eine Funktionssto- ) )

rung eines Kugellagers erkennen. Fir beiddethoden fiir den Einsatz von PM in der
Bauteile werden die Daten in drei KlassenHalbleiterfertigung werden in den Arbeiten
gelabelt (Normal, Warnung, Fehler). Fiir die[2] sowie [1] vorgestellt. Der vorgeschlagene
Frase wird eine Support Vector MaschineAnsatz von Cao et al. basiert auf dem kom-
(SVM) antrainiert. Fir das Kugellager ein Pinierten Einsatz von Fuzzy-Clustering und
Convolutional Neural Network (CNN) und Semantik, wobei Fuzzy-Clustering-Techni
ein Recurrent Neural Network (RNN). Die ken eingesetzt werden, um die Gefahrlich-
verbleibende Lebensdauer leiten die Autorerkeit von Fehlern auf der Grundlage histori-
von den drei Klassen ab. Somit ergibt diescher Maschinendaten zu erlernen und regel-
.ODVVLILNDWLRQ GHV =X Vigsetec Ontalagiey mlig oErgepniesy des
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Quelle

(2]

[51

[6]

[10]

[15]

(1]

(7]

[1

[o1

[19]

Fuzzy-Clustering nutzen, um den Zeitpunktein,umdie verbleibende Lebensdauer zu be-
von Fehlern und deren Gefahrlichkeit vor-rechnen und BN um die Ursache des Defekts

Tabelle 3: Ubersicht der Algorithmen

Zusammenfassung

Erkennung von Fehlerse-
quenzen

Klassifikation von drei kri-
tischen Fehlerklassen
Klassifikation Fehler und
vorhersage RUL

Nachristung alter Ma-
schine

Erzeugung von Daten
Klassifikation von Abnut-
zung der Fréase

Erzeugung von Daten durct
A5X@)DLOXUH3 V
Umwandlung von Signalen
in statistische Features
Klassifikation der Abnut-
zung in drei Klassen
Trainieren des LSTM zur
Berechnung der RUL

Klassifikation Abnutzungs-
zustand Frase sowie Kugel
lager

Erzeugung der Daten durcl
A5XQ)DLOXUHS3 Vv
Umwandung von Signalen
in statistische Features

Klassifikation von Abnut-
zung in zwei Klassen
Schatzung der RUL

Datengetriebener  Ansat:
zur Schéatzung der RUL
Modellbasierter Ansatz zur
Schatzung der RUL

Cloudbasiertes System zu
Uberwachung Zustand Mo-
tor

Feature Selektion durck
PCA

Klassifikation durch Kon-
fidenzniveaus

Berechnung der Time To
Failure
Klassifikation der Fehlerur-
sachen

Vorhersage von RUL an-
hand von ERP Daten
Klassifikation der Fehlerbe-
reiche

Mapping von Fehlerevents
mit verfligharen Daten
Erweiterung Datensatz mi
Zeit-Bis-Ausfall Zeiten
Einteilung der Zeit-Bis-
Ausfall Zeiten in diskrete
Klassen
Klassifikation
Ausfall Zeiten

Zeit-Bis-

Kategorie Einsatzgebiet
Datengetrie-  Halbleiterherstel-
ben lung
Datengetrie- CNC-Fréasma-
ben schine
Datengetrie- CNC-Fréasma-
ben schine
Datengetrie-  CNC-Frasma-
ben schine
Datengetrie- CNC-Frasma-
ben schine
Hybrid CNC-Frasma-
schine
Datengetrie-  Motor
ben
Datengetrie-  Halbleiterferti-
ben gung
Datengetrie-  Verpackungsro-
ben boter
Datengetrie-  Hydraulische
ben Presse

Variablen

Numerische Sens-
ordaten, nicht wei-
ter bekannt

Vibration

Kraft, Vibration,
Schall

Spannung, Vibra-
tion, Schall

Spannung, Vibra-
tion, Schall

Kraft, Vibration,
Schall

Vibration

Doménen Spezifi-
sche Daten
(Fehlerprotokoll,
Zeitstempel)

ERP +Daten

Sensordaten,
Fehlerprotokoll,
Daten nicht naher
beschrieben

Bester
Algorithmus

Sequencial Pattern
Mining, Fuzzy C
Means Clustering

Avrtifical
Network

Neural

Logistische  Re-
gression, Naiver
Bayes Klassifika-
tor, Random Fo-
rest Klassifikator,
Long-short-term-
memory

Support-Vector-
Maschine, Recur-
rent-Neural-Net-
work

Boosted Decision
Trees, Neural Net-
work Regression

Random Forest

Principal Compo-
nent Analysis,
Hotteling T2

Support-Vector-
Maschine,
Bayessches Netz

Multilayer  per-
ceptron

Feed-Forward-
Neural-Network

herzusagen. In [1] setzen die Autoren SVManhand der Daten zu klassifizieren. Die
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Daten fir ihre Algorithmen stammen ausvon der Produktionslinie gesammelten Feh-

dem Betrieb der Anlage uber mehrere Jahréermeldungen. Au3erdem sind sie mit ihrer

und sind angereichert durch Fehlerproto-Methode in der Lage, Vorhersagen uber den

kolle. Die Modalitét der Daten wird in ihrer Ausfallort in Ihrer Anlage zu treffen.

Arbeit nicht naher beschrieben. ) .

. . 3.1 Einsatzgebiete

In der Arbeit von Joung et 47] wird ein nter den zehn gefundenen Publikationen

cloudbasiertes System zur Uberwachung d - 9 oo .
efassten sich funf Publikationen mit der

Motorzustands implementiert, um abnor-Vorhersa e von Defekten beim Betrieb von
male Betriebszustande von Motoren zu er_CNC-Frégmaschinen Beim Frasen traat ein
kennen. Als Datenquelle werden die Daten_ .. N - X g
eines Beschleunigungssensors genutzt. Diréoflerende Fras_e Mat?rlal von einem Werk-
T2-Statistik von Hostelling und die Statistik stiick ab, #m die gewul?schte F9rm zu erhal-
des quadrierten Vorhersagefehlers (SP en.kDu__rc den Kon_ta t _der F__rase mit der_n
werden dann angewandt, um Kriterien fir, erkstiick verschl_gll'St die Frase durch q'e
abnormale Betriebszustidnde anhand der ggrzeugung von Warme unq Spannung wah-
sammelten Vibrationsdaten zu ermitteln. rgnd Qes I?rozesses. F_c_>IgI|ch verschlechtgrt

sich die Leistung des Frasaufsatzes, was sich
Im Hinblick auf die Datengrundlage unter- auf die Qualitat des Werkstiicks auswirkt
scheidet sich die Arbeit von Koca et al. [9][10]. Alle funf haben sich dabei mit der Ab-
darin, dass statt Sensordaten Enterprise Rerutzung des Frasaufsatzes beschaftigt und
source Planning (ERP)-Daten genutzt wureine Publikation befasst sich zusatzlich mit
den, um ein MLP Modell zu trainieren und dem Defekt eines eingesetzten Kugellagers
dadurch  Anlagenausfalle vorherzusageny10].

Die Daten bestehen im Wesentlichen aus deBas Einsatzgebiet der Halbleiterfertigung
war in der Recherche zwei Mal vertreten. In

Bayesian Linear
Regression

Recurrent Sequential Pattern
Mining

NNP'umI Neural
Network

Regression
. 15TV

Feed-
Bayesian Forward Multilayer
Neural Perceptron

Network e Data Mining

Support
Vector
Machines

Machine
Learning

Decision
Trees

Naive Bayes

Decision Decision
Jungle Forest

Abbildung 3: Taxonomie der Algorithmen
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der Halbleiterherstellung geht es darwar- 3.3 Algorithmen

definierte Muster auf das Substrat zu Uberyy, einen Uberblick iiber die Algorithmen-
tragen, um bestimmte physikalische Eigeny gndschaft zu erhalten, wurde in
schaften des spateren elekirischen Bauteilgppiiqung 3 eine Taxonomie erstellt, welche
zu erhalten. Moderne Halbleiterfertigungs- ;e Verbindung zwischen verschiedenen

anlagen zeichnen sich durch einen hoheRiassen von Algorithmen aufzeigt. PM ba-
Automatisierungsgrad aus, der es ihnen efgjerang auf maschinellen Lernverfahren
moglicht, ganze Chargen von Wafem mityann in zwei Hauptklassen eingeteilt wer-

unterschiedlichen Rezepten zu verarbeitenygp,. (1) tiberwachtes Lernen und (2) uniiber-

Aufgrund dieses hohen Automatisierungsyachtes Lernen. Algorithmen des iberwach-

grads und des Bedarfs an Reinraumwartunge, | ernens werden verwendet, wenn Infor-
einschlieflich der Notwendigkeit, die Kam- nationen tber das Auftreten von Ausfallen
mer zu reinigen und nach jedem Vorgang,qrhanden sind. Uniiberwachte Lernverfah-
Testzyklen durchzufiihren, bestehen hohge, \erden eingesetzt, wenn Letzteres nicht
Anforderungen an die Wartungsplanung, Um,qrhanden ist, jedoch Logistik- und/oder
Zeit und Ressourcen zu sparen [1]. Prozessinformationen. Wenn die Datenlage
Weitere Einsatzgebiete, in denen nach ders ermoglicht, sind lberwachte Ldsungen
gefundenen Publikationen kein Schwerpunkworzuziehen. Je nach Ausgang des Datensat-
finden lasst, waren Verpackungsroboterzes sind zwei Klassen von (berwachten

Motoren und hydraulische Pressen. Problemen méglich: (1) Regressionsprob-
leme (wenn der Ausgang kontinuierliche
3.2 Datengrundlage Werte annimmt) und (2) Klassifikations-

Zu den Daten ist festzustellen, dass in keineprobleme (wenn der Ausgang kategorische
der vorgestellten Verdéffentlichungen Tech-Werte annimmt) [13]. Fur die Klassifikation
niken wie Datenaugmentierung oder Simula-und Regression wurden in den gefundenen
tionen verwendet werden, um Daten fur ihreVeroffentlichungen  ausschlieflich  tber-
datengetriebenen Ansétze zu generieren. Diwachte Verfahren verwendet.
Daten sind entweder bereits in der realen . . .
Umgebung vorhanden [1, 2, 7, 9, 11, 19]4 Diskussion und Ausblick
werden durch "run to failure"-Experimente In Anbetracht der Tatsache, dass die meisten
erzeugt [5, 6, 15] oder die Methoden werderder gefundenen Ergebnisse auf Daten beru-
an bereits verfigbaren Datensétzen fur diden, die in Experimenten mit uin-to-fai-
Forschung zum maschinellen Lernen bewerlure"-Experimente erzeugt wurden, kann
tet [10]. Oft werden Sensoren eingesetzt, unfestgestellt werden, dass es immer noch an
messbare Eigenschaften fiir den Betrieb dernnotierten Daten zur Loésung des Problems
Maschinen zu erfassen. Aus der Recherchmangelt. Durch die Erstellung solcher Daten
geht hervor, dass Beschleunigungssensoretann zwar bewiesen werden, dass PM mog-
fur die Messung von Vibration, Kraftsenso- lich ist, aber die erstellten Lésungen sind bei
ren fir die Messung von mechanischer Krafder Erkennung von anomalem Verhalten
sowie Mikrofone flr die Messung von Schall sehr begrenzt. Das liegt vor allem daran, dass
bzw. der akustischen Emission genutzt werdie Modelle fir ein bestimmtes Fehlermuster
den. Diese Sensoren konnen entweder bdrainiert wurden, z. B. fur ein fehlerhaftes
reits in der Maschine verbaut sein oder nachFraswerkzeug. In der Praxis beruhen die auf
gerustet werden. Die Arbeit von Koca et al.PM untersuchten Maschinen nicht nur auf ei-
[9] hat auch gezeigt, dass nicht nur Sensomem einzigen Teil, sondern setzen sich aus
daten fir PM geeignet sind, sondern auclnderen mechanischen und elektrischen Tei-
prozessuale Daten, die zum Beispiel aus elen zusammen. In den Studien fehlte eine Be-
nem ERP- System stammen. wertung, die zeigt, wie die Algorithmen
funktionieren, wenn die aufgezeichneten
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Signale nicht nur den besten Fall aufzeichder Restnutzungsdauer werden tUberwiegend
nen, in dem ein Teil ausfallt, sondern auchRegressionsalgorithmen verwendet.

Signale von Teilen, die fehlerhaft sind und

ebenfalls zur Maschine gehoren. Um dad-iteraturverzeichnis

Problem der fehlenden Daten zu lberwin{1]
den, sollten Wartungsstrategien in Betracht
gezogen werden, die erworbenes Wissen
durch Fehler erhalten. Dieses Wissen sollte
so erhalten werden, dass es mit Sensordaten
verbunden werden kann. Wenn diese Praxis
im taglichen Betrieb angewendet wird, kdn-
nen auf lange Sicht sehr vertrauliche Daten
erzeugt werden, fiir die nur sehr wenig Feal2]
ture Engineering erforderlich ist. Es sollte
auch in Betracht gezogen werden, sich nicht
nur auf Sensordaten zu verlassen. Die Arbeit
von Koca et al. [9] hat gezeigt, dass allein
durch die Integration von Domanenwissen
ERP-Daten zur Vorhersage von Fehlern ge-
nutzt werden kdnnen. Die Kombination bei-
der Strategien konnte zu einem robusterefs]
System fiihren, das auch auf Veranderungen
in der Umgebung reagieren kann.

5 Fazit

In dieser Arbeit wurde versucht, den aktuel-
len Stand der Technik von PM zusammenzu{4]
stellen. Hierfiir wurde zuerst PM und die un-
terschiedlichen zugrunde liegenden Instand-
haltungsstrategien sowie die Vor- und Nach-
teile dieser Strategien zusammengefasst. Die
durch die Suchkriterien gefundenen Publika-
tionen wurden anschlieRend néher betrachtet
und im Hinblick auf die Einsatzgebiete, Da-
tengrundlage und die Algorithmen analy-
siert. Hierdurch wurden die Forschungsfra{5]
gen FF1-FF3 beantwortet. In Anbetracht der
Ergebnisse dieser Uberpriifung werdembei
aktuellen Stand der Technik Algorithmen
des maschinellen Lernens fir das PM-Prob-
lem eingesetzt. Angesichts der Anzahl der
gefundenen Veréffentlichungen tber Fras{6]
maschinen gibt es einen klaren Konsens tber
die Datenquellen, die zur Erkennung von
Defekten und der verbleibenden Nutzungs-
dauer bendétigt werden. Die in der Literatur
verwendeten Algorithmen sind meist unter-
schiedlich fiir das Problem. Fur die Vorher-
sage von Defekten werden Klassifizierungs{7]
algorithmen eingesetzt, fur die Ermittlung
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Vorhersagen von Aktienkursen
basierend auf Regressionsmodellen
und Sentiment -Analysen

Maximilian Rabus
Hochschule Reutlingen
Maximilian.Rabug® Student.Reutlingerniversity de

Abstract Keywords

Uber die letzten Jahrzehnte gab es vor allerSentiment Analysis, NLFRegression mod-
durch die immer groR3ere Verflgbarkeit voneling

Tools und Rechenleistung fir Machine . .

LearningModelle einen groRen Anstiegvon 1 Einleitung

Ansétzen, die sich mit dem Vorhersagen vorim Folgenden wird die Ausgangslage, der
Aktienkursen undmarkten beschaftigen. Im gewahlte Ansatz und dakraus abgeleitete
Rahmen dieser Arbeit sethauf Basigdieser Vorgehen genauer beschrieben.

Ansétze aukistorischen Daten des Internet-

forums Reddit verschiedenste Kennzahlenl-l AUSgangSlage

identifiziert werden, die mit der Entwicklung Eine der bekanntesten Theorien, die sich ge-
eines Aktienpreises korrelieren. Anschlie-gen die Vorhersage von Aktienkursen und
Rend werden diese Daten und deren Kenrinarkten ausspricht, ist die sogenannte Ran-
zahlengenutztum ein Regressionsmodell zu dom Walk Theorie [1]. Sie besagt unter an-
trainieren und eine Aussage tiber dessen Géerem, dass die Ereigniss&rends und
nauigkeit zu treffen. Die Ergebnisselizie-  Kurse der Vergangenheit nicht genutzt wer-
rendurch Kennzahlen wie ein@enauigkeit den kénnen, um daraus eine Kursentwick-
von 74,9%, dass durch die Auswahl geeignelung fur die Zukunforhersageau konnen.

ter Kennzahlen in einem passenden Umfeldfine der kontroverseren Aussaget) dass
Vorhersagen uber die Entwick|ung eines Ak_eine zufalllge Auswahl von Aktien in der Re-

tienkurses getroffen werden konnen. gel nicht besser oder schlechtes die eines
von Experten ausgewahlten Portfolios ab-
CCS Concepts schneidet -eine Unterstreichung der Zufalls-

Computing methodologies Modeling and  natur eines Aktienmarktes.
simulation : Model development and anal-

ysis Diese Theorie hat seit 1973, dem urspriingli-

chen Geburtsjahr der Theorie, eine grofl3e
Anzahl von Verdffentlichungen nicht davon
abgehakn eigene Ansétze fir Vorhersagen
Betreuer Hochschule?rof. Dr.Benjamin Himpel von Akt.lenmar!(te.n zu entW.ICkeIn'. Kon.-.
Hochschule Reutlingen z_epte, die dabei eine Rolle splel_en, smd hau-
BenjaminHimpel@Reutlingen fig aus dem Bereich des Machihearning

University.de [2], aber auch andere Ansatze aus dem Be-
Informatics Inside Herbs021 r(?ICh des NLP.(Natural Language Proc.es-
24. November2021, Hochschule Reutlingen sing) und dam'tzusammnhangencsen“'
Copyright 2021 Maximilian Rabus mentAnalysen finden hier Anwendung [3].
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1.2 Ansatz Reihe von weiteren Kennzahlen definiert,

Der grundlegende Ansatz dieses Papers i €in Zusammenhang zu der Entwicklung
es, durch die Analyse von Posts in dem In€Ines Aktienpreisegermutet wird.
ternetforum Reddit verschiedenste Kennzahp|ie potenziellen Kennzahlen werden in Ka-

len aus én Bereichen der SentimeAba- pijte| 5 getestet, indem die Korrelation zwi-
lyse [9] und der deskriptiverBtatistik zu  schen einer Kennzahl und der Entwicklung

identifizieren die fiir die Entwicklung von ges Aktienpreises festgestellt wir@iese
Aktienkursen relevant sindDiese Identifika-  Entwicklung wird in Kapitels ebenfalls als

tion findet Uber das Auswerten von Korrela-feste ZielgroRe definiert.

tionen zu der Entwicklung eiseAktienkur-

ses statt. Mit Hilfe dieser Kennzahlen sollenBasierend auf diesen Tesigd in Kapitel 6
anschlieRend Regressiongietle trainiert ein Modell entwickelt und definiert. Zu die-

und getestet werden. sem Zweck werden eine Reihe von Regres-
o ) _sionsmodellen getestet, verglichen und ein

Der Fokus soll in dieser Arbeit hauptséchlichsjeger identifiziert. Das finale Modell wird

auf der kurzfristigen Vorhersage von soge-anschlieRend mit den vorhandenen Daten

nannten Pennystocks liegen. Ganz allgemeigainjert, getestet und anhand einer Confu-
gilt eine Aktie als ein Pennystock, die oft nursjon Matrix ausgewertet.

wenigeCents bis einige Dollar als Wegiro ) ) )
Anteil vorweisen und denen grundsétzlichKapitel7 fasst die gewonnenen Erkenntnisse
eine hohe Volatilitat zugeschrieben werderzusammen und zieht ein Fazit.

kann. Diese Volatilitat leitet sich aus den apqcpjieRenavird in Kapitel8 ein Ausblick

grof3en D_|§krepan_zen .ZW'SChen Poter_12| uf die weitere Arbeit und Ansatzpunkte die-
und Realitét der finanziellen Potenz einer,

Firma oder eine Geschéftsidee ab. ses Papers skizziet.

Die Umsetzung findet in Python stafine
genauere Ubersicht der verwendeten Biblio-
theken und der Code befindet sinHGoogle

Die Ideedieses Papeiist esdie Ereignisse
und Kennzahlen dieser hohen Volatilitat zu
erkennen und sich dabei der ,,Schwarmintelbriv 1
; « : . el
ligenz" eines groRen Forums wie Reddit zu

bedienen, um diese Trends vorherzusehen.2  Sammeln und Aufbereiten
1.3 Vorgehen der Daten

In Kapitel2 werden zunachst historische Da-FUr das Trainieren eines passenden Models,
ten gesammelt, die als Grundlage fiir digvelches die bereits skizzierten Anforderun-
Analyse dienen sollen. Dort werden auchden erfullt, muss eine entsprechende Daten-
erstepotenzielleKennzahleraus den Meta- 9rundlage geschaffen werden. Dieses Kapi-

daten der gesammelten Dafestgehalten.  tel beschaftigt sich mit den einzelnen Schrit-
ten, die auf dem Weg zu dieser Datengrund-

Kapitel 3 enthélt eine genauere Beschrei-age durchgefiihrt wurden.

bung wie SentimerAnalysen in dieser Ar-

beit ablaufen und vergleicht zwei verschie-2.1 Reddit und Pennystocks

dene Ansatze. Reddit bezeichnet sich selbst als ,the front-

Zusatzlich zu den potenziellen Kennzahler29¢ of the internet” und ist im Kern eine

der Metadaten, werden in Kapitdl eine

1 https://colab e-
search.google.com/drive/IMEuUY8jfuz79
TJyz2KN9otScnOkclFjx?usp=sharing
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Sammlung verschiedenster Skbren zuje- 2.3 Relevante Attribute
dem erdenklichen Thema [4]. Um die Komplexitat des Datensatzes zu re-
Zu den Themen mit denen sich in den einzelduzieren und einen Fokus auf relevante At-
nen sogenannteBubreddits auseinanderge-tribute zu ermdglichen wurden aus den etwa
setzt wird, gehoren auch ganz allgemein Fi100 existierenden Attributen jedes Pogts
nanzen oderin spezifischeen Subreddits ausgewahlt, die fiir die weitere Verarbeitung
Aktien. Die Mitgliederanzahl dieser Subred- potenziellrelevant sind:
dits belqufen sich_ auf mehrere Millionen und 1. created_utc Enthdt den Zeit-
setzen in den einzelnednterforen unter- punkt der Verdffentlichung
schiedliche Schwerpuidk . -

id: Identifier

Spezifisch fir Pennystocks gibt es einen ] i

Subreddit mit demselben Namen, der anna- 3. title: Der Titel

hernd 1,8 Millionen Mitglieder vorweist und 4. selftext Der tatsichliche Text des
in dem taglich tausende von Pennystocks Posts

vorgeschlagen und diskutiert werden 5. score Die Upvotes minus die

Aufgrund der groRen thematischen Uber- Downvotes

schneidung zum Thema dieser Arbeit wird

der Pennystocks Subreddit im Folgenden als

Grundlage fir die Sammlung der histori-

schen Daten verwendet. 7. num_comments Die Anzahl der
Kommentare

6. upvote_ratio: Das Verhaltnis von
Up- zu Downvotes

2.2 Sammeln der Rohdaten

Fir das Sammeln der historischen Daten-
grundlage, die fur den Zweck dieser Ausar-
beitung unabdinglich istwurde diePushs- ) ] ) )
hift-API verwendet. Pushshift ist ein Daten-Als potenziell relevant wurden hierbei Attri-
satz, der seit 2015 regelmaRig aktualisierPUte bezeichnet und ausgewahlt, wo eine
wird und historische (MetjDaten von Posts Korrelation zwischen dem Attribut und der

und Kommentaren auf Reddit seit desse,Entwicklu_ng eines Aktienpreises vermutet
Existenz beinhaltes]. wurde. Diese Auswahl basierend auf Vermu-

A . tungen ist noétig, da eine Auswertung aller
Fur eine ausreichend groe Datengrundlagg,nqert Attribute zu zeitaufwéndig ware.
wurden tber d¢ PushshifiAPI alle Posts im

Subreddit ,Pennystockdt¥om 1.November ~Konzentriert wurde sich also vor allem auf
2020 bis zum 29Juni 2021 also etwa tber Attribute, die das Auslesen eines Sentiments

8 Monate- gesammelt. ermoglichen oder einen andersartigen Hin-

. . . weis auf das Sentiment des Autors oder der
Jeder dieser Posts beinhaltet eine groBe Arhaaktionen auf diesen Post liefern.

zahl von MetaDaten: Der Titel und Text des ) .
Posts, die Anzahl dé<ommentare, das Da- Attribute wie die ,id“ oder ,created_utc*
tum der Verdffentlichung und etwa 100 wei- wurden fir den wichtigen zeitlichen Kontext

tere Attribute, die nicht alle fiir den Zweck Und die Mdglichkeit weitere Informationen
dieser Ausarbeitung dienlich sind. Uiber diesen Post spater auslesekdnen

ausgewahlt.

8. num_crosspostsWie oft ein Post
an einer anderen Stelle erneut ge-
postet wurde

2 https://www.reddit.com/r/pennystocks/
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Eine genauere Auswertung inwiefern dieseSocial Media wie z. B. auf Twitter oder auch
Attribute auch Kennzahlen mit einer Aussa-im spezifischen auf Reddit setzen hierbei in
gekraft fur die Entwicklung eines Aktienkur- der Regel auf VADEHR?7, 8], eine Python

ses haben, findet in KapitBistatt.

Attribute wie ,created_utc" und die “id” sind
selbstverstandlich keine potenziell&enn-
zahlensondern werden fiir diérstellungei-
gener Kennzahlen in Kapitélverwendet.

2.4 Bezugzu einer Aktie

Bibliothek fiir die Analyse von Sentimenten.

Grundsatzlich gibt VADER basierend auf ei-
nem InputString eine Ausgabe zurick, die
die sogenannten ,Polarity Scores” enthalt.
Diese beziffern fir die Sentimente ,Nega-
tiv¢, ,Neutral* und ,Positiv* jeweils einen
Wert von 0 bis 1 und beschreiben in ihrer Ge-

Fir die Suche nach Korrelationen zwischersamtheit das festgestellte Sentiment des Ein-

einzelnen Attributerund der Entwicklung
eines Aktienpreises istsenotwendig einen

gabetextes.

Post eindeutig einer Aktie zuweisen zu kén-3.2  EmOjis

nen.

Im ,Pennystocks'Subreddit ganzspeziell,
aber allgemein in entsprechendéeranzbe-

zogenenForen werden fur die Zuordnung

von einer Zeichenkette zu einer Akdie so-
genannten Symbols verwed, welche seit

Gerade im Umfeld von Social Media und all-
gemein bei Textnachrichten aller Art sind
Emojis als zuséatzlicher Indikator fur ein Sen-
timent ein essentialer Faktor, der fur die
Analyse ebenfalls betrachtet werden soll.

StandardmaRig ist VADER bereits in der

jeher als eindeutige Identifier einer Aktie Lage Emojis in Texten zu erkennen und de-

dienen f].

Um zuerkennenpb ein Post sich eindeutig .
einer Aktie zuordnen lasst, wurden die TitelEMOJIS
der einzelnen Posts mit einer Liste von Sym
bolen abgeglichen, die einen Grol3teil der
existieremen Aktien an den Markten des

NASDAQ, NYSE und AMEX abdecRt

ren Intention in die Auswertung mit einflie-
Ren zu lassen. Tests mit verschiedensten
legen hier jedoch offen, dass
VADER eine Grof3zahl der Emojis in dem
Kontext des Pennystoci&ubreddits entwe-
der nicht erkennt oder ein zu neutrales Senti-

ment zuordnet.

Nach diesem Abgleich blieben 12359 PostéA‘Uf der Suche nach einer Alternative fiir die

aus dem in3.1 erwahnten Zeitraum ubrig,
die sich eindeutig 1349 verschiedenkk-
tien zuordnen liel3en

3 SentimentAnalyse
Die im nachsten Kapitedlefinierten Kenn-

SentimentAnalyse von Emojis wurde sich
letztendlich fir die PytheBibliothek ,emo-
sentpy“ entschieden ,emo®ntpy” liefert

als Rickgabe fiir einen Emoji unter anderem
einen sogenannten ,sentiment_score”, der
das festgestellte Sentiment wdnbis 1 bein-

zahlen basieren unter anderem auf den Sefaltet.
timenten verschiedenster Daten. Im FolgenErste Tests mit dieser Bibliothek zeigten,
den wird genauer beschrieben welche Koneass ,emosery* eher das tatsichliche

zepte und Bibliotheken verwendeferden,
um diese Sentimente zu erheben.

3.1 VADER

Fur das Ziel der SentimeAnalyse gibtes
eine Reihe von Anséatzennd entsprechen-
den Bibliotheken Arbeiten im Umfeld von

3 https://www.nasdag.com/markattiv-
ity/stocks/screener

s Informatics
Inside

Sentiment eineEmojiswiderspiegelte. Auf-
grund der ersten positiven Resultate wurde
sich fur einen grofRer angelegten Tastier
verschiedener Ansatze fur die Analyse von
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Sentimenten entschiedem eineklareAus- aus diesem Grund auch fir weitere Senti-
sage Uber den passkmen Ansatz fir den mentAnalysen dieser Arbeit verwendet

Zweck dieser Arbeit liefern zu kénnen. wird.
3.3 Hybrid aus VADER und 4 Definieren eigenerKenn-
emosenpy zahlen

Da ,emosenpy” keine Aussage Uber das Zusatzlich zu dein Kapitel 2.3 ausgewahl-
Sentiment eines reinen Textes treffen kanntenKennzahleraus den bereits vorhandenen
ist ein HybridAnsatz nétig, um das tatsdch- MetaDaten der einzelnen Posts, sollen im
liche Sentiment eines Textes zu eréass Folgendenzehn weiterepotenzielle Kenn-

Fur diesen Ansatz wurden zunéchst die Emczahlendefiniert werdenyvelche in Kapiteb
jis aus einem InpuBtring extrahiert und se- ausgewertet undegestet werdenkdr eine

parat die Emojis von ,emosepy* und der genauere Unterscheidung der einzelnen
reine Text von VADEI$ bewertet. Kennzahlen wurden diese B Kategorien

) ] ] aufgeteilt.
Die zwei Werte werden anschlieRend auf-

summiert. Hier wurde sich bewusst geged.1 Meta-Kennzahlen

ein Mitteln derWerte entschieden um der Die folgende Auflistung enthlt alle selbst
Aussagekraft von Emojis einen hoherendefinierten Kennzahlenyelche sich aus der
Stellenwert zuzuordnen und allgemein dieAnalyse der urspriinglichen (Me}Raten

Unterscheidung zwischen positiv und negaoder deren direkt zusammenhéngenden In-
tiv klarer zu machennd die SentimepAus-  formationen ableiten lassen:

sage zu schéarfen . . .
9 x  Titel-Sentiment: Das Sentiment

3.4 Vergleich der beiden An- des Titels des Posts.

satze X Body-Sentiment: Das Sentiment
Im Folgenden soliler Ansatz aus 3.3 mit ei- des tatsghlichen Inhalt des Posts.
ner reinen Vorhersage von VADER vergli- X Kommentar-Sentiment: Das ge-
chen werden. mittelte Sentiment aller Kommen-
Zu diesem Zweck wurdezuféllig 1000 Ein- tare des Posts.

trage aus dem Datensatz V@A ausgewahlt

- X Body-L&nge: Die Anzahl deiZei-
und deren Sentiment manueihgetragen.

chenim Body des Posts.

Die Titel der einzelnen Posts aus diesem Da-

tensatz wurden anschlieRend von beiden Ard-2 ~ Trend-Kennzahlen

satzen bewertatind mit dem gewiinschten Durch die grof3e Anzahl von Datenpunkten,
Ergebnis verglichen. die analysiert werden, sirdiese isoliert be-
trachtetnicht ausreichend, um ein vollumfas-
sendes Bild von der potenziellen Entwick-
lung einer Aktie zu erhalten. In dieser Arbeit
werden TrendAnalysenverwendetum den

Tabelle 1 Vergleich von ,korrekten*
SentimentAnalysen zwischen VADER
und einem Hybrid-Ansatz

Treffer | Trefferquote Entwicklungen und Trends einzelner Zahlen
VADER 567 56.7% eine der Reallllltat zutreffendere Kennzahl de-
finieren zu kdnnen.
Hybrid - 721 72.1% Fur alle TreneKennzahlen wurden einzelne
Ansatz

Datenpunkte einer Zeitachse zugeordnet und
ein Polynom 1. Ordnung als Regressionsge-

In der Auswertung ist klar zu erkennen, das?ade berechnet. Die Steigg dieser Gerade
der HybridAnsatz aus den 1000 Posts eine

deutlich héhere Trefferquote vorweist und
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ist der Wert, der den einzelnen Trelkdnn-
zahlen zugeordnet wurde.

150

140

130

120

110

100

90

3 & 8
Abbildung 1: Lineare Regression mit
BeispielsDatenpunkten

Abbildung 1 zeigt eine solche Regressions
gerade mit BeispieDatenpunkten. Gt zu

erkennen ist hierbei, wie die Steigung dedefinierten

X Aktie Kurs -Trend: Trend, der die
Entwicklung des Kurspreises der

letzten acht Tage beschreibt.

Die Standardabweichung definiert sich wie
folgt:

/5( TyF )'@

JF1
Die Standardabweichung beschreillie
Streuung von Datenpunkten rund um aine
Mittelwert. Fur die Kennzah8D-Trend Ak-
tiensentimenkann dies helfen zu verstehen
wie ,einig" die Meinungen zu einer be-
stimmten Aktie ausfallen.

5é&

4.3 DurchschnittsKennzah-

len
Die folgende Auflistung enthalt alle selbst
Kennzahlen, welcheeinen

Gerade eine gute Beschreibung fiir den gen(Qurchschnitt von Daten beschreiben, der

rellen Trend eines Wertes ist.

sich nicht aus den ursprunglichen (Meta)Da-
ten ableiten l&asst

Fir das Verstandnis der folgenden Kennzah-

len ist das Konzept des Aktiensentiments re-

levant, was wie folgt definiert wird: Das Ak-

tiensentiment ist das wahrgenommene Senti-

ment auf Reddit fiir eine gewisse Aktie in ei-

nem gewissen Zeitraum. Im Rahmen dieser

Arbeit werden hierfir die Sentimente aller
PostTitel auf ganz Redditdie eine be-
stimmte Aktie erwahnen in eineAwei-Ta-
gesZeitraum ausgeleserund anschlieRend
der Durchschnitt als finaler Wert des Aktien-
sentiments ausgerechnet.

Fir die folgenden Trendbetrachtungen wer-

Aktie SD-SentimentDurch-
schnitt: Der Durchschnitt der
Standardabweichung des Senti-
ments einer Aktie, die einem Post
zugeordnet wurde.

Aktie Sentiment-Durchschnitt:
Der Durchschnitt des Sentiments
einer Aktie, die einem Post zuge-
ordnet wurde.

X

4.4 Anreichern des Datensat-
zes

den vier Datenpunkte des AktiensentimentsNach der Definition der eigenen Kennzahlen

also die letzten acht Tage, erhoben

Trend Akti enentiment: Trend,
der dasAktiensentiment der letz-
ten acht Tage beschreibt

Aktie PostsTrend: Trend, der die
Anzahl der Posts zu einer be-
stimmten Aktie beschreibt.

SD-Trend Aktiensentiment:
Trend, der die Standardabwei-
chung des Aktiensentiments der
letzten acht @ge beschreibt

X

wurde der urspringliche Datensatz @4
mit diesen angereichert.

Fur die Bestimmung der eigenen Kennzah-
len wurde sich neben der PushsikiRl auch
bei der eigentlichen ReddiPl und der
Yahoo FinanceAPI bedien.

Die RedditAPI war zusatzlich zu Pushshift
noétig, da die (MetgDaten von Pushshiftu
einem einzelnen Post nicht immer alle Daten
vollstandig enthalten. Geradgtribute wie
derText des Bodys oder dessen Laaggen
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hierbei oft entweder leer oder eigtlen fal-
sche Werte. Aus diesem Gruwdrdendiese
separatdurch die ,id“ eines Posts von der
RedditAPI abgefragt.

Die YahooFinance API wurde imer dann

Positiv

45%

verwendet, wenn historische oder aktuelle

Preise einer Aktie abgefragt werden muss
ten.

Sollten keineDaten zu einem bestimmten

26%

MNeutral 8%

Post gefunden werden, so wurde dieser aus

dem Datensatgestrichenum die Aussage-

Negativ

kraft des Ergebnisses nicht durch zu viele

Null-Ergebnisse zu verschleieddaufigstes
Beispiel dafur waeine Nichtauffindung von
Aktienpreisen flr ein identifiziertes Symbol.

Da es im Bereich der Pennystocks haufic

Abbildung 2: Anteile der verschiedenen
Sentimente in finalem Datensatz

auch um eher unbekannte Aktien geht, sind

die Aufzeichnungen der historischen Aktien-
preise off unvollstandig.

Nach der Aussortierung dieser Daten blie
ein finaler Daterstz mit insgesamt 3571
Eintrdgenund 257 eindeutigen Aktieiibrig,
der in den folgenden Kapiteln fir die weitern
Auswertungen und Berechnungen verwen
det wird.

5 Auswertung der Kennzah-

len
Nachdem in Kapite?2 und4 eine Reihe von
potenziellen Kennzahlen identifiziert wur-

b

Aufgrund der hohen Volatilitdt und der tUber-
wiegend positiven Sentimente (Abbildung 2)
innerhalb des Pennystock Subreddits, wurde
eine ZielgrolRe gewahlt, die den héchsten
Anstieg innerhalb der nachsten vier Wochen
widerspiegeltFir diesen Zweck werden die
Aktienpreise der néachsten vier Wochen ab
dem Zeitpunkt der Veréffentlichung des
Posts analysiert und der hoéchste ,Clese”
Price ausgewahltFur den ,Close“-Preis
wurde sich entschiederda dies den letzten
Preis darstelltzu welchemein tatsachlicher
Kauf noch stattfinden kann. ,High'
.Low" - und ,Open“Preise sind oft anfallig

den, sollen diese im Folgenden getestet unglir kurzfristige Anstiege und Abfalle des

ausgewertet werden.

Ziel ist es ein finales Set an Kennzahlen zd/Vert

Preises, die nicht wirklich den tatséchlichen
reprasentieren. Dieser hdchste

definieren, mit welchem ein Regressionsmo-Close“-Preis wird anschlieBend ins Ver-

dell trainiert werden kann

5.1 ZielgrofRe

Da das Testen und die Auswertung de
Kennzahlen basierénauf Korrelationen er-
folgen soll, muss eine ZielgroRRe festgeleg
werden, zu der die Korrelationen aufgezeig
werden koénnen.

héltnis zum Preisler entsprechenden Aktie

zum Zeitpunkt der Verdffentlichung des

Posts gesetzt und der prozentuale An-
stieg/Abfall festgestellt.

Der prozentuale Anstieg/Abfall ist als Ziel-
brbBe aus mehreren Griinden noch nicht ge-
teignet. Egal wie stark eine Korrelation mit
dieser ZielgroRe ausfallt oder wie gut ein
Modell ausfallt was diese prozentualen An-
stiege vorhersagt, eine Zufallskomponente
wird immer bleiben, die die Aussagen eines
Modells verfalschen kann. Aus diesem
Grund wurde sich fir eine Vereinfachung
entschieden.
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Anstatt den prozentualen Anstieg/Abfall zu score -0.012
verwenden wird eine 0 fiir einen maximalen

Anstieg von kleiner 20 Prozent und eine 1 f num_comments -0.012
einen Anstieg von gréRer oder gleich 20 Prot
zent eingetragen. Anstatt also den genaugn Aktie PostsTrend -0.023
prozentualen Anstieg vorherzusagerhtges .
darum allgemein eine Empfehlung fiir oder upvote_ratio -0.024
gegen einen Kauf auszusprechen. Dies hat - -
den Vorteil, dass Schwankungen durch zut Aktie SD Sentiment -0.031
fallige Events durch eine solche Kategorisie Tre”f"
rung eher abgefangen werden. Auch die 20 Body-Lange -0.047
Prozent haben den Hintergrund dies auszu=—x—"cr scntiment 20107
gleichen und bei einer Kaufempfehlung eine .
gewisse ,Sicherheit* vorweisen zu kdnnen Durchschnitt

" ' Aktie Kurs Trend -0.171

Die Zielgréf3e wird im Folgenden ,Kauf-
empfehlung” genannt.

5.2 Korrelation der Kennzah- 5.3 Auswertung der Korrelati-

len mit ZielgroRe onen
Fir die Auswertung der Korrelation zur Ziel- Ganz allgemein lasst sich auf den ersten
grolRe Kaufempfehlung wird eine &son- Blick erkennen, dass selbst die grof3ten posi-
Korrelation verwendet, die als Riickgabe eitiven und negativen Korrelationen mit der
nen Wert zwischefll und 1 zuriickgibEine  ZielgroRe Kaufempfehlung eher klein aus-
1 steht fur eine perfekte positive und eitie fallen. Dies ist zu erwarten, da eine gewisse
fiir eine perfekte negative Beziehung der beiZufallsnatur dem Aktienmarkt nicht abzu-
den Werte. spreten ist. Eine perfekte Vorhersage wird
Tabelle 2enthalt die Korrelationen zwischen IS0 nie moglich sein. Ziel ist es eine mog-

allen in den voragegangenen Kapiteln auf- lichst hohe Trefferquote tber 50 Prozent zu

gestellten Kennzahlen und der Zielgrél'Seer__Zielen' die ermdglicht uber die Menge _der
Kaufempfehlung sortiert von positiv nach Kéaufe und Verkaufe trotzdem einen Gewinn

negativ. zu erzielen.

Zunachstasst sich festhalten, dass das Sen-
timent des Autors selbst, sowohl des Titels
wie auch des Bodys, keine tatsachliche Kor-
relation mit der ZielgroRe vorweist. Auch

Tabelle 2 Korrelationen der einzelnen
Kennzahlen mit der ZielgréRe ,Kauf-
empfehlund'

Attribut Korrelation andereKennzahlen, die direkt mit dem Post
- - zusammenhangen wie die Anzahl der Kom-
Algfrcsfsrlt;]mnﬁ?t' 0.085 mentare, didnzahl der Crossposts odemrde
K ar-Sent 0.029 eigentliche Scorewveisen eine Korrelation
omm(renneﬁ:- enti- : vor, diefast 0 ist
Body-Sentiment 0.012 Die starkste Korrelation ist eine negative:
Aktie Kurs Trend.Die negative Korrelation
Titel- Sentiment 0.003 weist daraufhin, dass vergangene negative
Entwicklungen des Aktienpreises in der Ver-
num_crossposts -0.000 gangenheit einen positiven Trend in der Zu-
Trend Aktiensenti- 20010 kunft beglnstigen kdnnen.
ment Bis auf die Kennzahl Trend Aktiensenti-

ment weisen auch die meisten Sentiment
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Kennzahlen eine gewispesitive oder nega-

tive Korrelation vor. Abbildung 3: Korrelationen der final

o _ _ ausgewahlten Kennzahlen
Herauszustellen ist hierbei noch die Kenn-

zahl ,Aktie SD-SentimemtDurchschnitt”. P
Die negative Korrelation impliziert, dass 6 Trainieren und Testen des
eine geringere Streuung eines vorherrscherfModells

den Sentimentswas bedeutet, dass sich dieNachdem in Kapitel 5 ein finales Set an
Menge an Investoren auf Reddit ,einig* sind Kennzahlen definiesvurde, kann in diesem
- einen positiven Aktientrend zur lge ha- Kapitel ein Modell ausgewahlt und trainiert
ben kann. werden.

Ziel dieses Unterkapitels ist es auch einfinag 1 \Wahl des Regressionsmo-
les Set an Kennzahlen festzulegen, welches’ dells

im nachsten Kapitel fur das Trainieren eines o
Modells verwendet werden kann. Aus die-Die .sklearn*Bibliothek fiir Python stellt

sem Grund werden die folgenden Kennzah€ine Reihe von Regressionsmodellen bereit,
len aufgrund von zu kleinen Kelationen aus denen folgende fir einen Test ausge-

entfernt: wahlt wurden:
X  Body-Sentiment X  LinearRegressin
x  Titel-Sentiment X Lasso
X NuUM_Crossposts x  ElasticNet
x  Trend Aktiensentiment x  KNeighborsRegressor
X score L
x  DecisionTreeRegressor
X num_comments

Ubrig bleiben also acht Kennzahlen, die in GradientBoostingRegressor

Abbildung 3noch einmal in einer Heatmap Ein finaler Datensatz wurde aus den angerei-

dargestellt werden. cherten Daten aué.4 und den Kennzahlen

-1 aus 5.3 erstellt und in einTrainings- und
TestSet unterteilt.

forecast_bin

W_sentiment_mean

Um eine ungefédhre Nmalverteilung der

einzelnen Werte der Spaltemalso der Kenn-

_ 04 zahlen — zu gewahrleisten, wurden alle
Werte standardisiett

comment_sentiment a0
w_posts_trend
upvote_ratio
W_sd_trend [

tody_length

Durch eine ,Crosd/alidation” des TesSets
mit den einzelnen Regressionsmodellen
konnte der,mean squared error im Fol-
genden MSEabgekiirzt -und dessen Stan-
dardabweichung festgestellt werdeBiese

_sd_mean

past_trand

4 https://scikitlearn.org/stable/mod- 5 https://scikitlearn.org/stable/mod-
ules/generated/sklearn.prepro- ules/generated/sklearn.model_selec-
cessing.StandardScaler.html tion.cross_val_score.html#sklearn ded

selection.cross_val_score
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werden zur Bewertung der einzelnen Mo-Das trainierte Modell wurde anschlieRend
dellegenutztum ein finales auszuwéhlen. genutztum Vorhersagen mit den TeBaten

zu treffen. Die Vorhersagen des Modells
sind nicht exakt 0 und, sondern bewegen
sich immer zwischen diesen beiden Werten.

. . . Um eine Auswertung in Form einer Confu-
Obige Formel zeigt die Berechnung desgjon Mmatrix vornehmen zu konnen, wurden
MSE. Allggmem besch.re|bt der MStie die Vorhersagen in Oalle Vorhersagen klei-
Genauigkeit zwischen einem vorhergesagtelo, 0 5. und in 1- alle Vorhersagen groRer
und beobachteten Wertin dem Fall dieses oder (i:]leich 0,5 umgewandelt.

Vergleichs also die Vorhersagen der Mo-
delle gegentiber der tatsachlichen Wetts Confusion Matrix
Summe deguadriertenVerte der einzelnen
Differenzen und ist damit ein passendes Be
wertungskriterium fir die Bewertung der ¢
einzelnen Modelle.

300
g1 £ 50
. . . 200

Tabelle 3 zeigt die einzelnen Modelle und
deren Ergebnisse der ,Cre¥alidation” der i

Trainingsbaten.
: | 45 372

Tabelle 3 Ergebnisse der ,CrossValida- o
tion" der einzelnen Regressionsmodelle N

Actual Value

MSE STD 0 1
Predicted Value
LinearRegres- -0.211429 | 0.012392
sion . . . .
Lasso 0221321 | 0.009791 Abbildung _4. Confusion Matrix des
finalen Modells
ElasticNet -0.221321 0.009791

_ Abbildung 4 zeigt von links oben nach rechts
KNeighbors- | -0.210006 | 0.014742 |  ynten die True Negatives (TN), False Positi-

Regressor : ;
Decision- | -0.266103 | 0.031002 ;%iéi?s' E:Tagedgfﬁﬂa;g’;fs(':'\‘) und die True
TreeRegressor '
Gradi- -0.173251 | 0.009610 Aus der Confusion Matrix lassen sich jetzt
_ entBoost- weitere Kennzahlen ableiten.
ingRegressor 62
Basierend auf diesen Ergebnisseurde der AA?=HH—— _=0.875
.GradientBoostingRegressor* als Modell fur 62+ (0

das weitere Verfahren ausgewabhlt, da er di®er Recall beschreibt wie viele der tatséch-
geringste durchschnittliche Abweichungd lichen positiven Werte korrekt vorhergesagt
- auch wenn dies ein sekundéres Bewerwurden.
tungskriterium war— die geringste Stan- 62

i i 2NA?EDO NO.774
dardabweichungorweisen kann. -%42(;7(—2

6.2 Trainieren und Testen des Die Precision beschreibt wie viele der vor-
Regressionsmodells hergesagten positiven Werte auch tatsachli-

Nach dem Testen durch die ,Cregalida- 62+ 60

tion® kann das Mf)_dell des ,Gradient- #22QN=24 NO.749
BoostingRegressors* jetzt final mit den Trai-

ningsdaten trainiert wden.
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Die Accuracy beschreibt fur die Menge der§  Ausblick

Vorhersagem den Prozentsatz der korrekt p\,ch wenn das grundsatzliche Ergebnis die-

vorhergesagten Werte. ser Arbeit ein Indiz fur die Richtigkeiler

7 Fazit verwendeter\nsitze ist so gibt es doch eine
Reihe vorPunktenan denen madiese ver-

Grundsétzlich sprechen die Ergebnisige- tiefen kann.

ser Arbeitfir die Thesedass es mdglich ist

durch die Analyse vergangener (SentimentZunéachstsei die grundsatzliche Idee er-
)Daten Vorhersagen zu treffen, die bessersvahnt, die mit ihnrem Fokus auf die volatile
Ergebnisse als ein zufélliger Tradiddgo-  Naturder Pennystocks einen nur kleinen Teil
rithmus liefern. Indizien daftir sind die gutender Welt der Aktienmarkte abdeckt. Die De-
Ergebnisse der Kennzahlen Recall, Precisiofinition von Kennzahlen mit langerfristigen

und Accuracy. Implikationen wirde hier eine spannende

Die Meinungen der Individuespielen—wie ~ Herausfordeung darstellen.

man an den Korrelationeder Sentimente Dije Datengrundlage bietet einen weiteren
des eigentlichen Posts sehen kandabei Ansatzpunkt. Die GréRe des Datensatzes
kaum eine Rolle. Die Reaktionen auf dieserk('jnnte noch einmal etwas gr(’jger gewahn
Post und das generelle Sentiment gegentibgferden um Einflussfaktoren wie die
einer Aktie zu einem gewissen Zeitpunkt be-Schwankungen der Weltmarkte insgesamt
sitzeneine deutlich héhere Aussagekraf  und statistische Anomalien besser ausglei-
Die Trendbetrachtungen iiber die Steigunghen zi konnen.

der Regressionskurven hat sich ebenfalls a'ﬁuch die Betrachtung von Reddit bzw. des
valides Indiz fiir Kursentwicklungen sowohl pensi0cks Subreddit ist eine zwar bewusst
far S_entimente wie _auch fur preisliche Kurs'gewéhlte aber allgemein nicht notwendige
entwicklungen bewiesen. Einschrankung. Die Daten, Sentimente und
Trotzdem sind diese Ergebnisse mit VorsichfAnalysen weiterer finanzbezogener Foren
zu geniefRenDiese Arbeit kann und muss kdnnten hier hinzugezogen werden.

eher als Grundlagenarbeit verstanden wer-

. - Die gewahlte ZielgroRe Kaufempfehlung hat
den, an der es noch einige Ansatzpunkte glbgich in dieser Arbeit zwar bewahjedoch

Grund fir diese Vorsicht ist unter anderem ; . e
besteht hielgrolRes Potenzialum Beispiel

der verhaltnismaRickleine Datensatzmit L
dem die Regressionsmodelle getestet unﬁurCh Trend_betrachtungen andere Zielgro-
en zu definieren und zu testen.

trainiert wurden. Aufgrund der vielen APIs,
die fur die Berechnung der Kennzahlen abauch die Regressionsmodelle bilden nur ei-
gefragt werden mussen, sind die Rechenzehen kleinenTeil der Landschaft in diesem
ten ein Hindernis fur umfangreicheres Tes-Bereich ab. Hier einen breiter angelegten
ten. Test durchzufiihren und das finale Modell zu
Auch die Natur der Z|e|gr08€ Kaufempfeh_ Verbessem ware ein interessanter Ansatz fur

lung und das Trainieren des Modells aufdie Zukuntt.

tiberwiegend ppsitive Vorhersaggn d_urch OlieL’:mgfristig ware eine tatsalithe Portfolio-
20%Grenze kénnen Ursachen fir die gro&in lation mit dem in dieser Arbeit definier-
Anzahl an positiven Werten und Treffern deriey podell interessant, die regelmaRig aktu-

Confusion Matrix sein und die Aussagekraftyie posts im Pennystocks Subreddit analy-

der guten Werte fur Recall, Precision UnGgjert ynd darauf basierend Kaufempfehlun-
Accuracy reduzieren.

gen ausspricht. Besonders spannend waére
Zukunftige Arbeiten missen hier durch um-dies gekoppelt mit ,echten” Trauj-Strate-
fangrecheres Testen die Anséatze dieser Ar-

beit validieren.
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gien, die die Vorhersagen des Modells er{6] Ander®n, Alyssa GandLarkin, Ye-
ganzen um so einen allgemeinen, robusten
TradingAlgorithmus zu schaffen.
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Vergleich von maschinellen
Lernalgorithmen zur Klassifizierung von
wissenscha lichen Abstracts

Philip Storz
Hochschule Reutlingen
Philip.Storz@ Student.Reutlingen-University.de

Abstract CCS Concepts

Die automatisierte Klassi zierung von Do- ~ Computing methodologies Informa-
kumenten ndet in vielen Gebieten Anwen- tion extraction ; Support vector machines
dung und kann eine schnellere Verarbeitung Neural networks

und einen geordneten Uberblick liber groye

unstrukturierten Datenmengen bieten. In die- Keywords

ser Arbeit wird ein Uberblick tiber Lernalgo- Natural Language Processing' Machine Lear-

rithmen zur Textklassi kation gegeben. Zu- ning, LSTM, RNN, SVM, Abstract, Evaluation
dem wird neben einem State-of-the-Art Ver-

gleich ein eigener Vergleich von drei Lernal-
gorithmen vorgestellt. Dabei wird die Perfor- 1 Einleitung

mance von einer Support-Vektor-Maschine Technischer Fortschritt sorgt fiir immer mehr
(SVM) mit Word2Vec, einer SVM mifierm  paten, welche sich aus unterschiedlichen
Frequency-Inverse Document Frequéfey Themengebieten zusammensetzen. Die Auf-
|DF) und einem rekurrenten neuronalen Netz merksamkeitsspanne der Menschen geht mit
(RNN) mitLong Short-Term Memo(YSTM)  den Jahren immer mehr zuriick, was unter
bei der Klassi kation von Abstracts vergli- anderem auch an der kurzlebigen Interaktion
chen. Als Datengrundlage wurde mit der El- yon sozialen Medien hangt [18]. Lange Texte
sevier API ein Korpus bestehend aus 27329verden weniger gelesen als kurze. Twitter
Abstracts aus 26 Themengebieten zusammennat dieses Konzept bereits sehr friih umge-
gestellt und annotiert. Bei der Klassi kation setzt und bietet nur Kurztexte mit 280 Zei-
von funf Themengebieten mit jeweils mehr chen an. Dieses Prinzip kann ebenfalls auf
als 1000 Abstracts hatte die SVM mit TF"DFwiSSenschafﬂiche Vero ent“chungen uber-
die beste Performance mit einer Genauigkeit tragen werden. Abstracts bieten einen schnel-
von 86 % und einem F1-Wert von 86 %. Dagen Uberblick tiber die Methodik, Ergebnisse
RNN hat mit 82 % eine ahnliche Genauigkeit ynd Diskussion zu unterschiedlichen Fachge-
wie die SVM, hatte aber aufgrund eines nied-pjeten. Sie spielen eine wichtige Rolle fir die
rigen Prézisionswertes von 57 % nur einen
F1-Wertvon 70 %. Die SVM mit Word2Vec hat
mit einer Genauigkeit von 43 % und einem F1-
Wert von 43 % die schlechteste Performance.

Betreuer/-in Hoch- Prof. Dr. rer. medic. Christian

i . . . schule Thies
Es wurde bewiesen, dass eine Klassi kation Hochschule Reutlingen
von Abstracts in ihre Themengebiete mog- Christian.Thies@Reutlingen-

. . . U . Uni ity.d
lich ist. Es muss hierfir jedoch eine bessere niversty.ce

Datengrundlage aus annotierten frei verflig- Informatics Inside

24. November 2021 Hochschule Reutlingen
baren Korpora gescha en werden. Copyright 2021 Philip Storz
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wissenschaftliche Arbeit, da sie durch die- Grundsprache de niert, in diese vor der Aus-
sen kurzen Uberblick die Wissens ndung wertung tibersetzt wird [10].

verbessern. Daten sind fir den MenschenFir NLP gibt es ein breites Anwendungsge-
die Grundlage seiner Entscheidungs ndung, biet, welches tber die Jahre entstanden ist.
weshalb diese in einer strukturierten Form Allem voran kénnen Ubersetzer oder Spra-
vorhanden sein missen, um korrekt interpre- cherkennungssysteme dabei helfen Texte aus
tiert zu werden [19]. anderen Sprachen besser zu verstehen. Zur
Daten kénnen in den unterschiedlichsten besseren Ubersicht und Organisation von vie-
Formen auftreten. Eine der am h&u gsten len Informationen kénnen Texte kategori-
verwendeten Formen in der menschlichen siert, zusammengefasst oder analysiert wer-
Kommunikation ist die natirliche Sprache. den. Zur Kategorisierung zahlt unter ande-
Diese Sprache hat sich auf eine natirlicherem auch die Spam-Filterung von E-Mails.
Weise entwickelt und ist nicht aus einer Pla- [18, 19]

nung oder Modellierung heraus entstanden In dieser Arbeit werden die folgenden For-
[3]. Menschen verstehen diese Art der Kom- schungsfragen untersucht:

munikation und der Daten instinktiv und

konnen diese ebenfalls in textlicher oder ge-RQ1: Welche NLP-Methoden eignen sich fiir
sprochener Form verwenden. Eine Kommu-  die Textklassi zierung?

nikation zwischen Menschen und Maschine RQ2: Kann ein Klassi kator anhand des Ab-
basierend auf natirlicher Sprache istjedoch  stracts einer Vero entlichung das The-
mit mehreren Schwierigkeiten behaftet. Die mengebiet vorhersagen?

Bedeutung der einzelnen Sétze, die Struktur

und Formulierung sowie der regionale Un- |n einer anfanglichen Literaturrecherche
terschied der Sprache sind ein paar Beispielewird die Forschungsfragen RQ1 untersucht.
hierfur. Um diese Schwierigkeiten zu umge- Daraufhin wird eine eigene Implementierung
hen kommt das Natural Language Processingeinen Vergleich von unterschiedlichen Tech-
(NLP) zum Einsatz, eine Technik mit welcher niken aufzeigen, um RQ2 zu beantworten.
Maschinen natlrliche Sprache verstehen und Dabei werden die Techniken verwendet, um
verarbeiten konnen [18]. Abstracts von wissenschaftlichen Vero ent-
Bei NLP handelt es sich um ein Teilgebiet der lichungen zu kategorisieren. Diese Arbeit ist
Informatik, welches erstmals in den 1960er in die folgenden Kapitel unterteilt: In Ka-
Jahren erforscht wurde [1]. Die Technik zielt pitel 2 wird die Methodik vorgestellt, mit
darauf ab, naturliche Sprachen zu analysiewelcher die Ergebnisse firr die Literaturre-
ren, um ihre Bedeutung zu verstehen und zu cherche und der eigenen Implementierung
extrahieren [3]. Die Analyse kann morpholo- erreicht wurden. In den Ergebnissen der Lite-
gisch, syntaktisch oder semantisch erfolgen raturrecherche wird eine Textverarbeitungs-
Eine morphologische Analyse bezieht sich pipeline (Kapitel 3.1) und die Extraktion von
hauptsachlich auf die Struktur der Worter, Merkmalen (Kapitel 3.2) erklart. Anschlie-
wahrend die syntaktische und die semanti- yend werden unterschiedliche Techniken zur
sche Analyse die Beziehung und BedeutungErkennung von Thematiken aus Texten er-
der Worter im Bezug auf ihren Syntax und ih- klart (Kapitel 3.3) und ein Vergleich von un-
re Semantik betrachten [3]. NLP ist ein breit terschiedlichen State-of-the-Art Verd entli-
erforschtes Gebiet, welches den Hauptfokuschungen gezogen (Kapitel 3.4). Nach den Er-
auf die englische Sprache gelegt hat [6]. Beigebnissen der eigenen Implementierung (Ka-
der Verarbeitung einzelner oder mehrerer pitel 3.5) folgen eine Diskussion (Kapitel 4)
Sprachen wird in den meisten Fallen eine und ein abschlieyender Ausblick (Kapitel 5).
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2 Methoden oder keine Evaluation von Methoden beinhal-
Die Literaturrecherche wurde in den drei (eten. Von den 48 Quellen wurden abschlie-
SuchportalerEDD| Web of Scienaend Goo- yend 26 aufgrund ihres Inhaltes ausgewer-
gle Scholadurchgefiihrt. Dabei wurden un- tet, wobei 14 dieser Quellen State-of-the-Art-
terschiedliche Kombinationen der nachfol- SyStéme zeigen und Methoden miteinander
genden Suchbegri e verwendet. vergleichen.

3.1 Textvorverarbeitung

Eine groye Herausforderung von NLP ist die
Mehrdeutigkeit von unstrukturierten Texten
naturlicher Sprache [3]. Die englische Spra-
che besitzt viele unterschiedliche Wortarten
[18]. Worter kénnen in unterschiedlichen

d d benfalls ei Kombinationen auftreten, was die Interpre-
Systeme zu nden, sondern ebenfalls €inen .o ges Textes durch eine Maschine er-

Uber_bllck Ubgr ghe Forschung und die Ver- schwert. Die Textvorverarbeitung hilft da-
art_)elt_ung natqulcher Spraf:hen zu erhaltgn. bei Teile eines Rohtextes zu bestimmen und
Kriterien fur die Quellen sind, dass es sich zu entfernen, um das Rauschen der Daten

um eine w_issen;chaft_liche vero enflic_hung zu reduzieren [9]. Dadurch werden uninfor-
handelt, diese sich mit NLP beschéftigt und

Natural Language Processing OR NLP
Machine Learning

Evaluation OR Comparison

Classi cation OR Categorization

Ziel war es, nicht nur State-of-the-Art-

mative Elemente bei der Interpretation und

optional einen Vergleich zwischen mehreren dem Lernprozess ausgelassen, um eine bes-
Methoden oder eine Evaluation einer Metho- sere Auswertung zu erzielen.

de beinhaltet. Die Quellen werden in einem ;o 0 Art der Daten konnen unterschiedii-

ersten Suchlauf mit den Suchbegri engesam-cpe Vorverarbeitungsmethoden angewandt
melt und anhand des Titels und der Schlags e 4en |5t der Text nicht in der gewdinsch-

worter vorausgewahlt. Nach der Vorauswahl

werden die Abstracts jeder Quelle betrachtet
und anhand dieser weitere Quellen aussor-
tiert. Alle Ubrigen Quellen werden ausgear-

beitet und gegebenenfalls anhand des Inhal-einer Sprache gezahlt oder die Hau gkeit der

tes aussodrner:\.ABil dder e'gengnklm'Oleme(;‘t'e'typischen Buchstabenfolgen analysiert wer-
rung werden e_t oden zur Erkennung der yo, pej Ersterem werden Wortarten wie Ar-
Thematik in englischen Abstracts implemen-

tiert und anhand von Metriken miteinander
verglichen. Die verwendeten Metriken und
verglichenen Algorithmen héangen von den
Ergebnissen der Literaturrecherche ab.

ten Sprache vorhanden, so muss dieser zuerst
Ubersetzt werden. Zur automatischen Erken-
nung und Ubersetzung von Sprachen kénnen
entweder die Anzahl der typischen Warter

tikel, Prépositionen, Pronomen oder Adver-
bien betrachtet. Letzteres nutzt n-Gramme
und analysiert die Hau gkeit wie oft ein n-
Gramm auftritt. Ein n-Gramm ist eine Folge
von n aufeinanderfolgenden Buchstaben, wo-
. bei ein Monogramm einen Buchstaben, ein
3 Ergebnlsse Bigramm zwei Buchstaben und ein Trigramm
Nachfolgend werden die Ergebnisse der Lite-drej Buchstaben enthalt. Die Hau gkeitsver-
raturreche und der eigenen Implementierung teilung der n-Gramme ist fiir jede Sprache
gezeigt. Es wurden in der Literaturrecherche typisch’ weshalb diese Methode dafiur geeig_
113 Quellen gefunden, welche das erste Ausnet ist, um Sprachen zu erkennen. [6]
wabhlkriterium erfillen. Davon wurden nach | einem weiteren Schritt kénnen Elemen-

der zweiten Auswahl 65 Quellen aussortiert, te des Textes entfernt werden, welche der
da diese zu spezielle Themen betrachteten
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Strukturierung dienen. Hierzu zéhlen HTML- Schreibfehler enthélt. Texte aus sozialen Me-
Elemente, Uberschriften und Kopf- oder Fuy- dien besitzen hau g langgezogene Wbérter,
zeilen. Diese Elemente bieten der Auswer-bei welchen ein Buchstabe in einem Wort
tung des Textes keinen Mehrwert. [16] mehrmals wiederholt wird, um dem Wort
Ein sehr wichtiger Schritt der Textvorverar- mehr Ausdruck zu verleihen. Diese Wor-
beitung ist die Tokenisierung. Die Textda- ter missen zurtick in die grammatikalisch
ten werden dabei in kleinere aussagekréfti- korrekte Form gebracht werden. Dafur wird
ge Komponenten zerlegt [19]. Dies kann mit kontinuierlich ein wiederholender Buchstabe
der Hilfe von regularen Ausdriicken (engl. entfernt und gepriift, ob das Wort korrekt ist.
regular expressions - RegEx) durchgefuhrtBei Schreibfehlern werden mit Hilfe von Da-
werden [9]. Man unterscheidet dabei zwi- tenbanken Kandidatenwérter gesucht, wel-
schen der Tokenisierung von Séatzen und von che die héchste Ubereinstimmung mit dem
Wortern. Bei der Aufteilung in Satze wird geschriebenen Wort besitzen. Das Wort mit
das gesamte Textdokument unterteilt. Da-der wahrscheinlichsten Ubereinstimmung
bei werden auf Trennzeichen wie Punktation, anhand von Buchstabenfolgen, Anzahl an
Ausrufe- und Fragezeichen, Zeilenumbriiche Zeichen oder n-Grammen wird als Korrektur
und Semikola geachtet [18]. Diese Satze wereingetragen. [18]

den dann weiter in einzelne Worter unter- Ein Wort besitzt mehrere Wortformen, wel-
teilt. Dabei werden Leerzeichen verwendet che unterschiedliche Bedeutungen besitzen.
und Kommata entfernt [18]. Fur die Analyse des Textes ist es sinnvoll
Der tokenisierte Text muss im néchsten das Wort auf seinen Wortstamm zurtickzu-
Schritt standardisiert werden. Dazu z&hlt die fiihren. Eine hdu g verwendete Variante des
Umwandlung aller Zeichen in ASCII-Zeichen Stemmings (Stammformreduktion) entfernt
[18]. Dadurch wird aus einem E ein E oder A xe vom Wortstamm [11]. Ein A x ist ein

aus einem A eine Ae. Diese Umwandlung unselbststandiger Wortbestandteil, welcher
ist jedoch nicht in jeder Sprache moglich vor (Pra x) oder nach (Su x) einem Wort
und notig. In normalen Sétzen werden hau- angebracht werden kann, um dessen Bedeu-
g Abkirzungen von Wértern verwendet, tung zu andern [18]. Beim Stemming wird
um diese Texte kompakter zu gestalten. Beibeispielsweise ausimpingnach Entfernung
der Analyse des Textes sind diese Abkirzun-des Su xes-ing der Wortstammjump.

gen jedoch hinderlich, weshalb sie entwe- Eine dem Stemming &hnliche Methode ist die
der entfernt oder expandiert werden missen.Lemmatisierung. Dabei werden alle Worter
Bei Letzterem werden gesammelte Listen gein ihre Grundform (Lemma) umgewandelt
nutzt, welche fir eine Sprache typische Ab-[9]. Dabei werden Wérter zusammengefuhrt,
kirzungen enthalten, und damit iterativ alle welche die gleiche grundsatzliche Bedeutung
Abkirzungen im Text ersetzt [18]. Eine wei- besitzen. Diese unterscheiden sich hau g in
tere Anwendung von RegEXx ist das Entfernen der Mehrzahl eines Wortes. Ebenfalls werden
von Punktationen und spezielle Zeichen [23]. Synonymen und Homonymen aufgeldst, um
Hierunter fallen unter anderen®@, ¢, %o0der  doppelten Entitaten zu entfernen [3].

&. Zur Verbesserung der Interpretierbarkeit Nachdem alle Worter in eine einheitliche
kann der Text ebenfalls entweder in Groy- Form gebracht wurden, kdnnen nun unnéti-
oder Kleinbuchstaben umgewandelt werden ge Token und Stoppwdrter entfernt werden.
[7]- Diese haben meistens keine Bedeutung fur
Abhé&ngig von der Quelle der Textdaten kann den Satz und kdnnen anhand von Listen ent-
es vorkommen, dass eine bestimmte Schreibfernt werden [16]. Dabei handelt es sich zu-
weise von Wortern gegeben ist und der Text meist um Artikel, Adverbien, Konjunktionen,
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Abbildung 1: Englischer Satzbau mit Part of Speech Tagging

Pronomen, Prapositionen oder Hilfsverben Merkmale sind eindeutig messbare Eigen-
[6]. schaften jedes Datenpunktes in einem Da-
Unterschiedliche Wortarten werden auch tensatz. Von Maschinen verwendbare Daten
Parts of Speedenannt und kénnen in ei- be nden sich immer in numerischer Form,
nem Text mit einem Part of Speech Taggerda diese interpretierbar sind. Viele Feature-
gekennzeichnet werden [1]. Dies ist ein Pro- Engineering-Modelle beruhen auf dem Prin-
zess, der als Klassi zierung verwendet wird, zip textuelle Informationen in numerische
um Worter nach ihrer Wortart zu Itern und  Vektorraum-Modelle umzuwandeln. Ein Vek-
ihre Wichtigkeit darzustellen [18]. Beim Tag- torraum besitzt eine Anzahl an Wortern, wel-
ging mussen zusatzlich benachbarte Begri e che sich tUber unterschiedliche Dokumente
beachtet werden, damit die eindeutige Be-erstreckt. Ein Dokument besteht dementspre-
deutung des Wortes erkannt wird [6]. Ein chend aus gewichteten Wortern. Das Ge-
Beispiel ist in Abbildung 1 zu sehen. wicht kann unter anderem die Frequenz des
DasShallow Parsing/Chunkirigt eine Tech-  Auftretens sein. [19]
nik, mit welcher die Struktur eines Sat- Feature-Engineering-Modelle kbénnen in tra-
zes analysiert wird und einzelne Bestand-ditionelle und fortgeschrittene Modelle
teile in Ubergeordnete Phrasen zusammen-unterteilt werden. Traditionelle Modelle
gefasst werden. Das Hauptziel ist es dabeiverwenden herkdmmliche zéhlungsbasierte
semantisch sinnvolle Phrasen zu erhalten,Strategien, welche mit algebraische und sta-
um die Beziehung zwischen diesen zu beobtistischen Methoden erstellt werden [18]. Ein
achten. Dies hilft dabei Subjekt-Verb-Objekt- grundlegendes Vektorraum-Modell ist das
Reihenfolgen genauer zu erkennen. [18]  Bag-of-Words-Modell (BoW). Dabei sind al-
le Dokumente als numerischer Vektor dar-
3.2 Feature-Engineering gestellt [2]. Jede Dimension des Vektors ist
Die vorverarbeiteten Rohdaten miissen nun €in bestimmtes Wort aus dem Textkorpus.
nach wichtigen Merkmalen untersucht wer- Ein Korpus ist eine Sammiung von Textdoku-
den_ Der Prozess des Feature_Engineeringnenten mit unterschiedlichen Themen und
bietet Techniken, um diese Rohdaten in Merk- Subjekten [18]. Der im Vektor angegebene
male (engl. features) umzuwandeln. HerausYVert kann die Hau gkeit, das Vorkommen
forderungen von unstrukturierten Daten wie 0der einen gewichteten Wert des Wortes an-
unvorhersehbare Inhalte oder Syntax, sowie "eéhmen. Die Reihenfolge des Auftretens von
das Format des Textes machen das ErstelVOrtern oder die zugrundeliegende Gram-
len von Merkmalen aus Rohdaten notig. Da-Matik und Syntax werden beim Bow-Modell

durch ist auch eine bessere Darste”ung dernicht beachtet, sondern es wird |ed|g|ICh das
Daten, mehr Flexibilitat und ein besseres Mo-Verhéaltnis der einzelnen Worte zu den unter-

dell beim Lernprozess maoglich. [19] schiedlichen Dokumenten festgestellt [18].
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Das BoW-Modell kann zu einem Bag-of-N- ihnen ermdglicht rohe Textdaten zu kontex-
Grams-Modell erweitert werden. In diesem tualisieren [23]. Die Einbettungsmethoden
Fall ist ein N-Gramm eine Sammlung von beziehen sich dabei fast ausschlieylich auf
Wort-Token, welche in einem Textdokument neuronale Netzen [1].

zusammenhangend auftreten. Ein Bi-GrammZu den beiden gebrauchlichsten Wortein-
reprasentiert in diesem Fall die Reihenfolge bettungsmethoden zéhlen Word2Vec und
zweier Worter. Hau g miteinander auftreten- GloVe [2]. Word2Vec betrachtet die Struk-
de Wortkombinationen werden bei dieser Me- tur und die Platzierung von Wértern in ih-
thode in einzelnen Beuteln gesammelt und rem Korpus [17]. Es basiert auf Deep Lear-
analysiert. [18] Bei sehr groyen Textkorporas ning und berechnet verteilte und kontinu-
haben BoW-Modelle Probleme, um kleinere ierlich dichte Vektordarstellungen von Wor-
Abhangigkeiten zu erkennen. Die Merkmals- tern. Durch die geringe Dimensionalitét im
vektoren basieren auf der Hau gkeit eines Vergleich zu traditionellen Bow-Modellen
Begri es, wodurch weniger hau g auftreten- kann eine bessere Erfassung der kontextu-
de Worter, welche fir bestimmte Kategorien ellen und semantischen Ahnlichkeit erfolgen
wichtig sind, Gberschattet werden [18]. [18]. Word2Vec kann dabei zwei unterschied-
Term frequency-inverse document frequendiche Modellarchitekturen nutzen. Ei€onti-
(TF-IDF)-Modelle kombinieren Matrizen aus nuous BoW-Modedlagt ein Zielwort anhand
der Wortfrequenz und der inverse Dokumen- der umgebenen Worter vorher. In einem neu-
tenfrequenz, um dieses Problem zu lésen [17]ronalen Netz sind dabei die Kontextwdrter
Die Wortfrequenz ist dabei der Wert, welcher die Eingaben und das Zielwort die Ausga-
durch das BoW-Modell berechnet wird. Die ben [17]. DasSkip-Gram-Modelhingegen
Dokumentenfrequenz berechnet sich durch nutzt das Zielwort, um die umliegenden Wér-
eine logarithmische Skalierung fur jeden Be- ter vorherzusagen. Dabei werden Zielwort-
gri und dessen Hau gkeit in allen Doku- Kontextworter-Paare in einzelne Zielwort-
menten des Korpus [17]. Die Normalisierung Kontextwort-Paare umgewandelt, von wel-
der TF-IDF-Matrix kann durch die L2-Norm chen die Relevanz errechnet wird [17].
erfolgen [18]. Das Global VectorgGloVe)-Modell ist ein
Aufbauend auf dem BoW- und TF-IDF- uniiberwachtes Lernmodell, mit welchem
Modell kann die Ahnlichkeit zweier Doku- dichte Wortvektoren ermittelt werden. Es
mente festgestellt werden. Dabei werden &hn-wird dazu verwendet, um Nachteile an-
lichkeitsbasierte Metriken wie der Kosinus- derer Modelle, wie der schlechten Ver-
Abstand oder der euklidische Abstand ver-wendung von Wortanalogien und statis-
wendet, um den Abstand oder Winkel zwi- tischen Informationen, zu umgehen. Das
schen den Dokumentenvektoren zu bestim-GloVe-Modell bildet eine Wort-Kontext-Co-
men. Je kleiner diese Messung ist, desto &hnOccurence-Matrix, welche aus einzelnen
licher sind die beiden Dokumente. [18] Wort-Kontext-Paaren besteht. Jedes Element
Neuere und fortgeschrittene Feature-in der Matrix stellt dar, wie oft ein Wort in
Engineering-Modelle versuchen Nachteile einem Kontext vorkommt. Die Matrix wird
des BoW-Modells zu umgehen, indem siedurch eine Matrix-Faktorisierung approxi-
Wortvektoren in den Kkontinuierlichen miert und setzt sich aus einer Wort-Merkmal-
Vektorraum anhand von semantischen und Matrix und Merkmal-Kontext-Matrix zusam-
kontextuellen Ahnlichkeiten einbetten [18]. men. [18]

Diese Worteinbettungen werden héu g fur

maschinelle Lernmethoden verwendet, da es
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3.3 Erkennung von Themen- und das trainierte Modell kann nicht auf vie-
le Szenarien angewendet werden. Klassi zie-

geb|6ten rungen kdnnen binar, mehrklassig und mehr-
Fur die Herausarbeitung von Themen aus kategorisch mit mehreren Klassen pro Ele-
einem Text konnen bei NLP unterschiedli- ment sein. Eine genauere Ubersicht tiber die
che Ansétze gewahlt werden. Bei der Klassi-iberwachte Klassi kation ist in Abbildung 3
zierung werden Texte abhéngig von ihrem  zu sehen. [18]
Inhalt in bestimmte Kategorien eingeordnet. Anhand des Testdatensatzes kann das Modell
Klassi kationsmodelle nutzen in der Regel evaluiert werden. Fiir die Evaluation gibt es
Uiberwachtes Lernen, da bereits vorgegebeunterschiedliche Metriken, wobei die meis-
ne Klassen benétigt werden, um Daten zuzu-ten auf den Eintragen einer Konfusionsma-
weisen. Es gibt jedoch auch unlberwachtetrix basieren. Eine erweiterte Konfusionsma-
Methoden wie das Clustering, mit welchem trix ist in Abbildung 2 zu sehen. Die Konfusi-
gleiche Themen gruppiert werden kénnen. onsmatrix basiert auf dem Verhaltnis von vor-
Neben der Klassi kation von Texten kann hergesagten und tatsachlichen positiven oder
auch die Zusammenfassung der Inhalte als einegativen Zustanden. Aus den vier Kombina-
ne Methode angewendet werden. Dabei wer-tionen richtig positiv, falsch negativ, falsch
den Schlisselsatze und -worter aus den Dopositiv und richtig negativ kénnen weitere
kumenten extrahiert und so eine Ubersicht Metriken errechnet werden. NAchfolgend
Uber das Thema erhalten. [18] werden die in der Literatur am hau gsten
Bei der tiberwachten Klassi kation wird zu- verwendeten Metriken genannt.
vor manuell ein Trainingsdatensatz erstellt. Fiir die Evaluation von Modellen wird hau-
Auf diesem wird ein Modell durch einen Klas- g die Sensitivitat und Spezi tat berechnet
si kationsalgorithmus gelernt, welches da- [2, 7, 8, 10, 22]. Die Sensitivitat gibt an, zu
nach auf einen neuen Testdatensatz angewieviel Prozent positive Zustinde richtig er-
wendet werden kann. Bei der Aufteilung des kannt wurden. Die Spezi tat hingegen misst,
Trainings- und Testdatensatzes muss daraufwieviel Prozent der falschen Zustande rich-
geachtet werden, dass der Trainingsdaten+tig zugeordnet wurden. Die positiven und
satz groy genug ist, um eine Uberanpassungnegativen Vorhersagewerte werden hau g
des Modells zu verhindern. Bei einer Uberan-verwendet, um den Anteil der korrekt als
passung ist der Testdatensatz zu spezi sch
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Abbildung 3: Klassi kation mit einem

Abbildung 2: Erweiterte Konfusionsma- Uberwachten Lernalgorithmus nach
trix mit berechenbaren Metriken 1 [18]
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positiv oder negativen klassi zierten Ergeb- eine Hyperebene voneinander getrennt, wel-
nisse an der Gesamtheit der als positiv bzw.che den maximalen Abstand der beiden Clus-
negativen klassi zierten Ergebnisse zu erken-ter angibt [17]. Neue Datenpunkte werden
nen [2, 7, 8, 10, 22]. Die Genauigkeit gibt an,den einzelnen Klassen anhand der Seite der
wieviel Prozent aller tatsachlichen Zustan- Hyperebene zugeordnet [18]. Die auyersten
de auch richtig zugeordneten wurden [7, 8]. Punkte in jeder Klasse werden Supportvek-
Der F1-Score ist eine kombinierte Metrik aus toren genannt [17].

dem positiven Vorhersagewert und der Sen-Ensemble-Modelle sind zusammengesetzt
sitivitét. Er gibt an, wie gut die Kombination aus unterschiedlichen kleineren Modellen.
seiner beiden Einzelteile ist [7, 22]. Die einzelnen Teile sind dabei in der Regel
Basierend auf den Evaluationsmetriken kén-nicht in der Lage alleine genaue Vorhersagen
nen die Hyperparameter der Klassi kations- zu tre en [18]. Eine Kombination aus meh-
algorithmen angepasst werden. Jedes Modelreren Teilen, wie bei einenRandom Forest
ist eine mathematische Funktion mit Parame-aus vielen einzelnen Entscheidungsbaumen,
tern, welche die Komplexitat, das Lernen und kann zu verlésslichen Vorhersagen fiihren
weitere Eigenschaften beein ussen. Durch [4]. Es wird hierbei zwischermBaggingund
das Tuning dieser Parameter kann ein besseBoostinginterschieden. Bagging teilt die Da-
res Klassi kationsergebnis erhalten werden. ten in einzelne Teile auf und nutzt diese in
[18]. einem parallelen Training [18]. Jedes Modell
Fur die Klassi kation kdnnen unterschied- erzeugt dann eine Vorhersage und der Mittel-
liche Algorithmen verwendet werden. Ein wert aller Vorhersagen ergibt die endgiiltige
naiver Baye«lassi kator nutzt das Bayes- Vorhersage. Beim Boosting werden die Mo-
Theorem mit dem naiven Ansatz, dass je-delle sequentiell mit den Daten des vorheri-
des Merkmal unabhéngig voneinander ist. Esgen Modells versorgt [18]. Die Modelle fiih-
handelt sich hierbei um einen generativen ren daraufhin eine Fehlerkorrektur der Vor-
Klassi kator, welcher die Zusammensetzung hersage des vorherigen Modells durch. Ein
der einzelnen Klassen analysiert und jedemBeispiel hierfur ist dieGradient Boosting Ma-
Dokument eine Klasse zuordnet, indem er die chine welche ein additives Modell als Kombi-
Wahrscheinlichkeit der einzelnen Klassen be-nation aus Modellen und Verlustfunktionen
rechnet [17]. Der naive Bayes-Klassi kator bildet [18].

kann multinomial sein und dadurch mehr als

nur eine Klasse in seiner Vorhersage verwen-3.4  State-of-the-Art-Systeme
den [18]. Von den 14 ausgewerteten Quellen mit State-
Die logistische Regression ist ein Klassi ka- of-the-Art-Syste-men ist das hauptsachliche
tor, welcher die logistische Sigmoidfunktion Anwendungsgebiet die Medizin mit sieben
der gewichteten Summe der Merkmale und yon 14 Quellen. Bei den implementierten
einen Bias-Term nutzt, um die Klassi zierung Methoden ist ein breiteres Feld aufgetreten.
zubestimmen [4]. Der diskriminierende Klas- prei Quellen verwenden Entscheidungsbau-
si kator bestimmt, welche Merkmale einzel- me und drei Quellen Worteinbettungsalgo-
ne Klassen am starksten unterscheiden undrithmen. Jeweils zwei Quellen implementie-
schatzt dadurch die Wahrscheinlichkeit der ren SvM, Bayes, RNN/CNN, Random Forests

Klassen [17]. oder LSTMs. Eine Ubersicht der Quellen ist
Eine Support-Vektor-Maschiist ein Klassi- iy Tabelle 1 zu sehen.

zierungsalgorithmus, der Stichproben als
Punkte im Raum darstellt [4]. Die zusam-
mengehdrigen Punktecluster werden durch
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Quelle

Themengebiet

Evaluierte/Verglichene Methode(n)

Barash et al. [2]

Carrodeguas et al.
(4]

Gagnon et al. [7]
Gavrielov-Yusim
etal. [8]

Horecki et al. [9]

Jungnickel et al.
(10]

Lansley et al. [13]

Lewis et al. [14]
Richard et al. [17]
Shree et al. [20]
Solti et al. [21]

Taggart et al. [22]

Wang et al. [23]

Yin et al. [24]

Medizin

Medizin

Medizin
Soziale Medien

Automatisierte Vor-
hersage

Bag-of-Words-Modell
Word2Vec-Modell
LSTM-Modell
Aufmerksamkeitsmodell
SVM
Random Forest
Logistische Regression
LSTM-RNN

Varianten von CNNs

Co-Occurrence-Methode
Algorithmus zur Erkennung benannter Enti-
taten
Max-Entropy-Klassi kator
Naiver Bayes-Klassi kator
Entscheidungsbaum
MLP-Klassi kator

Sprachubergreifende TF-IDF

Textverarbeitung

Social Engineering

Informations-
extraktion

Medizin
Natural Language
Processing
Radiologie

Medizin

Biomedizin

Natural Language
Processing

Représentativer Uberwachter Keyphrase-Ex-
traktionsalgorithmus
Graphenbasierter Keyphrase-Extraktionsal-
gorithmus
Entscheidungsbaume

Random Forest
MLP
Entscheidungsbaum
Bayesian-Klassi kator

SVM mit TF-IDF
Worteinbettungen mit TF-IDF
Varianten von Wortsinndisambiguierungen

Regelbasierter Algorithmus
Maximum Entropy
Regelbasierter Algorithmus
SVM
Extra-Trees-Klassi kator
CNN
Word2Vec-Modell mit einer Skip-Gram-
Architektur
CNN
LSTM-RNN
GRU-RNN

Tabelle 1: State-of-the-Art-Systeme
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Lewis [14] vergleicht Entscheidungsbaume verwendet, um den E ekt von einer even-
mit einem Bayes Klassi kator. Die Algorith- tueller Uberanpassung zu beobachten. Der
men ltern aus Nachrichtenartikeln Informa- herunterskalierte Extra-Trees-Algorithmus
tionen heraus und kategorisieren diese. Ent-erreicht zusammen mit dem regelbasierten
scheidungsbaume erzielen sowohl bei demModell die beste Sensitivitat, wobei dieses zu-
positiven Vorhersagewert als auch bei der satzlich den besten positiven Vorhersagewert
Sensitivitat ein besseres Ergebnis. Au éllig besitzt. Die SVM erhélt bei beiden Datensat-
ist, dass beim Bayes-Klassi kator nach zehn zen die beste Spezi tat. Trotzdem erzielt das
Merkmalen bereits ein Abfall der Performan- regelbasierte Modell allgemein eine bessere
ce zu sehen ist. Entscheidungsbdume hingePerformance als die maschinellen Lernalgo-
gen kénnen Gber 90 Merkmale verwenden. rithmen. Taggart et al. begriinden dies mit
Ein Word2Vec-Modell mit einer Skip-Gram- den eindeutig de nierten Begri en, welche
Architektur wird von Wang et al. [23] einge- auf Blutungen hinweisen, wodurch maschi-
setzt, um aus klinischen Notizen, biomedizi- nelle Algorithmen zu umfangreich waren.
nischen Publikationen, Wikipedia und Nach- [22]

richten zu lernen. Das Hinzufiigen von Wor- Gagnon et al. [7] vergleichen drei unter-
teinbettungen liefert verbesserte Werte, eine schiedliche Architekturen eines CNNs fiir
Auswahl zwischen wissenschaftlichen und die automatische Erkennung von mentalen
6 entlichen Quellen erzeugt jedoch keinen Statusverédnderungen in Notizen von Arz-
Unterschied beim Training. ten in Notaufnahmen. Jedes Modell nutzt
In [21] vergleichen Solti et al. einen regelba- Worteinbettungen mithilfe des Word2Vec-
sierten Algorithmus mit maschinellen Lernal- Algorithmus. Das mehrkanalige CNN ist
gorithmen, um Rdntgenreports zu klassi zie- in den meisten gemessenen Metriken, ein-
ren. Der auf Schliisselwdrtern und einfachen schlieylich Genauigkeit und Verlust besser
Heuristiken basierte Algorithmus schneidet als die beiden anderen Modelle. Das sequen-
im Vergleich zur Maximum Entropy und 6- tielle CNN ist in allen Kategorien besser als
Gramm-Systemen sowohl beim F1-Score alglas aufmerksame CNN.

auch bei einzelnen Werten schlechter ab. Zu-Ein weiteres System, welches in der Medizin
dem wird hervorgehoben, dass regelbasierteangewendet wird, wurde von Barash et al.
Systeme weniger exibel sind bei der Anwen- [2] entwickelt. Dieses klassi ziert anhand ei-
dung auf unterschiedliche Gebiete. nes NLP-Algorithmus CT-Berichte des Kopfs.
Verschiedene Arten von neuronalen Netzen Untersucht wurden ein LSTM-Algorithmus
werden von Yin et al. [24] verglichen. Dabei und ein DL-Algorithmus mit Bow. Das LSTM
schneiden das LSTM-RNN und €Bated Re- wurde mit einer Aufmerksamkeitsarchitek-
current UnitRNN in einem breiten Spektrum tur und Worteinbettungen erweitert. Diese
besser als das CNN. Bei sowohl CNNs al&Kombination schlagt oder gleicht dadurch
auch RNNs sind jedoch die versteckte Gréyeauch den DL-Algorithmus in finf von sechs
und die Stapelgréye entscheidend fur eine Metriken aus.

gute Performance. Zur ldenti zierung von unerwinschten Er-
NLP-Techniken kénnen fir die Erkennung eignissen und Berichterstattungen von pa-
von Blutungen in medizinischen Notizen ein- tientengenerierten sozialen Medieninhalten
gesetzt werden. Taggart et al. [22] verglei-vergleichen Gavrielov-Yusim et al. [8] eine
chen einen regelbasierten Ansatz mit drei un- merkmalsbasierte statistische Lernmethode
terschiedlichen maschinellen Lernalgorith- mit einer Ko-Ereignis-Methode. Die Gesamt-
men. Dabei werden die Datenséatze einmal genauigkeit der NLP-Methode ibersteigt die
unbearbeitet und einmal herunterskaliert der Ko-Ereignis-Methode mit 61,5 % zu 52,2%.
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Dies liegt an der besseren Spezi tdt und dem Lansley et al. [13] haben eine Methode zur Er-
positiven Vorhersagewert. kennung von Social-Engineering-Angri en
NLP-Algorithmen arbeiten meistens in ei- entwickelt. Diese basiert auf naturlicher
ner Grundsprache, um das beste ErgebnisSprachverarbeitung und kunstlichen neuro-
zu erhalten. Jungnickel et al. [10] unter- nalen Netzen. Verglichen wurden Entschei-
suchen in diesem Kontext wie maschinel- dungsbdume, Random Forests und ein Multi-
le Ubersetzungssysteme und andere Techkayer-Perceptron (MLP), welches die héchste
niken zur Verarbeitung nattrlicher Sprache Genauigkeit bei zwei Datensatzen erzielt. Ein
kombiniert werden kénnen, um das bes- MLP ist ein vollstdndig verbundenes kiinst-
te Ergebnis zu erzielen. Der Multipartite- liches neuronales Netz mit einer Eingabe-,
Rank-Algorithmus erzielt die besten Ergeb- einer Ausgabe- und mindestens einer verbor-
nisse, wobei der Schliisselsatzextraktionsgenen Schicht.
Algorithmus die TF-IDF-Methode leicht iber- Richard et al. [17] kombinieren die lo-
tri t. Die Ergebnisse sind jedoch sehr abhan- gistische Regression, einen naiven Bayes-
gig von dem gewahlten Ubersetzer und der Klassi kator und eine SVM mit Worteinbet-
Reihenfolge von Ubersetzung und Verarbei-tungen tiber Word2Vec und der TF-IDF. Da-
tung. Zudem ist die Leistung der Algorith- bei wird eine Kategorisierung von Protokol-
men zwischen ein- und mehrsprachigen Da-labweichungen in verschiedenen Therapie-
ten stark unterschiedlich. bereichen miteinander verglichen. Die SVM
Horecki et al. [9] nden bei ihrer Arbeit her- erzielt mit dabei die hochste Genauigkeit.
aus, dass der naive Bayes-Klassi kator sichZur Erkennung von Nachfolgeempfehlungen
durch seine hohe Trainingsgeschwindigkeit, in Radiologieberichten vergleichen Carrode-
Maoglichkeit auf geringen Datensatzen zu ar- guas et al. [4] traditionelle maschinelle Ler-
beiten und hohen Klassi kationsgenauigkeit nalgorithmen mit einem DL-Modell. Fir das
am besten fur die Klassi kation eignet. Zu- LSTM-RNN wurde eine optimale Architektur
satzlich legen die Autoren einen Merkmals- von 100 Knoten erfasst. Im Vergleich der Per-
Iter und eine groye Menge an Merkmalen formance erzielt jedoch die SVM mit einer
nahe, wenn eine gute Klassi kation erreicht Trainingszeit von unter einer Sekunde und
werden soll. durchschnittlich besseren Werten bei dem po-
Wortsinnaufschlisselungen versuchen die sitiven Vorhersagewert, der Sensitivitat und
korrekte Semantik von Wortern und Satztei- dem F1-Score bessere Ergebnisse als die lo-
len zu erfassen. Shree et al. [20] vergleichengistische Regression, der Random Forest und
unterschiedliche wissensbasierte, auf maschidas LSTM-RNN.
nellem Lernen basierende und hybride An-Weitere Quellen mit systematischen Litera-
satze fur WSD miteinander. Wissensbasierteturrecherchen zum Vergleich von Metho-
Ansétze sind auf groye Wissensressourcenden wurden ebenfalls betrachtet. Casey et al.
angewiesen, welche es nicht in jeder Sprache[5] betrachten 164 Verd entlichungen und
gibt. Zusatzlich sind diese Ansétze leistungs-untersuchen die Anwendungsgebiete sowie
schwacher als andere. Uberwachte Ansatzehau g verwendete Methoden. Das hau gste
hingegen werden aufgrund ihrer genauen Er- Anwendungsgebiet ist die Medizin und um-
gebnisse hau g verwendet, jedoch ist hierbei fasstdie automatische Auswertung von radio-
die Wissensbescha ung schwierigen. Shreelogischen oder medizinischen Berichten. Bei
et al. kommen zu dem Schluss, dass hybrideden NLP-Methoden ist die SVM mit 34 von
Systeme eine optimale Leistung besitzen und74 die meistverwendete Methode gefolgt von
dadurch sich am besten eignen. der logistischen Regression, den Random Fo-
rests und den naiven Bayes-Klassi katoren.
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Casey et al. heben hervor, dass herkdmmli«orpus® von Elsevier mit 110 wissenschaft-
che NLP-Methoden hau ger als DL- Metho- lichen Artikeln aus zehn Themengebieten
den verwendet werden, da diese oft auch alsverwendet. Mit elf Abstracts pro Kategorie,
Benchmarktest dienen. eignet sich dieser Korpus nicht, um einen
Le Glaz et al. [1] fuhren eine Zusammen- umfangreichen Klassi kator zu trainieren. Er
fassung und Charakterisierung von Studi- diente hauptséchlich des ersten Entwurfs der
en, in denen maschinelles Lernen und NLP-NLP-Pipeline.

Techniken fir die psychische Gesundheit ein-Die Verd entlichungen des Korpus wurden
gesetzt wurden durch. Dabei stellte sich her-Uber den PlainTextReaderder Natural-
aus, dass die SVM mit Abstand zu den haudLanguage-Toolkit-Bibliothek eingelesen
gsten Methoden von maschinellem Lernen und fiir jedes wurde das Abstract extrahiert.
gehort. Gefolgt wird sie von der logistischen In der Vorverarbeitung wurden alle Wérter
Regression, Random Forests und einzelnein Kleinbuchstaben umgewandelt und
Entscheidungsbaumen. Die am hau gsten ge-auf ASCII-Zeichen beschrankt. Daraufhin
waébhlte Plattformen ist Python. wurden alle HTML-Tags, Emails, URLs und
Eine systematischen Literaturrecherche, umweitere Sonderzeichen entfernt. Zahlen
bestehende klinische Systeme zur Verarbeiwurden ebenfalls entfernt. Daraufhin wur-
tung natlrlicher Sprache (NLP) zu identi - den die Abstracts in einzelne Wort-Tokens
zieren, die strukturierte Informationen aus umgewandelt. Die einzelnen Wdrter wurden
unstrukturiertem Freitext generieren wird lemmatisiert und nach Stopwortern ge ltert.
von Kreimeyer et al. [12] durchgefiihrt. Als Fur die Worteinbettungen wurde Word2Vec
Ergebnis wird der Trend erkannt, dass mehr verwendet. Das Model wurde auf allen vor-
regelbasierte Ansatze als maschinelle odewerarbeiteten Abstracts trainiert. Es erstellt
hybride Systeme verwendet wurden. einen 50-dimensionalen Vektor fur jedes
Lopez-Martinez et al. [15] untersuchen Wort. Das trainierte Word2Vec-Modell wird
ebenfalls Trends und den Stand der NLP-daraufhin verwendet, um die einzelnen Wor-
Forschung. Sie nden heraus, dass das Forter in Worteinbettungssequenzen umzuwan-
schungsinteresse sein 2011 um fast das funfdeln. Bei der SVM mit TF-IDF wurden durch
fache gestiegen ist. Dabei werden immerdenT dfVectorizerder sklearn-Bibliothek
neue Forschungsgebiete miteinbezogen unddie einzelnen Abstracts enkodiert. Fir das

erschlossen. RNN wurden die einzelnen Worter aller Ab-
stracts in Zahlen umgewandelt und jedes Ab-
3.5 Eigener Vergleich stract in eine einheitliche Lange umgewan-

Basierend auf den ausgewerteten Que”endelt. ZUSétZIiCh Wurde fur d|e Labels e(hne-
wurde sich bei der eigenen Entwicklung da- Hot-Encodinglurchgefihrt. o

fir entschieden eine SVM mit Worteinbet- Die vorverarbeiteten Daten wurden in einen
tungen, eine SVM mit TF-IDF und ein LSTM- Trainings- und Testdatensatz aufgeteilt. 80 %
RNN zu vergleichen. Eine zentrale Herausfor-der Daten werden fir das Training verwen-
derung der Umsetzung war die Bescha ung det und 20 % fur das Testen. Die Vertellung
eines geeigneten Korpus von wissenschaftder einzelnen Themengebiete ist gleichma-
lichen Ver6 entlichungen. Die meisten Da- Y'9-

tensétze sind entweder nicht frei verfugbar,

d_eCker] nur Wen'_ge Themeng_eb'Ete a_b' O(_jerzhttps://researchcollal:)orations.elsevier.com/en/datasets/an—
sind nicht ausreichend fir die Klassi kati- open-access-corpus-of-scienti c-technical-and-medical-
on geeignet. Fir eine anfangliche Entwick- content

. Shttps:/Mww.nltk.org/
lung der NLP-Pipeline wurde der OA-STM 4htt;r3)s://scikit-leam.grg/stable
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Fur die SVMs wurde jeweils ein linearer Ker-  apk.

Themengebiet Anzahl

nel verwendet. Bei dem RNN wurde ein se-

quentielles Model verwendet, welches aus ei- ENVI

ner Embedding-Schicht, einer LSTM-Schicht ENGI
mit 100 LSTM-Zellen und einer Dense- DECI
Schicht mit einer Sigmoid-Aktivierung be- MATE

steht. Als Verlustfunktion wurde die ka-
tegorische Kreuzentropie und der Adam-
Optimierer verwendet. Zuséatzlich wurde ein
Early-Stopping-Callback hinzugefigt, wel-
cher nach drei Epochen ohne Verbesserung
das Training abbricht.
Nachdem die erste Implementierung der
NLP-Pipeline abgeschlossen war, wurde ein
eigener wissenschaftlicher Korpus erstellt. In
Tabelle 2 ist eine Ubersicht tiber den erstell-
ten Korpus zu sehen. Fir die Erstellung wur-
de die Elsevier APlverwendet. Der Standard
API-Schlissel von Elsevier bietet die M6g-
lichkeit auf 5000 Vero entlichungen in der
Scopus-Datenbank zuzugreifen. Da es sich
bei Scopus jedoch um eine Referenzdaten- SYC
bank handelt, liegt nicht fir jede Ver6 entli- socl
chung ein Volltext vor. Nach Volltexten wur-
de mit dem folgenden Suchstring gesucht: comp
SUBJAREA(<topic>) AND OPENACCESS(1)NURS
AND LANGUAGE(english) AND (DOCTY- IMMU
PE(ar) OR DOCTYPE(bk) OR DOCTYPE(ch)
OR DOCTYPE(cp)). Der Platzhaltdppic>  DENT
wird dabei von den jeweiligen Themengebie- pmaTH
ten von Elsevier ersetzt. Eine Ubersicht die- VETE
ser ist ebenfalls in Tabelle 2 zu nden. Des

. : - .~ ARTS
Weiteren wurden nur englische Verd entli-
chungen verwendet und Dokumente, welche MEDI
entweder ein Artikel, ein Buch, ein Buchkapi- HEAL
tel oder eine Verd entlichung auf einer Kon-  CHEM
ferenz sind. Fur jedes Themengebiet wurde BIOC
eine .json-Datei angelegt, welche eine Liste
von Abstracts mit dem zugehdrigen Titel der
Verd entlichung und einem Label enthalt.
Der neu erstellte Korpus wurde daraufhin fur Tabelle
die Optimierung der Klassi kation verwen-
det. Die Klassi kation wurde auf alle The-
mengebiete im Korpus mit 1000 Abstracts li-
mitiert, wodurch eine Klassi kationsproblem

ENER
NEUR
BUSI

CENG
ECON

EART
AGRI

PHAR

PHYS

Shttps://dev.elsevier.com/
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Environmental Science 2920

Engineering 2607
Decision Sciences 2021
Material Sciences 1663
Energy 1630
Neuroscience 1295

Business, Management1236
and Accounting

Chemical Engineering 1226
Economics, Econome-1168
trics and Finance

Earth and Planetary 1061
Sciences

Agricultural and Biolo- 1058
gical Sciences
Pharmacology, Toxico- 1058
logy and Pharmaceu-

tics
Psychology 976
Social Science 895
Computer Science 821
Nursing 765

Immunology and Mi- 674
crobiology

Dentistry 656
Mathematics 644
Veterinary 621
Arts and Humanities 611
Medicine 463
Health Professions 437
Chemistry 344

Biochemistry, Genetics 268
and Molecular Biology

Physics and Astrono- 211
my

2: Abstract-Verteilung des er-

stellten Korpus
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Combinatins sna thee sccuracy
H §

Abbildung 4: Binare Klassi kationsgenauigkeit aller Themengebiete mit iber 1000
Abstracts

mit zwolf Klassen entsteht. Die Genauigkeit Abbildung 4 ist eine Gegeniiberstellung der
der Klassi kationen fur alle drei Algorith- Genauigkeiten zu sehen. Die hdchste Genau-
men war zu Beginn der Optimierungen fiir igkeit erhielt die bindre Klassi kation von
TF-IDF bei 53,00 %, fur Word2Vec bei 22,4ENER und NEUR mit 99 %. Themengebie-
% und bei dem RNN bei 37,52 %. te, welche sich ebenfalls sehr gut von ande-
Weitere Optimierungen anderten die Ergeb- ren abgrenzen lassen, sind ECON, MATE und
nisse jedoch nur geringfiigig. Ein Grund hier- EART. Diese besitzen die hochste gemeinsa-
fur, sind die breitgeféacherten Kategorien, wel- me Genauigkeit von 97,4 %. Die Klassi kati-
che von Elsevier vorgegeben sind. Kategorienon wurde daraufhin mit diesen fiinf Kategori-
wie Chemical Engineeringnd Engineering en flr alle drei Algorithmen weiter optimiert.
Business, Management and Accountindg  Die Anzahl an benétigten Abstracts wurde
Economics, Econometrics and Finadeelm-  fiir jeden Algorithmus untersucht. Die Klas-
munologie and Microbiologind Pharmacolo- si kation wurde fur jeden Algorithmus mit

gy, Toxicology and Pharmaceutieden viele 100 1000 Abstracts durchgefuhrt. Dabei wur-
ahnliche Thematiken, weshalb eine genauede in jedem Schritt die verwendete Anzahl
Unterscheidung schwierig ist. um 50 Abstracts erhoht. Durch dieses Vorge-
Um die Abgrenzung zwischen den Themen-hen soll die Anzahl an Abstracts herausge-
gebieten besser zu erfassen, wurde eine bifunden werden, bei welchen die Performance
nare Klassi kation von jedem Themengebiet der Lernalgorithmen am besten ist. Die Er-
mit mehr als 1000 Abstracts durchgefuhrt. gebnisse werden in den Abbildungen 5, 6 und
Dabei wurde die Genauigkeit der Klassi - 7 gezeigt. Eine detailliertere Darstellung zeigt
zierung als Evaluationsmay genommen. In Tabelle 3.

Metrics with different amount of abstracts per topic Metrics with different amount of abstracts per topic

200 00 600 800 1000 200 400 600 800 1000

Abbildung 5: Evaluation der SVM mit Abbildung 6: Evaluation der SVM mit
TF-IDF Word2Vec
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Algorithmus Anzahl an Ab- Genauigkeit Prazision Sensitivitat F1-Wert

stracts
SVM mit TF-IDF 800 86 % 86 % 86 % 86 %
SVM mit Word2Vec 1000 43 % 43 % 43 % 43 %
LSTM-RNN 850 82 % 57 % 92 % 70 %

Tabelle 3: Vergleich der besten Performance der Algorithmen

Das beste Gesamtergebnis konnte die SVM4  Diskussion

mit TF-IDF erhalten. Sie erzielte eine maxima-pje implementierte SVM mit TF-IDF ist in
le Genauigkeit von 86 % und einen F1-Wert jiesem Vergleich am besten abgeschnitten.
von 86 % bei 800 Abstracts. Die Konfusionsgy/wms werden hau g bei der Textklassi zie-
matrix der SVM mit TF-IDF in Abbildung 8 ,ng verwendet, da diese bereits von sich aus
ze!gt, dass die melgten Fehlklassi kationen gine nohe Genauigkeit liefern [1, 5]. Die SVM
bei den Themengebieten ENER (21,25 %) ungengtigt zudem eine geringere Trainingszeit
ECON (22,5 %) vorkommen. Bei EART istyjs gas | STM-RNN. Beim Durchlauf der Klas-
die Fehlerrate die geringste mit 3,75 %. Dies; kationen mit 100-1000 Abstracts mit den
SVM mit Worteinbettungen hingegen ist bei fin¢ Themengebieten hat die SVM ca. 25 Mi-
der Klassi kation nicht tiber 43 % Genauig- nuten benétigt, das RNN ca. 75 Minuten.
keit gekommen. Dies ist bei 1000 Abstractsgijne grundlegende Limitation dieser Versf-
erreicht worden. Aus Abbildung 6 kann je- fentlichung ist das Fehlen von frei verfiigba-

doch erkannt werden, dass Si_Ch mit einer h6- ey Korpora, welche wissenschaftliche Ver-
heren Anzahl an Abstracts die Performance 6 entlichungen beinhalten. Der wichtigste

der Klassi kation verbessert. Die Genauig-

keit des RNNs betragt 82 %, jedoch liegt die

Wahrscheinlichkeit der richtig positiven Er-

gebnisse bei 57 %.

126 12 14 8 0

ENER

Metrics with different amount of abstracts per topic

NEUR
©
s
©
o

True Label
ECON
@
N
o

EART

ENER NEUR

CON MATE EART
200 00 600 800 1000 Predicted Label

Abbildung 7: Evaluation des LSTM-  Abbildung 8: Konfusionsmatrix der
RNNs SVM mit TF-IDF bei 800 Abstracts
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Bestandteil einer jeden Klassi kation sind ge- gréyeres Rauschen bei den geringen vorhan-
eignete Daten. Ohne eine gute Datengrundla-denen Informationen hervorbringt. In dem
ge kann kein breitgefachertes Wissen aufge-erstellten Korpus ist die durchschnittliche
baut werden, welches bei der Klassi kation Lange der Abstracts 217 Waorter, mit einem
zu einem besseren Ergebnis beitragt. KorpoMinimum von 21 und einem Maximum von
ra, wie derAcademic Corpisier Universitat 872 Wértern. Ein Vorteil der Abstracts ist je-
Wellington oder deReading Academic Text doch, dass in den meisten Fallen immer die
Corpué der Universitat Reading bieten einen Methoden und spezi sche Fachworter des
englischen Korpus mit vielen wissenschaft- Themengebietes genannt werden. Dadurch
lichen Ver6 entlichungen aus unterschied- kann sehr gut eine Ubereinstimmung gefun-
lichen Themengebieten an. Beide Korporaden werden bei ahnlichen Themengebieten.
sind jedoch nur fur Angehdorige der jeweili-

gen Universitéten verfigbar. 5 Ausblick

Der eigene erstellte Korpus ist aus dem Man-|n dieser Verd entlichung wurde ein Ver-
gel an verfiigharen Korpora entstanden. Die-gjejch verschiedener maschineller Lerntech-
ser hat jedoch selbst einige Limitationen. Die njken bei der Klassi zierung von Abstracts
breit gefassten Themengebiete erschwerengngestrebt. In einer vorangegangenen Litera-
eine genauere Klassi kation. Eine manuelle tyrrecherche wurden unterschiedliche Tech-
Uberarbeitung des Korpus ware notwendig, niken untersucht und bereits bestehende Ver-
um die Themengebiete weiter zu unterteilen. g|eiche darges’[e"t_ Basierend auf den Ergeb_
Eine andere Moglichkeit ware, mehr Daten nissen wurden drei Algorithmen implemen-
in den Korpus einzup egen. Dies kann ent- tiert und verglichen.

weder durch den Zugri auf die erweiterte  Trotz der genannten Limitationen hat diese
Elsevier API oder die Verwendung einer an-verg entlichung demonstriert, dass sowohl
deren API-Schnittstelle erméglicht werden. gine SVM mit TF-IDF, als auch ein LSTM-
Weitere Daten konnten im Falle der SVM mit RNN dazu verwendet werden kann Abstracts
Worteinbettungen ein besseres Ergebnis lieach ihren Themengebieten zu klassi zieren.
fern. Unklar ist jedoch, ob sich der Trend, pje Ergebnisse zeigen ebenfalls, dass es no-
Welcher in Abb”dung 6 zu Sehen iSt, SiCh tat- t|g |St mehr o) ent"ch Verf[jgbare Korpora
sachlich so weiterentwickelt. Zu den weite- anzubieten, um die Forschung weiter voran-
ren APIs z&hlen unter anderen die Springer zytreiben.

APE und die IEEE Xplore APl Aufgrund

des limitierten Zeitraums der Bearbeitung | jteratur

dieser Ver6 entlichung, war die Erstellung

: . . 1] Le Glaz Azilizu.a. Machine Learnin
weiterer Textkorpora nicht moglich. [1] g

. . , and Natural Language Processing in
Nazemi et al. [16] stellen bei ihrem Vergleich Mental Health: Systematic Review .

v;)n \t/olr:t”exten und Ablstfracts tfest, dli‘is Ab- In: Journal of Medical Internet Rese-
stracts hau g zuwenig informationen fieter, arch(Juli2021)doi: 10.2196/preprints.
um eine genaue Klassi kation zu gewéahrleis- 15708

ten. In Abstracts werden zudem Ergebms- ] V. Barash u.a. Comparison of deep
se anhand von Zahlen dargestellt, was ein learning models for natural language

processing-based classi cation of non-

Shttps://www.wgtn.ac.nz/lals/resources/ English head CT reports . InNeuro-
academicwordlist/information/corpus radiology62 (2020) S. 1247 12%Ri:
http:/Iwww.reading.ac.uk/internal/appling/corpus.htm 10 1007/800234-0’20-02420-0

8https://dev.springernature.com/
Shttps://developer.ieee.org/
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$ 6FLHQWRPHWULF 5HYLHZ T
DQG 8SFRPLQJ 7UHQGV RI $
WHOOLJHQFH LQ WKH +HDO

JHOL[ :HONHU
+RFKVFKXOH 5HXWOLQJHQ
& 0]AEXt ol E>~"8u vEXZ pso]vP vrhv]A E-]3CX

$EVWUDEW LQ PHGLFLQH DQG WR LGHQWL
$UWLILFLDO LQWHOOLJHQFH BHVKRBY Wk By W XBUHZRY
UHODWLRQ WR HDFK RWKHQL&WLQR FHY\QYZ EXW LQ
FUHDVLQJO\ LPSRUWDQW |

HYHU D YLVXDO UHSUHVH E%& \LF\K/,_F-N\E@Z SBRE
WLRQ ZLWK D IRFXV RQ FX UQWUVMH:?QQV DVHG RQ

VFLHQWRPHWULFV GRHV QRW \HW H[LVW 7KH UHVXOWV
Rl WKLV SDSHU VKRZHG WKIMHM VR YJWGII\OUH PDQ\ GLI

IHUHQW UHVHDUFK KRWV§l§2\)OI|_\/|Lﬁ_L|j\I¢| MPREGYIHQFH 4
FRYLG GLDJQRVLV  JHQ G DO x B DWLRQ 5HV
WHLQ " 7KH UHVHDUFK IRFEM(HYES WHiH @F\LHQWRPP

IURP EDVLF KXPDQ XQGHU WDQGLQJ R1 3 Q
DQG 3SURWHLQV" WKHQ WR PR@WERFP@QQ—IFEWI'LVR(Q

RGV OLNH *GLDJQRVLQJ GLMHPVYHREWR REDOMAY 1UFtE X v w i
VHDUFK’ ,Q WKH UHVHRHRKY! RS WKL B HE R/ DW D
WKH RQJRLQJ SDQGHPLF DREBDINWKHRMRQARKFWRXVZDV ZRL
3XEOLFDWLRQV EHWZHHQ WKHBWEIkBBLRI BHOXDO JURZ)
DQG WKH HQG RI ZHUH WDHNHR IURR @ EWILY H[SHFWH
6FLHQFH DQG XVHG DV D WRXUKURRW WKLY 1D GXUL
7KHVH KRWVSRWV FRXOG EH LGHRWMYBWERBAGQEL WK H QF
DOLJHG XVLQJ GLIHHUHQW ¥RVYRDOHI Wk RIQ U\R%@M FRI
OLNH &LWH6SDFH9 &DUURWPODQGW HEbH QWRAH s, (VS
7KLY SDSHUV DLP LV WR SU%I{)I@\@MMK&\GHR{MQ@J WKH K
PHQW RI UHODWHG DUWLILGHIRD @ J-@AWHINH- JHSE H W 8w UlLd
BBEBBBBBBBBBBBBBBBB BBBBBBBBBBBBBBBBBB B WLPH 1HZ WUHDWPHQWV PHW

wHwWUHxHU +REKVEKxoH 3Uurl ‘UDRFTdAELY PQRRRXQFHG RQ |

+RFKVFKXOH 5HXWOL
6YHQ GWHGGLQ#SHX\AfOIi'%%/T—{\IA(}‘FLDO LQWHOOLJHQFH L
8QLYHUVLW\ GH C LFDWHG DW GRLQJ ZKDV

DW WKH VDPH WLPH PRUH HIIL

CTRYHPERU ' SREKVEKXOH sHRaISa iV MRE IRU OHVV PRQF
+
ERS\ULIKW . JHOLL ‘HONBL F—‘ﬁ‘?ﬂ@dﬂ?{ WDVNV ZKLFK UHTXLL

LQ WKH SDVW OLNH SURWHLQ
GRQH LQ IUDFWLRQ E\ XVLQJ C
OHDUQLQJ WHFKQLTXHV
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<HW ERWK WRSLFV WKH K&-RPHIWRKI WHEW R R VI\Q GR B ¥ WH.GL W
FLDO LQWHOOLJHQFH DU H WWHDDUF K PHHUQH QUH WIRBUFN G
$Q LQYHVWLJIDWLRQ KDV VXWRR\YHW & DWH WHKIHU BIQ @XQD0 QR Z
QXPEHU RI SXEOLVKHG SDSHWHDUFXKP SHHE/HRDUFK VKRZV
6FLHQFH LQFUHDVHG GUDWWRFBODH\ROHNHVEHRSOMWY | R
WHQ \HDUV )LIJXUH VKRZW R &8 PSXEDH \DKHZS VDKIMLLH | R U H
FOHV Rl WKH ODVW WHQ \HBKN SWREMMWQ XSOVE\ D DQIQLI
HQGLQJ LQ 7KH VPDOQGQVGHF O Q@ &RYLG ZKLFK L\
FDQ EH H[SODLQHG E\ WK HZHIR QBYHDX\F K WRSEVF DOV
ZKLFK PDGH UHVHDUFK WHPSIRUBVYVLWK PWURDGLEIH VROYHC
FXOW 7KH SXEOLFDWLRQW QRWHOODIHD RRRW @Q

(W DG WKHUHIRUN 2rx O RS & S ez

WXUH o WRSLFV KDYH EHHQ PDGH ,Q

, Publications D VWXG\ DERXW FXUUHQW VFL
Rl JOREDO KHDOWK V\VWHPV

FRQFOXVLRQ WKDW WKH VHEW
LGO\ RYHU WKH ODVW \HD U
PDLQO\ RQ SXEOLF HQYLURQF
SDWLRQDO KHDOWK FDUH > @
6ROHLPDQL 5RR]JEDKDQL HW D
6 DERXW KHDOWKFDUH DQG ELJ
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 V K R Z H G W K D W E L J G D W D Z D V

JLIXUH + 3XEOLVKHG DU Flo ¢ DR URiSl G WM VLQJ EX
\HD UV WKH KHDOWK EDUH DVSHFW >

JLIJIXUH VKRZV WKH UHJLR®WQ@KAKUH RXQUMOWFUHQWRPH
VHDUFK RI WKHVH WRSLFPSIS\OHR®) EXWWHA WLKIHFLDO LC
KHDWPDS KDV EHHQ JHQHUDWHLHUEN MRX @I BRZHYHU
SOXJLQ IRU WKH YXH*RREOMRBPIMYRIMWLRQ ZLWK WRSLFV
0DSV VHUYHV DV D EDVLV RAUIMWXHHEZRQOGIFRD I HRHQW V)
VKRZV WKDW WKHUH DUH IRRWESRERX\WY 3 WIYIHEG LW RH QV
ZRUOG 7KH PRVW SDSHUVWHXKHDWORHKF DUKH TR SDSHU
1RUWK $PHULFD +RZHYHWKDRWH DXDRSHDGHQWLIV UHOF
FRXQWULHY DUHQTW WKLVWDRIQNHRUQIXWYGHSXRBNDV

ZHOO ,W VKRZV WKDW &K (R
HVWHG LQ WKH WRSLF DQ%R
VHDUFKLQJ LW ,Q )LJXUH
ZKLFK FRXQWULHYV DUH OHEg
8QLWHG 6WDWHYV GR FOHD.

100

Ve ACARR B$ YLV R
A RDILHG ) WK
;{% iy gk,

XQLYHUVLWLHV OLNH 0,7 REF XL
+RZHYHU &KLQD LV JDLQL R U NHAZRUGV [
TXLFNO\ E\ QHDUO\ GRXEO g X ?’EC% bﬁé%’ovaD YL
WKH ODVW & \HDUV 7KH W L

PDLQO\ ZLWK 2[IRUG PDNHVY WKH WKLUG SODFH LQ
WKH OLVW

KWWSV JLWKXE FRP EREE\ ZKLWH YXH JRRJOH KHDWPDS
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JLIXUH + $ KHDWPDS RI UHVHDUFKGKRRWWY B R ®%WHXRIQOG K |
VFLHQWLILF DFWLYLW\

MIT, United States
United States

" Stanford Univ, United States
China

Harvard Univ, United States
United Kingdom

Harvard Med Sch, United States
Germany

Canada Massachusetts Gen Hosp, United States

Australia Broad Inst MIT & Harvard, United States

Netherlands Univ Washington, United States

taly Univ Oxford, United Kingdom

Univ Calif San Francisco, United States 24%
B Before 2019
@ Between 2019 - 2020

France

mm Before 2019
[ Between 2019 - 2020

Switzerland Yale Univ, United States
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Total number of documents, with percentage of documents Total number of documents, with percentage of docum
published in the last years 2019 - 2020 published in the last years 2019 - 2020

JLIXUH * 7TRWDO QXPEHU RI GRFXPHQWYV LODLWKHKHUFHQ\
ODVW \HDUV AEERXQWULHYV ZLWK AXQ OWEDWKMR@W VEE\ F

PHWKRG WR ILQG DOO WKH MM QEVHVKHVR PXOXOGIOH C
]JDWLRQV ZHUH DEOH WR K LYIK®H. JXFN HFX W WHRQ QD B BVXR V L )
FRPLQJ WUHQGV RI $, DQGGKHBOWG® WD D FDIGH FIRRQ SXEOLF|
MXQFWLRQ )LQDOO\ LQ WKRIOODIVW WHKFHW@RWH G\HGH GIRV@D |
FOXVLRQ LV UHDFKHG DQGORIHOHDBY® QFHG VHDUFK TX
GXFWHG $// $UWLILFLDO ,Q\
OHWKRGRORJ\ ODFKLQH /HDUQLQJ $1' $//
7KLV FKDSWHU VKRZV WK I 5PHWKORWBR 26VIW G HIRWP HQW 25
GDWD DFTXLVLWLRQ DQG FIKLFKRVWIWZDUH ZDV

XVHG WR YLVXDOL]H WKH G%WVSB&J\IXDJH ZDV VHW WR (

'DWD FROOHFWLN\/ PHIUDPH ZzDV VHW EHWZHHQ
it

7KH GDWDVHW XVHG LQ WKIWCsRlsHu WKEMRVLBHEBHWU
IURP :HE RI 6FLHQFH ZKLFK LV D ZHEVLWH

Informatics

& Inside 100



'Q RUGHU WR RQO\ JWMKH WIOKVRWW TZRLY GHPRQVW
SRUWDQW SDSHUV RQO\ K LUK OHUHQFHEY OHSHARUKHDKIL FK
UHTXHVWHG 7KLV TXHU\ OMBFWR § U HWHHERLFG&W DW DUH F X
D UHVXOW (DFK UHFRUG F R® WADYIDQVX /W H QW L WID®ID U DRQIVX
WKRUV LQYROYHG NH\ZRU®V FOQ\G LMK W KOHE \DW W/ B D WX\ H
VRPH PRUH PHWDGDWD OLNRPAK H W HRIU VR SXE QURBKH VW
WLRQ DQG DOO FLWHG SDBERBRXDILW R WY RYK H EU WHB Q BK L
‘HE RI 6FLHQFH RIIHUV WUKHiI HSRVQ/RHEY GOV ZW BN V E XUV
GRZQORDG WKH GDWD LQ BUHHUBRW RUCGH WRWARWQY LQ |
YRU RXU XVH FDVHWIKH G HOMBRWRBWER RFFXUUHQFH NH\
LWHGV EHHQ FKRVHQ DQGEWKMWE D\WDZRDG\EHEHQLFK DUH
GRZQORDGHG 7KLV JDYH WHIH BIRW VLLE [DO VWR WAR WR_P HIUD
SRUW WKH GDWD LQ VFLHQ@WRWHW U LWK H/ RIN BD U1 CHYG R L
DQDO\]H LW ODWHG ZLWK HDFK RWKHU 7K

WK HVH \RIVHWZRUNV ZLOO VKR?Z
6FLHQWRPHWULRMDMRKWLRYI poc XxSFRPLC

DQDO\VLV UHODWLRQ WR KHDOWKFDUH L
6FLHQWLILF SXEOLFDWLRQ\ KW H URHPH QL WIHR Z0H D 6 M IRH

UDSLGO\ LQ WKH ODVW \HDXWHESWRLDOOOGH ULRHE WXHOL!
FRURQDYLUXV SDQGHPLF VVLHQWEMY 6 DQLFH QURIMHFW

FLDQV KDYH KDVWHQHG WRKERRSHOIEKRDG PR EPSHRUW RI
GXFH WKH WKUHDW VKD U LQQJ F&K B % AU\ YaH SUHOAHUN GV
ZLWK RWKHU UHVHDUFKHUL\WwS@ DARY B YU WRKHUGA QG QW
VWDQG WKLV RYHUZKHOPLWRKRGD WER XHOHWUHIDHIF KRHW YV Q V W
GHYHORSHG GLIITHUHQW WpHEWRRORIRYVDWER ERIMKWHO WYV
YLVXDOL]H WKLV LQIRUP DGV LRHQY HRQAG Y VWKKHDWH TRWH. RQV F
PDNH LW HDVLHU WR VSRWODRG QG KKSGWY WRIHHD GWMUH
DQG SDWWHUQV LQ WKH K)p.RI-U}Q)PRXQW RI GDWD > @
2QH RI WKH VRIWZDUH xv
&LWHG6SOIFMHG6SDEH LV D RWH‘G f‘l
FRPSXWDWLRQDO WRRO W \L A
XDO H[SORUDWLRQV RI oW
YLGHG E\ WKH ERG\ RI VF ||+
ILQG VROXWLRQV WR WKHV
DVVLVW LQ EHWWHU XQG §L85)N
OLWHUDWXUH RQ D FHUWD VW HO L
WKH PRVW UHFHQW YHUVKHQH F\WRRDWHIBBBFHOO XVHG
5 F ZDV FKRVHQ IRU WRNYW WK$HDQDQWLV RQ $L DQ
VHDUFK WLRQ WR HDFK RWKHU PRUH F
&LWHB6SDFH LV XVHG WR FUHDWH WKH FR FLWHG UHI
HUHQFHVY QHWZRUN WKH FR RFFXUUHQFH NH\
ZRUGV QHWZRUN DQG WKH WLPH JRQH YLHZ 'H
SHQGLQJ RQ WKH LPSRUWDQFH RI D KRWVSRW
&LWH6SDFH FUHDWHY D FOXVWHU LQ D ILWWLQJ VL]H
7KH PRUH LPSRUWDQW WKH VXEMHFW WKH ELJJHU

KWWS FOXVWHU FLV GUH[HO HGXKa¥WISNQ NHWH¥BDFHHJURW RUJ VHDUI
KWWSV 7ZZZ VFLHQWRS\ FRP HQ
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&XUUHQW DQG BSIRIGELY KOV EHI0 KL
7TUHQGV RI $, LQ WKH JKREOOWEB I b o6 wkn

VHFWRU PRUH RIWHQ KDYH WKH\ EHHQ |
7KLV FKDSWHU IRFXVHV RQVWHK H PIDJIHY HDY QABBW WK@ PRU
RI WKH GLITHUHQW YLVXDOVHDWERQW L&RRBIGWMDWAER QLQ GQ
FXUUHQW DQG XSFRPLQJ WQHRNG QR BH W KAV G LG LHIH UH Q'
HQW YLVXDOL]DWLRQ WHPKDR TXRIGH P GFR QGILH IFHAJHH® WR U
VRIWZDUH KDV EHHQ XVHG\HDU LV VKRZQ LQ WKH WLPH E

HWZRUN
(YDOXDWLQJ WK'%KH'T—'I MY QR Yorein pos ¢
QHWZRUN W H U I\EIDQRZOHG(J?H VW UXFW XU H

‘KHQ WZR SDSHUV DUH FLVWRGDIQ MWKROXWRE EGREFY ZHOO |
XPHQW DW WKH VDPH WLP KyRSN AW [UH BH WUHEE KR W KIE D L
FR FLWHG UHIHUHQFHV QHWBRUWNXRLY &L MOVG SO FHQ G KHD
7KHVH WZR GRFXPHQWYV D WK \WULANKSWHE ER FOL KXJH YD
WDWLRQ 7KHVH FR FLWDW\REMHHEMM LR QWK L\SR/PFD € REGHQ
XVHG WR FUHDWH PDSV W KD b Q Gt RDHB IR BV GRIDBLIQV VW K
UHVHDUFK IRFXV DQG FXU ghoww NRIRADHE KHKDERMWROY H
Lw > @ WKHU WKDQ D VLQJOH HQWLW)\

7R JHQHUDWH WKH FR FLWHYRSOH WS fH R PoW W2 -RIWK H U
RI'$, DQG +HDOWKFDUH DQRHNEHVXOWRFXCRIQWKDW WK
UHFRUGV ZHUH LPSRUW H GEHQWR HgHVH6 B PIDH QUG G LV
SDUDPHWHUV LQ &LWHG6SDERYRD G REXN I GHBIBNKY L
IROORZV %HFDXVH WKH D$9Q HRDWk B®@ R KIHU W VIHFOLPEX F
LQWHOOLJHQFH KDV PDLQM XD IBRBHGRIVE VURIFE QWH DV H
\HDUV RQO\ WKH OLWH U D WX DR'WIK ¥ W EXWR BN RWFR D Q
WKH SDVW  \HDUV KDYH EHHKX VEIPHET WH® UOHIOUHD QG W
IRUH WKH DB BPEFEOMAM EHHQYK DSSOLHG DUWLILFLDO
VHW WR B<HDUNGSHWR @QUFHKHY 7KH MRRYAIG BBVHV'
\HDU 7KH SSUBBPKBAHEHHQSWHDMWBW ILUVW LQ KRZHY
ZKLFK PHDQV WKH WRSFR®ONEFPVRBNY RRVWWKHU FOX)
FLWHG RU RFFXUUHG QRGHW Zk QR DHEk YHFOoROMMH L RUB B L«
HDFK VOLFH 7KH QRBHI HWWH) EMK VEIRVVWRZY WKDW WKLV
HQFH’ LQJ LQ WKDW GLUHFWLRQ DQG
%HWZHHQ DQG WKH HQGHNHDUFKyWRFIRF DORQJ ZLWk
FLWHG UHIHUHQFHV QHWZRUNR sOR@Kk FRQFHWURQJIO\ LQ\
FLWHG SDSHUV IURP LW VOGRS H@MPWR Q LKV EHH
DQG D WRWDO RI QRGHVYDLQ®OLIRNKVHEGLQ DQG
YLVLEO\ ODEHOHG FOXVWHRWH) L WKUHHP D YREEW WKIHW KH C
UHQGHUHG FR FLWDWLRQ RY® QA pPREXODUIWRGLFDWLQ
LQ WKH ILIXUH LPSdHIPO WK DWW Ky kiH OhW FK KR W
ZRUN PDS LV KLJKO\ PRGXFTHRWEO & P WHEK P @ G WV KH W
ZRUN VSHFWUXP FOXVWHURMZ VHEH
OHQW (YHU\WKLQJ KLJKH@LW"KH§J3
U

VFRUH > @ LQWHU QLF QREHRIXWH WRB\
WKH HDUOLHVW FOXVWHUV RI

7kH eLagnvw 0o6 prRvw UREERIRA AP WEIERY T

WKHVH FOXVWHUY KDYH D ARQG DQG UHG IRQW DQG
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7KH FR FLWHG UHIHUHQFHWRIQWMKMZ ROX VRMQFHOUW KR ZWKH IRD
FOXVWHUV RI FLWHG OLWHU@WXUH ,Q RUGHU WR DQDO\]I

WKH OLWHUDWXUH LWVHOI i Vi Y
1UDWXUH KDV ENHG D@D 7@’2@%@%@9@&% L

)LIXUH &DUURWS LV DQ
UHVXOWY FOXVWHULQJ HQ
VPDOO FROOHFWLRQV RI
VHDUFK UHVXOWYV RU GRFEXRFHERQ
HYDQW JURXSVY &DUURWS®S H
LQJ DOJRULWKPV KRZHYH ,_,ké_b':g
/ILQJR DOJRULWKP ZDV FKRLét“QWL
ULWKP LV D QHZ WHFKQLT %
UHVXOWV WKDW SULRULW LRV )\
GHVFULSWLRQV > @ )RDPp H%@-E

—

WKH YLVXDOL]DWLRQ FUHDY v/ &&DUURwa
7KH LPSRUWDQFH RI D FOXQ/W‘UQ_N/ \M PPIPREL E D O
WKH VL]H RI D IRDP 7KH F@WWPQ%@]##@HWNHLQVHDV

s
£

YDQW LI WKH IRDP EXEEOHVIPW@DHW URORY FRORG\EH LGH

2014 2015 2016 2017 2018 2000 |G

JLIXUH + &R FLWHG UHIHUHQFHV QHMWAHR UM H HOKYDPW K G
WHUFRQQHFWHG FR FLWHG UHIHUK&FHVF OXWHWGIIUYHD UM KI
OLQNV 7KH FRORUV RI WKH WLPH EDUXDWMWKH WRS LQGL
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JLIJXUH + 7KH )RDP 7UHH RI $, DQ&E KNDOWKAMUR PO QW
PHWKRG IURP &DUURWS

[ LQHG E\ WKH FRURQTE

(YDOXDWLQJ EXU‘LEJ\ZWHSJ@-ELIQD%G LWV IRFXV FKE

HQFHYV 7KH WZR PRVW QRWDEOH \HD!
J)LIXUH VKRZV D EXUVW GHWHRRWORE RRDOOMNERIU RI S
UHIHUHQFHG SDSHUV LQ RYZ©BHNY WREIOQYVHKWELIDN N W Rl L
OLWHUDWXUH WKDW KDV PAGH) i P SRWW B QWHBR QW ULLEW H.
WLRQV WR $, DQG KHDOW KEHPRDIAIW RoXCIVHW UHR/ IR UARE B B P H
DUH WKRVH WKDW KDYH Dz®RUBH]RXEEWWDRIWF ZWWK VRF
WLRQV LQ D VKRUW SHULRGHDIUWKPWR §QE\L AW L Q Iz WIKAK
ILHOGV RI LOWHUHVW WR VOKRM) Y FALIHEHW I5ILFK MR P R M Q LR\ W
LH FXUUHQW WUHQGV > @HZHWPSLEXLENOM XY DUWHG L
GHUVWDQG WKH PDLQ VW XED VILHEGOA RIHWHKH YWLHRH G
WLILF FRPPXQLW\ DW DQ\ J YHFE

Y

\ ZRW |
LQJ WKH WHPSRUDO WUHQRV RI® 5@5@”" %g\%fé\ﬁ FGL?N
7KH JUDSK LQ ILJXUH VKR R ?
WLRQV ZLWK D VWURQJ FL ¥ H7F \ﬁmlé%(
EXUVW V GXUDWLRQ LV LQ\§ \{7\'/ K 2o wBo
UHG EDU 7KH GDUN EOXH FBEQ YK WLPH DI

WHU LWV SXEOLFDWLRQ 7K® W KHWHWDWH I HUW & HHWH N HIVUWF
SUDFWLFDOO\ HYHU\ \HDURIQREXPDQWRHQRPH VWXGLHV
ZLWK WKH H[FHSWLRQ RI VWURQDKEW FLWDWLRQ EXUVW
'"HVSLWH WKH IDFW WKDW WIKAX 9 W HOQWW BYGSOXED @ |
WLRQ RI WKHVH EXUVWYV YPDRUDHW LDIQFG. DADK HQ W WaVOIGIH Q F
FRQWHQW FRQWLQXHV WR KHNROWHU WRHRWEHW EBBBHO\
LOOXVWUDWHY WKDW $, D@ G ROFAKGIW KADNKH KBS RHUWQY B F
FRQVWDQW UHVHDUFK KRVEWSIRWP DGOIFH 7KDW
WKHUH DUH QR YHU\ UHFHQW EXUVW UHIHUHQFHV FDQ
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JLIXUH £ 7RS FLWDWLRQV ZLWK D VWURQJ FLWDWLRQ

6RPH RI WKH VWURQJHU EXARQNVLWRWWUWRD OO0 WIS \ZHRIIGH/GD Q C

LQ DQG ZLWK LWV PIMZHHF XV @ 6 OHDYG 7KH Q
VLILFDWLRQ RI GLIITHUHQW I\ ER UNVDSHHY VDIQHG NLIR ZRHU G V
UHFRJQLWLRQ > @ 7KBLYXWIEQGWEILWEK® \L\GKH LPSF

DQG ODVWHG WKURXJKQRGHWPXMYQIEWKQWHPRYHG |
GXULQJ WKLV WLPH H[SHWWV SRHGPROXNWDBK®WDY DW

WHQWLRQ WR WKH GLIILFXORA®IVHXLW K DAD QUdH OHVGZ RRJ N
DJH GHWHFWLRQ ,W FDQ R@MDUEBQGSW K BWDWKIE QHUDIR U |
WKH FRURQDYLUXV SDQGHEPRDRR IFKDQ DWE WHHAMHQW 7K
VHDUFK IRFXV WHPSRUDULDUDIPQGHEKBWHQ®MH FFD BEWHG U
UHVHDUFK DUHD ZLOO FR PEH BEBIFN WIQNMKRD LRHF XW KLH) PR UH
WKH IXWXUH (YDOXDWLQJEFR @ FLWHG QEFKLWRHDQV WK
ZRUGV QHWZRUNV DQG EXWWKWM NPHRZR WYAW XDEOH WKH UHYV

'KHQ WZR NH\ZRUGV DssHOHTRE b GHERNG Py BhRHYV WKD
WKH VDPH WLPH WKH\ DUFﬁ/L FR U)f LFDWL
FRQWHQW UHOHYDQW $ FRVR >é 6 EH \5? WKH |
QHWZRUN LV MXVW D FROOHZ?ELH\E R'Q x¥ L Yu DI
WKDW LQGLFDWHYV WKH GH s KGR QIR B HWKH
VLRQ RI NH\ WHUPV LQ D FHUWDBLOUYRR®GH ¥WHHRY WK
VXOW HYDOXDWLQJ WKH FRKRF DXWIZHRUMH NGGE B DRI W
QHWZRUN PDS PLJKW VKR ZSKRMV & RMRIQD /G | GIRDYBISFRRQ' W

YHORSLQJ WUHQGY LQ D FMHMDRQ WV RIEGIHFUN\V/H @HD TKH
SDUDPHWHUV RI WKH QHWDIRUYVN DKWDFKHWEUHHH@G VHRY WY H \HL

IROORZRGH 7\SHDW VHW\DV
'W. DOVR LQGIQADWWID\O VQKIIWZ R
ZRU@QG WKH SDURBHWBY LR Eeyii 1 p H O WATW Y R @WHIH

EHHQ VHW WR ZKLFK PH

Rl PRVW FLWHG RU RFFXU%EX%@%HNVVREI\_NOVO }%H v%'
OHFWHG IURP HDFK VOLFH (HHEWWHRSYFR! 7k H’ERDRFORH El
ZDV QRW SUXQHG 7KH YLHZXWbREHH R NV¥HPRIARRVPZRUN

WLPHOLQH YLHZ RI FR REBXWHIWQRHGHEIRHWHFWLRQ®
VKRZV WKH JHQHUDWHG QHWZRUN 7KH QHWZRUN
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,Q WKH \HDUVKHDOWRURQDPR DQDO\]H QRW RQO\ WKH FL\
YLURXSQHXPROXWDGBDUWLILELWEBUDWXUH LWVHOI KDV DO\
LOQWHOOZHHRRHHVHDUFK WWHKQ8VWKH WRRO 6FLHQWRS3\ K

2EYLRXQOXUDO QLW RRBINRG BBy KDV EHHQ LPSRUWHG D\

FRUH LVVXHV RI $, DQG KPlB WEHyEDEWHRYBRERVG VS

ZKLFK LV ZK\ LWV WKH ELF Q“H’\ZWNKHD% P'ﬂ/&>§\/v?l_% 5VD

DO\“?’RUHGLF’W;LLFDQQR@‘FID\QFH :

DQ&. GHQW L I LCADHV IYRIQ FO RX FDQ VHH WKH WF

SOD\HG 7KLV LQGLFDWHYV ) \W‘%’%%J
Y

KHDOWKFDUH KDYH UHFHL

R
UHODWLRQ WRJHWKHU LQ %ﬁ‘d\éﬁ% GH . UHVSH
.H\ZRUGV DUH KLJKO\ UHlL@H@mQF@x@W\kng H$ HYHQ WK
VHQWLDO FRQWHQW IURP $X4 FROHB & | B VW Nl R w
ZRUGV FDQ LQGLFDWH WKH YIrRUsE WGLDW@TEUNR-IWDVHQVI-
VSHFLILF NH\ZRUG $V D HHYXPWDEXH YW VvRH\PSRUWDQ
ZRUGV FDQ EH XVHG DV D WRR® YOR @ PRREW I K RV PRWR| ¢
DQG ULVLQJ WUHQGV > @ GDWD KDV WR EH FROOHFWHG
JLIXUH OLVWV WKH WRS ENWMKZRVEBRH.EPOREBHWHUV DV
WKH WLPH RI EXUVW DQG XX\OHE KAKZH Y H VY XVKH VIRIFPABK W S
WKDW DOO NH\ZRUGV DOUKOEPBEOSNBEBKEE KRZ WKH WUH(
7KH HDUOLHVW EXUVW NH\ZRRE V¥ DONRODA H Q B Id3\LIHEDAV H
SHDUHG LQ 3JHOPO B E DO LD JQ FDUE®29,' “ZLOO EH GHI
FDWLR@GLVFRYHKWHUHDV PRUHNHP\ D IXWXUH UHVHDUFK W
FHQW EXUVW NH\Z@ERERQ BHUH
DQGJHQHUDWOQBQFDWLRQ WKH IRFXV
FKDQJH IURP JHQH UHVHDUFK WR FDQFHU UH
VHDUFK 7KLV JRHV RQ SDU ZLWK WKH ILQGLQJV LQ
WKH SUHYLRXV VHFWLRQV

2014 2015 2016 2017 2018

convolutional neural network
image

mino acit compositon
segmentation

mmmmmmmmmmm foature CANCET mortality
neural network

aaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaa machine gl o

support vector machine ..,

expression  mi sk reco

system algorithm
prediction network — design  featurs sslection

gene  Model s Validation
performance -

iccuracy

regression

discovery. diagnosis
identification

J)LIXUH *7LPH ]JRQH PDS RI FR RFFXUUHQFH QHWZRUN
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Keywords Year Strength Begin End 2011 - 2020

gene 2011 4192011 2016 g e e
gene expression 2011 3.592011 2016 s s o mm mm
expression 2011 3.58 2011 2013 o g
identification 2011 3352001 2012 e
discovery 2011 3282011 2015 o o e mm

transcription factor binding 2011 3.222011 2012 g

chromatin 2011 3.142011 2013 o
binding 2011 3.212012 2015 o o e
brain 2011 3.42014 2015 -
database 2011 3.722015 2016 s
organization 2011 3.422015 2016 ——
cancer 2011 3.722018 2019 ——
site 2011 3.052018 2019 i
dna 2011 2.772018 2019 -
generation 2011 2.772018 2019 ——
JLIXUH + 7RS .H\ZRUGV ZLWK WKH VWURQJHVW FLWDW
machine learning 48% “r g:::'g:::;"“g
Deep learring 501 @ Atificial intelligence
—-@- CovID-19
Artificial intelligence —%— Fault diagnosis
» 401 4 dassification
COVID-19 < - Convolutional neural network
E |-® bigdata
Feutt diagnosts 2 30 Convolutional neural networks
dassification g #— Support vector machine
Convolutional neural network 25
big data =
Convolutional neural networks 10
B Before 2019
Support vector machine 3% S heteerZ 1 0E7020
0 50 100 150 200 250
Total number of documents, with percentage of documents 2012 2014 2016 2018 2020
published in the last years 2019 - 2020 Publication year
D E

JLIXUH % 7RS NH\ZRUGV Rl WKH CHDVHDQ &/ XV I$ HEV FSEK@&W DE
XPHQWY SXEOLVKHG

6XPPDU\ DQG GLVEB&\VHg
%DVHG RQ PDWHULDO ‘JDWYL£§
HQFH IRU WKH \HDUV D*V- ’
NQRZOHGJH PDS RI $, DQG K
FUHDWHG XVLQJ LQIRUPD\:/%_’FB
QRORJLHYV &LWHG6SDFH GFLF g

NH\ZRUGVY QHWZRU
Vv HI\ZRUGV DQ
i RESF T o it
7TKH KRWVSRWYVY DQG GHY
DQG KHDOWKFDUH KDYH E c?

FH WKH D
5 G
| 6SDFH
§ U 'DQG 6F|
WLFULWHULD DQG WKRURXJIKIFAVND ; WRWEKRS QywHU
LQJ D FR FLWHG UHIHUHQFHV QHWZRUN D FR RF
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BHVXOWYV VHH D PRUH ZLGHVSUHDG XVH

$FFRUGLQJ WR :HE RI 6FLRP&PH & BWw\WO WIHE HVH ILQG
QXDO QXPEHU RI SDSHUW Eﬁk‘\ﬁwé‘r'\Mﬁ'@ DQW UHVI
KHDOWKEDUH KDV JUDGXDOMNXUGEERBYHG RYHU WKH
ODVW WHQ \HDUV 7KH JHQHUDWHG KHDWPDS DOVR
VKRZHG WKDW WKH WRSLF LV EHLgJ UHVHDUFKHG DOO
RYHU WKH JOREH 7KH 8QLWH® BWBWHQ&H YD (X
URSHDQ FRXQWULHV DQG >R@HD6RD® M IEHHQEWEWK DR |
DFWLYH LQ WKLV ILHOG &OHDBUWOOWRRMHIBQGGXRWHI\ + 6
DFDGHPLFV DUH EHFRPLQJ LQWHUWROWHGH@® $YDQGDEOH
KHDOWKFDUH DV D WRSLF WR MWWBE&LFH QHW LQVXUDQFH

'LVWLQFW HYDOXDWLRQV \L'?FHDGQ%KF%'EHH’MWVWLFV

KRWVSRWV DQG GHYHORSLQJ WU KHQ ,
FRPHV WR $, DQG KHDOWK F% HV¥ 'BgvHU *
IROORZLQJ FRQFOXVLRQV FDQ’ LQJ $, |
WHJUDWLQJ D UDQJH RI ILQGH ' gEDELOO
WUHQGV RI $, DQG KHDOWKF 01 Q VL

VFLH
SGHHS OHBRDEKLOH OMDWAQLQ )
WLILFLDO LQVQH® O DDH Q@QFHWY Z \(/HU\ DFFHVVHG GHS
s $0 7XUMPDIQLEGDO ,QW
IDXOW G LESIQRVILFWURGLF W H

STV = 'HQFH DQG ODFKLQH /HDUQ
PRGHOE®UXJ GLVFRRHWUG PR A ST AU ]
SSQHXPROALMOFHBQD3JHQH" SSULQINY ] Q
SLPDJH UHFF@J.@H—MDW‘RLQ?.(ED\WL Q

FRY HUNWF $GGLWLRQDOO? 8& 5'3/HWVUETJV\2
VKRZHG WKDW LQ WKH EHJLQQ ﬁN @ WY L)
\HDUV WKH IRFXV OLHG PDL

'1$ UHVHDUFK ZKLFK LV PRU
VWDQGLQJ GLIILFXOW FRQF

RI WHFKQRORJ\ /DWHU DF’R,@1 ﬁEDKDQ
GUXJ GLVFRYHU\ DQG HVSHF SDGIL
GLVHDVHV OLNH FDQFHU ZKHU ggnlgRF
DYDLODEOH \HW ,Q WKH HQG %

GHPLF KLW DQG WKH ZKROH/ FLHC

PDLQO\ WR VWXG\LQJ &RYLG R QR

EH VWLOO RQJRLQJ EXW FD G XJ
GLVFRYHU\ ZLOO OLNHO\ PD L &
WKHVH DUH VWLOO XQVROYHG Q

Dot

WUHQGV DURRNKBUMIRBHU UH 3

VHDUQE@GUXJ GLVFRYEU\ KWWSV ZZZ WKH VFLHQW'—‘
RSLQLRQ MRXUQDOV SHHU |

ZLWK VXUJH LQ FRYLG SX

2XWORRN DF'|:-||_(|3VV5HG 6HS

,Q UHFHQW \HDUV WKH GHY%@#& RW &3 E%@%{g&i;
KHDOWKFDUH KDV VKRZQ PDQ\RQlﬂé U[:JQ@ R HOFH I
DV FDQFHU UHVHDUFK DQG WKd4q<L,@\,] &LV (G H
HDVHV &RYLG ZDV DOVR D Bk X\ FD H?u'% BWLRQ 6F!
$, DSSURDFKHV H J WU\LQJ MR ySUHG IgRW

VSUHDG RI LW 7KHVH XVH FDVHV RI $, DUH SHUIHFW

DQG WKHUHIRUH FDOQ EH IRUHVHHQ WKDW WKHVH ZLOO
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> @ &KDRPHRZ&EWHRQSVH 9DOXH '"HFRPSRVRWHRG ~ LC
&LWHG6 SO HAHNVLVK &ROXPELDL@DQBGWKH ,QWHUQDWLRQ
/HDQ 3XEOLVKLQJ >2QBLOHK@ &RQIHUHQFH KHOG 1L
$YDLODEOH KWWSV ZZZ INRSDQH 3RODQG 0D\
VHDUFKJDWH QHW SXEOLFDWERWQ]\N (G VW HG %HU
B+RZBWRB8VHB&LWHESINBHBSULQJHU %HUOLQ +}
FB SS +
>@ 6 5DGKDNULVKQDQ & (@ELVHMIDMDSSLQJ DQG DQDC
,VDDFV DQG 6 .DPDUWKL RIRFKHIRRNBWLQ VWDWH G\QL
ZRUG FR RFFXUUHQFH QHWERPNQEBPNEH®G WXBRQ -
PHWKRGV WR IRVWHU V\VWEGRDWLF JHYLHZV GRL
RI VFLHQWLIBFRBLAMHUDWXUH ~ QDWXUH
YRO QR H > @RL$S (HWWHDHDJPDWRORJILVW (
MRXUQDO SRQH FODVVLILFDWLRQ RI VNLQ F
> @ + - .LP < . -HRQJ DQGQ®H Xar®I QHIWZRWRNDY ~ QR
3¢ RQWHQW DQG SUR[LPLW\ ED$BSG DXWKRU GRL
FR FLWDWLRQ DQDO\VLV XVLQJ FADWDXWIHRQ VHQ

WHQFRXUQDO RI ,QfROPHWAQLEV+H ; =KDQJ 6 5HQ DC
QR Ss + GRL*HHS 5HVLGXDO /HDUQLQJ

M MRL 5HFRJQLWLRK ,(({RRQIHU
> @ 2SHQ &SRUURMDOLQH@ HQFH RQ &RPSXWHU 9LVLRQ
$YDLODEOH KWWSV JLWKXHEFRRP IPDUR@WS 935 St
FDUURW DFFHVVHG 6HS LQJV -XQH -XO\ /D

> @ 6 2VL VNL - 6WHIDQRZVINMYDIDY '9HJDV 19 86$%
"HLVV 3/LQJR 6HDUFK 5HVSSBWYV &OXVWHU
LQJ $OJRULWKP %DVHG RQ 6LQJXODU

< JHOL[ :HQRHQVHH 5HXWOLQJHQ 8QLYHUVLW\DFHHRDQDU WKIFD B WGA L
@ XWHG XQGHU WKH WHUPV DQG FRQGLWLREV¥Hd WK HAHRQHD VKWW S RFBR
BY PRQV RUJ OLFHQVHV E\
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Digitale GesundheitslSsungen zur
UnterstYtzung von Patienten mit chro-
nisch obstruktiver Lungenerkrankung
Eine systematische Literaturrecherche

Yailda Aini
Hochschule Reutlingen
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Anforderungen an ein Computer-
Vision-System zur automatischen
Leistungsdokumentation in der

ambulanten Pflege

Stephan Frieder Bruhn
Hochschule Reutlingen
Stephan_Frieder.Bruhn@ Student.Reutlingen-Univergiky.

Abstract Anforderungen ermittelt, die anschlie3end

Die Pflege stellt unter verschiedenen Aspekdargestellt werden. Dabei handelt es sich so-
ten ein umfangreiches Gebiet der Gesell¥oh! um funktionale als auafmnicht-funk-

schaft dar, in dem soziale Interaktion undtionale Anforderungen an das Gesamtsys-
zeitlicher Druck zunehmend konkurrieren. ©€M- Aufierdem wurden Aspekte ermittelt,
Neben reinen Pflegetatigkeiten wird die Do-die einer Einfuhrung des Zielsystems aktuell

kumentation von erbrachten Leistungen trot2'0Ch im Wege stehen kénnten - insbesondere

aller Bestrebungen, schlankere Methoden z{" Bereich Datenschutz und Akzeptanz der
etablieren, immer zentraler und zeitintensi--atienten. Die Ergebnisse dieser Arbeit bie-

ver. Hier kénnte ein System der Computer-te” damit eine informative Grundlage als

Vision die Pflegekrafte unterstiitzendem Unterstiitzung bei der Umsetzung eines sol-
erbrachte Leistungen automatisch erkanng€n Systems.
und dokumentiert werden. Die Vorausset-CCS Concepts

zung dafir sind Recherchen tber den Statu . e
Quo in der Pflege sowie uber entsprechend'a§ &RPS hd@o}o'gles~Artlf|C|al |nte_|-
ligence~Computer vision~ Image and video

Technologie, aus denen Anforderungen ge O
neriert werden konnen. Diese Recherchefcduisition $$SSOL H thgrRi &

wurden in Form einer Kombination aus Lite- me_d|ca| sm_enceas/lachme learning~Ma-

raturrecherche und Interviews durchgefuhrt,Ch'ne learning approaches

deren Ergebnisse in dieser Arbeit zusam-

menfassend vorgestellt werden. BasierendK€ywords

auf den Resultaten der Recherchen wurdefomputer Vision, Action Detection, Requi-
rements, Health Care, First Person Action

Recognition, Egoncentric View, Healthcare

Betreuer -in Hoch-  Prof. Dr.-Ing. Crist6bal Curio Documentation
schule Hochschule Reutlingen

Cristobal.Curio@Reutlingen- 1 Ein|eitung
University.de . . . .
Zu Beginn dieser Ausarbeitung wird darge-

Betreuer /in Firma  Dr. Michael Gebhart stellt, aus welcher Problemstellung heraus
"\t;fitecl(ém&';" tsgﬁttgaftt die Erarbeitung der Thematik motiviert ist
ichagl.iebhart@iieratec.com nd wie vorgegangen wird, um eine entspre-
Informatics Inside Herbst 2021 chende Losung zu erarbeiten.
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1.1 Problemstellung kenntnisse aus der Literatur mit den Ergeb-
In der Pflege, auch der mobilen Pflege nissen der Interviews zusammengefihrt,

herrscht seit langem Fachkraftmangel voMvodurch die Thematik aus unterschiedlichen
[1]. Die Pflegekrafte sehen sich somit einemPerspektiven beleuchtet wird. Dadurch kon-

enormen Zeitdruck ausgesetzt [2], wobei ro"€N praktische Anforderungen vor technolo-

tierende Schichtplane und Aushilfskrafte 9iSchem Hintergrund erhoben werden. Dabei
auch nicht dazu beitragen, ausreichend zel'urde insbesondere auf die Bereiche Funkti-
bei den Hausbesuchen zu schaffen. Da dighah Qualitét, Usability, Datenschutz und
Anzahl alter und pflegebediirfiger Men- | T@iningsdaten eingegangen. Bevor die Ar-
schen zunehmend steigt [3] und deren PflegB€it mit einem Fazit abgeschlossen wird, er-
ein unerlasslicher und zwingender Teil der0!gt €ine Diskussion. Dabei wird festgehal-

Gesellschaft ist, muss Pflegekraften vor Orf€N, dass flr einen realen Einsatz eines sol-
das Arbeiten erleichtert werden. chen Systems noch einige Hurden zu Uber-

B . . winden sind, wie beispielsweise das Fehlen
Pflegekrafte sind dazu verpflichtet, erbrachte,on Trainingsdaten, rechtliche Aspekte oder

Leistungen zu dokumentieren [4], Was ZUgie Wahrung der Wiirde der Patienten,
weiterem Aufwand flihrt und eine Fehler-

quelle darstellt, gerade weil die Dokumenta-?  State of the Art

tion teils im Nachgang erfolgt [5]. Hier soll Fiir das System sind Einblicke in verschie-
ein System helfen, das die Leistungen autodene Bereiche notwendig. So muss sowohl
matisch erkennt und dokumentiert. Ziel iSt,die Pﬂegedoméne mit den aktuellen Prozes-
dass die Pflegekraft entlastet wird, wassen verstanden wie auch ein Uberblick tber
Stress reduziert und somit mehr Zeit fur dlqjie Technologie gewonnen werden. Dabei ist
zu pflegende Person aufgebracht werdegowohl die Verarbeitung der Daten relevant
kann. wie auch die Aufnahmemodalitéaten. Bei der

Um dies umsetzen zu k('jnnen’ bedarf es Voéufnahme wird sich auf interaktionsfreie
rangehender Recherchen, die einen UbeModalitdten beschréankt, da beispielsweise
blick verschaffen und eine Basis fur Anfor- €ine Erfassung per Spracheingabe weder vor
derungen an ein entsprechendes System biergessen schitzt noch die Dokumentation
den, die nachfolgend ausgearbeitet werderputomatisch durchgeftihrt wird.

Diese Arbeit beschéftigt sich mit folgender .

Frage: 2.1 Pflegedokumentation

. Will man in einen Prozess eingreifen und da-
AHOFKH SQIRUGHUXQIHQ Kl difbk H&Ipthresd tddridoddiden erset-
System der Computer-Vision zur automativen, st es unabdingbar, sich vorab mit dem
SChir; Dokumentation von  Pflegeleistungestandsprozess und dem Bedarf hinter die-
gen: sem Prozess auseinanderzusetzen. Nur so
1.2 Vorgehen kann der neue Teilprozess so ausgestaltet

Zur Erarbeit der E el id ei werden, dass er sich gut in das prozedurale
ur erarbeitung der Fragesteliung wird €in-y ;a1 einfiigt. Daher wurden neben einer

gangs der State of the Art betrachtet, WObeRecherche auch Interviews mit Pflegekraf-
neben der Aktionserkennung auch auf di

Dokumentation in der Pflege und auf Auf-%n bzw. mit Angestellten aus einschlagigen

ich dalitit der P Kii Einrichtungen durchgefiihrt [16]. Obgleich
zeichnungsmoaaiitaten aus der Ferspextivg;q Pflegedokumentation teilweise als uber-
der ersten Person eingegangen wird. An

schlielend werden die Anforderungen vorﬂl.JSSige Burokratie angesehen wird, sind
dem Kontext der ambulanten Pflege und di Pflegeeinrichtungen dazu verpflichtet, eine

sich dadurch zusétzlich ergebenden Herau;t/?okumentatlon uber alle fr die Priege rele-

ford beitet D d E anten Informationen durchzufuhred7].
orderungen erarbeitet. Dazu werden Erpa;, gehorenu. a. die Pflegeanamnese, die

Pflegeplanung, der Pflegebericht, Angaben
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Uber den Einsatz von Pflegehilfsmittedo- auch sozialer Natur, im Mittelpunkt stehen.
wie Uber durchgefiinrte PflegeleistungenPflegebedirftige Menschen wiinschen sich
[17]. In dieser Arbeit liegt der Fokus dabeieinen personlichen Kontakt. Dies ergala.

auf letzterem, namlich der Dokumentationeine Studie aus dem Jahr 2017, aus der her-
von Pflegedienstleistungen. Diese Leist vorgeht, dass sich 59% der Gepflegten mehr
gen werden in zwei Kategorien eingeteilt: Zeit fir Gesprache winschten [6]. Der Ver-
die Grundpflege undid Behandlungspflege. such, der pflegebediirftigen Person dieses
Wahrend gewdhnliche und wiederkehrendeGefiihl durch eine nachgelagerte Dokumen-
Tatigkeiten zur Verrichtung des Alltags tation zu nehmen, miindet jedoch haufig in
(z. B. waschen, essen, umkleiden) in die/ergessen der Dokumentation einzelner
Grundpflege fallen, z&hlen &rztlich verord- Leistungen, was dazu fihrt, dass der Doku-
nete Leistungen z(B. Wundversorgung, mentationspflicht nicht vollstdndig nachge-
Verbandswechsel, Medikamentenvergabekommen wird, wodurch die Pflegequalitat
zu der Behandlungspflege [18]. Manchmalgeféhrdet wird 17]. Selbst bei unkritischen
wird zusétzlich von hauswirtschaftlicher Leistungen der Grundpflege kdnnen die
Versorgung gesprochen, wobei sich die LeisPflegeprozesse dabei nicht effektiv durchge-
tungen der Grundpflege in Leistungen amfiihrt werden. Des Weiteren wurde erwahnt,
Patienten und Leistungen im Haushalt unterdass, inshesondere im Bereich der Grund-
teilen [19]. Im Rahmen dieser Arbeit wird pflege, auch Sprachbarrieren die Dokumen-
jene weitere Unterteilung nicht vorgenom-tation erschweren [16].

men und von nur zwei Kategorien ausgegangqit Anfang 2017 lauft GbeEinSTEPeine
gen. 2013 vom Bundesministerium fiir Gesund-
Wahrend Pflegekrafte Tatigkeiten derheit (kurz BMG) beauftragte Initiative [31,
Grundpflege nach eigenem Ermessen durct82], das Strukturmodell. Es beinhaltet eine
fuhren, sind Leistungen der Behandlungssogenannte  Strukturierte  Informations-
pflege also vom Arzt vorgegeben [16]. Dersammlung (SIS®), worlber Dokumentati-
zustandige Arzt stellt wochentliche Listen onsprozesse vereinfacht werden sollen [31].
zusammen, in denen diese medizinischeDieses Modell gibt einen ergénzenden Rah-
Leistungen aufgefiihrt werden [16]. Diesemen fur vereinfachte Dokumentation und
Listen sind inzwischen zumeist digital, je- wird bislang von etwa 80% der ambulanten
doch findet auch die Papierform weiter An-und stationaren Pflegeeinrichtungen in
wendung [17]. Sie dienen als Checkliste, auDeutschland umgesetzt [31kine zentrale
denen die erbrachten Leistungen direkt abgeEinfilhrung durch dieses Modell ist es, bei
hakt werden kénnen [16]. der Grundpflege nur Abweichungen vom
Pflegeplan zu dokumentieren [32]. Fur die
Bestimmung der Abweichungen muss dabei

liegen, bedarf es zusitzlichen Aufwandsweiterhin ein Uberblick tiber den Pflegeplan
diese zu fuhren, womit problematische As-SOWi€ die durchgefiihrten Leistungen gege-

pekte einhergehen [16]. Zum einen ist eé)en sein. Auch scheinen Verschlankungen in

Zeitaufwand, der von der Pflegezeit am patiden Prozessen durch weitere Auflagen und

enten abgeht. Zum anderen liegt dadurChAnforderunan an die Dokumentation mehr
nicht die volle Aufmerksamkeit auf der zu al_s kompensiert zu v_verden, sodass auch nach
pflegenden Person, was dazu fiihren kamﬁlnﬂjhrung_ und breiter An_nahme des SIS®
dass sie sich weniger in einer sozialen Interyber zu viel Dokumentationsaufwand ge-
aktion, sondern mehr als behandeltes Objekf!agt wird [36].

sehen kann [16]. Dies ist auch der Tatsach®a es sich auch bei der Dokumentation von
geschuldet, dass die ambulante Pflege eiRflegeleistungen um personenbezogene Da-
Umfeld ist, wo Arbeiten mit und an einem ten handelt, ist auch die Einsicht in die Do-
Menschen und entsprechende Interaktionerkumentation ein zu beachtendes Thema.

Unabhangig davon, ob diese Listen der Pfle
gekraft in digitaler oder analoger Form vor-
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Grundsétzlich gilt, dass ohne (rechtlichen)in der Computer-Vision ist die erste Person
Grund kein Anspruch auf Einsicht bestehtdiejenige, die als fokussierter Akteur im je-
[17]. Da die Einsicht in die Dokumentation weiligen Kontext auftritt, die dritte Person ist
fur beteiligte Pflegekréafte erforderlich ist, eine beliebige beobachtende Person. In Be-
um die vorgeschriebene Tatigkeit durchzu-zug auf die Perspektiven ist die Perspektive
fuhren, ist hier ein triftiger Grund gegeben.der ersten Person die Wahrnehmung aus
Umstritten ist jedoch, inwieweit dies fir Sicht des Akteurs, die Perspektive der dritten
Verwaltungsangestellte und Pflegekrafte anPerson beschreibt die Sicht von auRen auf
derer Teams gilt, da hier eine Einsicht derden fokussierten Akteur. Im Kontext dieses
Dokumentation nicht fur die Aufgabenver- Projekts wurde die Aufzeichnung aus der
richtung erforderlich ist [17]. Wahrend bei Perspektive der ersten Person gewahlt (Be-
der digitalen Daten-Verarbeitung derartigegrindung siehe Kapitel 3, Anforderungen
Zugriffe leicht Uber Berechtigungen gesteu-Fur die Aufzeichnung der relevanten Daten
ert werden kdnnen, ist die Zugriffssteuerundiir die Aktionserkennung aus der Perspek-
bei dem nach wie vor realen Einsatz von anative der ersten Person gibt es verschiedene
logen Dokumenten [16] schwieriger durch-Mdglichkeiten, die kurz beleuchtet werden.

zufiihren, da sie in diesem Falle physisch ergine ayfig genutzte Variante zur Aufzeich-

folgen muss. Unab_hangig davon, ob digita.'%ung stellt die Aufnahme mit einer RGB-Ka-
oder analoge Ansétze verfolgt werden, g'Itmera dar. In den meisten Féllen wird sie da-

der Grundsatz_ der Eige_nhandigkeit, was t_’err am Kopf befestigt [9], um durch Augen-
deutet, dass die pflegerische Dokumentation, s gie Immersion der Perspektive der ers-
nicht delegiert werden dar8(]. ten Person zu verstarken][&in weiterer
Abweichungen von gegebenen ZeitplanerGrund fur diese Position der Kamera ist, dass
sind in der Regel bewusst getroffen und stradas Sichtfeld der Kamera dem tatséchlichen
tegisch im Patientenwohl begrundet [16].Sichtfeld des Akteurs sehr nahekommt, un-
Die Umsetzung hierbei ist handisch leichtergeachtet der Augenbewegung, und es somit
zu realisieren. Wie sich dies mit einer auto-wahrscheinlich ist, dass die Kamera durch
matischen Dokumentation vereinbaren lieRedie Kopfbewegungen grof3tenteils auf das
gilt es zu prufen. wesentliche Geschehen ausgerichtet wird.
. Dieser Vorteil kommt jedoch auch mit neuen
2.2 Erste-Person-Aufzeich- Herausforderungen einher. So ist die Kamera
nung hierbei haufigen ruckartigen Bewegungen
In der Grammatik gelten es als Definition fiirausgesetzt, die sich im aufgezeichneten Bild
die Bestimmung sprachlicher Perspektiverjliéderschlagen und bei der weiteren Bear-
die erste, die zweite und die dritte Personbeitung berlicksichtigt werden muissen [9].
Dionysios Thrax definierte diese PersonerP€s Weiteren kann es bei Routinearbeiten zu
dadurch, dass die erste Person diejenige istroblemen fiihren. So zum Beispiel, wenn
von der die Rede ausgeht, die Rede an digine Aufgabe aufgrund geringer Komplexi-
zweite Person gerichtet ist und die dritte Pertét oder sehr hoher Wiederholungsrate ohne
son das Objekt der Rede isf.[Diese Per- das.Hlnschauen dgs AkFeurs. ausggfuhrt wird.
spektiven werden parallel auf die ComputerJn diesem Fall entzigmsich die Aktion oder
Vision iibertragen, wobei es hier nicht umrélevante Objekte moglicher Weise dem
Reden geht, sondern um abbildende Repradichtfeld der Kamera.
sentationen der Wirklichkeit. Dadurch lasstNeben oder anstatt der Aufzeichnung von
sich die zweite Person als Empfanger dew/ideodaten kénnen fiir die Aktionserken-
Rede nicht sinnvoll libertragen, die erste unghung auch Tiefeninformationen erfasst wer-
die dritte Person allerdings doch. den [13], die anschlieRend beispielsweise in
Deep Motion Maps ubertragen werden kon-
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nen [15]. Probleme bezuglich Kamerabewe-und einem Gyroskop, mit deren Hilfe die Be-
gung oder Sichtfeld lassen sich dadurch nichschleunigung und die Winkelgeschwindig-
umgehen, jedoch kann die Erfassung von zukeit gemessen werden [11]. Beide Sensoren
satzlichen Tiefeninformationen fur die Ver- haben typischer Weise eine 3-Achsen-Erfas-
arbeitung hilfreich sein [15], wie etwa zum sung. Diese Sensoren kénnen um einen Mag-
Segmentieren relevanter Informationen. netfeldsensor erganzt werden. In der Arbeit
_von Cristiano et al. [12] wurde eine Auf-

keit zur Positionierung der Kamera ist es, diezelchnung von Bewegun__gsdaten zur Al_(t"
Kamera am Handgelenk anzubringen. Dj)nserkennung durchgefihrt, wobei eine
sich Aktionen insbesondere durch Objekt MU ohn_e Magnetf_eldsgnsor verv\_/endet
und der Interaktion mit diesen beschreiberf’Urde- Diese Messeinheit war dabei eben-
lassen, bringt das Anbringen der Kamera a lls am Kopf befeSt'.gD'e Auswertung der

Handgelenk diesbeziiglich einen Wesen“i_Bewegungsmformatlonen bei den durchge-

chen Vorteil: Die aktionsgegensté’:‘mdIichenfuhrten Tests ergab signifikante Ruck-

Objekte sind gréRer abgebildet und daéchIUsge auf di.e zggrundel.iegenden Aktio-
Sichtfeld der Kamera ist stets an der Hand'€"- Die Genauigkeit nahm jedoch rasant ab,

und die durch sie manipulierten Objekte ausVeNn Weniger bewegungsintensive Aktionen

gerichtet + ohne viele harte Bewegungen durchgefuhrt wurden [12]. Die Aufzeich-

zwischen Kamera und Beobachtungsbenung und Auswertung von Bewegungsinfor-
reich mationen eignet sich daher primér fur Akti-

vitaten, bei denen Bewegungen des Korpers
Diese Variante wurde in einer Arbeit von ges Akteurs eine zentrale Rolle spielen.
Onishi et al. in Hinblick auf die Aktionser-
kennung naher beleuchtet [10]. Dabeiim Fo2.3  Aktionserkennung
kus standi. a. ein Vergleich zu der Variante Durch die rapide Entwicklung und Integra-
der am Kopf befestigten Kamera. Die dabetion von Hard- und Software in Freizeit und
durchgefiihrten Tests, die im Kontext vonBeruf besteht ein wachsender Bedarf darin,
Aktivitaten des taglichen Lebens durchge-interaktionshiirden zwischen Menschen und
fuhrt wurden, ergaben dabei, dass sich vemvaschinen abzubauen. Ein groRes und aktu-
mutete Vorteile bestatigten und im Allge- elles Forschungsfeld ist dabei die Computer-
meinen bessere Ergebnisse erzielt werdeyision, da sie wesentlich dazu beitragt, dass
konnten. In manchen Aktionsklassen wurdernviaschinen ihr reales Umfeld wahrnehmen
jedoch  schlechtere Ergebnisse erzieltund einschatzen kénnen. Ein Teil dieses Be-
wodurch auch die Eignung dieser Variantereichs stellt dabei die menschliche Aktions-
kontextabhangig ist. Ein weiteres Problemerkennung dar [14], wo das korrekte Inter-
ist, dass eine Hand nicht immer an allen Akpretieren der komplexen menschlichen Be-
tionen beteiligt ist, auch unabhéngig von defvegungen in ihrer groBen Unterschiedlich-
Handigkeit des Akteurs. Dadurch kann einekeit eine zentrale Herausforderung darstellt
Aktion, die mit der weniger bevorzugten Ein Faktor fir diese Vielfaltigkeit ist die
Hand durchgefuhrt wurde, vollsténdig au-menschliche Individualitit, da Aktionen von
Rerhalb des so aufgezeichneten Sichtfeldgnterschiedlichen Menschen unterschiedlich
stattfinden. ausgefuhrt werden kénnen, oder gar derselbe
Des Weiteren kann die Aufzeichnungrvo Mensch eine Wiederholung derselben Ak-
Aktivitaten in Form von Bewegungsdaten tion wiederum etwas anders durchfuhren
erfolgen, die anhand einer inertialen Messkonnte. Im Bereich der ambulanten Pflege
einheit (kurz IMU, Inertial Measurement kommt dariiber hinaus hinzu, dass sehr viele
Unit) erfasst werden. Diese besteht aus einéfer Aktionen in irgendeiner Weise auf Inter-

Kombination von einem Bewegungssensoi@ktionen mit einem weiteren Menschen ba-
sieren, wodurch die Individualitat in der

Eine weitere, weniger verbreitete Moglich
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Ausfiihrung noch grofer ist als beispiels-ausschlief3t. Im Folgenden werden daher nur
weise bei herkdmmlichen Aktionen des tdg-Methoden betrachtet, die fir Aufzeichnun-
lichen Lebens (kurz ADL, Actions of Daily gen aus der Perspektive der ersten Person ge-
Living). Auch handelt es sich insbesondereeignet sind.

bei Leistungen der Behandlungspflege Ube&ZentraI fir die Aktionserkennung ist es,
W|e_gend um komple_xe Bewegungen UNB\ierkmale aus den Bilddaten zu generieren
Akt_lonsablaufe_, die sich ur_lterelnander te'l'[20], wobei unter den verschiedenen Ansét-
weise nur wenig unterscheiden. zen unterschiedliche Merkmale als Grund-
Somit stellt die Aktionserkennung ein viel- lage generiert werden. Methoden, die allein
faltiges und nach wie vor herausforderndesuf personenbezogene Trajektorien [22]
Themengebiet dar, in dem viele unterschiededer Posen des Akteurs basieren, schneiden
liche Anséatze und Methoden entwickelt undbei der Perspektive der ersten Person nicht
erprobt werden. Im Allgemeinen wird dabeigut ab [9], da zumeist lediglich die Hande
hauptséchlich zwischen zwei Bereichen undes Akteurs zu sehen sind. Jedoch bieten
terschieden, namlich zwischen der Klassifi-Trajektorien eine gute Basis, um Ruck-
zierung und der Detektion [20]. Bei der Ak- schliisse auf die Bewegungen des Akteurs
tions-Klassifizierung geht es darum, ein Bild sowie auf interessante Bildausschnitte zu lie-
oder eine Bildsequenz anhand enthaltenefiern [29]. Dieser Ansatz, Merkmale aus der
Informationen zu klassifizieren. Diese Datenraumlich-zeitlichen Verteilung von Punkten
sind dabei in der Regel kurze Videoab-und daraus abgeleiteten Interessen-Hotspots
schnitte, die jeweils eine Aktion enthalten,zu gewinnen [28], ist sehr verbreitet. Trotz
die bestimmt werden solRf]. Je nach An- des Nachteils, dass Kamerabewegungen zu
wendungsfall und Aktion kdnnen auch ein-einem erhféhten Hintergrundrauschen fiih-
zelne Bilder klassifiziert werden. Wahrendren, sind diese Merkmale dennoch fir viele
also bei der Klassifizierung einer definiertenBereiche der Aktionserkennung mafgeblich
Sequenz die enthaltene Aktion zugeordnefl0, 23].

werden soll, ist es das Ziel der Aktions-De-|y £44n7ung dazu spielen neben der Hand-
tektion, in einem unbestimmten Sequenzp,qe”jie Objekte der Interaktion eine we-
fenster pgkannte Aktlone_n zu erkennen un%entliche Rolle [9], wodurch die Objekt-De-
zu I_okaI|S|_eren, wozu meist _das SOgenanm?ektion [24] Teil der meisten Verfahren ist.
Sl'd'r_]g Window Verfahr_en eln_ge_setzt wird, Dabei gibt es unterschiedliche Anséatze, Ob-
was jedoch sehr rechenintensiv ist [20].  jeyte in die Analyse mit einzubeziehen. Ma
Da es sehr viele verschiedene Einsatzberegt al. haben in ihrer ArbeiRp] eine Twin-
che und Aufzeichnungsvarianten gibt, bedarfStream-Netzwerkarchitektur unter Einsatz
es auch vielerlei Methoden, um den ver-von Convolutional Neural Networks (kurz
schiedenen Anforderungen gerecht zu wer€NN) vorgestellt, wobei ein Stream das ma-
den. Wahrend bei einer statischen Kameraipulierte Objekt detektiert, wahrend der
beispielsweise eine Subtraktion der Bilderzweite Stream die Aktion analysiert. Beide
vorgenommen werden kann, um BewegunStreams werden schlussendlich wieder zu-
gen zu detektieren [20], funktioniert dies sammengefiihrt und aus Objekt- und Akti-
nicht bei einer bewegten Kamera. Auch dieonsinformationen die durchgefihrte Tatig-
Perspektive spielt bei der Wahl einer geeigkeit aggregiert [25]. Auch Three-Stream-Ar-
neten Methode eine wesentliche Rolle. Wahehitekturen finden Einsatz, wobei in der Ar-
rend aus der Perspektive diitten Person beit von Singh et al. zusatzlich Streams mit
die Posen des Akteurs analysiert werdematen aus der Perspektive der dritten Person
kénnen [21], sind diese aus der Perspektivegerwendet wurden [9]. Andere Methoden ba-
der ersten Person in der Regel nicht im Sichtsieren darauf, dass Objekte anders aussehen,
feld enthalten, was die Aktionserkennungwenn sie aktiv, also Gegenstand der durch-
komplexer gestaltet [9] und einige Verfahren
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gefiihrten Interaktion sind [23]. Dabei wer- Qualitat, Usability, Datenschutz und Trai-
den unterschiedliche Objekt-Detektoren trai-ningsdaten eingegangen, die gleichzeitig als
niert, um zwischen aktiven und inaktiven Kategorien der Anforderungen verwendet
Objekten zu unterscheiden. Diese Informatiwerden. Die dadurch erhobenen Anforderun-
onen werden um die Relation zu den Handegen stellen ein Ausgangsset dar und kénnen
angereichert, um eine optimierte Aktionser-in dieser allgemeinen Form nicht sinnvoll
kennung durchfiihren zu kénnen [23].26  verfeinert werden. Weitere Spezifikationen,

Die meisten dieser Ansatze zielen darauf aﬁ',“e die der Anzeigeelemente oder Schwel-

geschlossene Aktionen zu erkennen. Je |&
ger sich Aktionen zeitlich erstrecken und je
komplexer solch Tatigkeiten sind, desto
komplizierter wird diese Aufgabe. Daher3_1 Funktional

rfolgen Giannakeri |. einen An . .
verfolgen Giannakeris et al. eine Satz’Das System muss pflegerische Leistungen

Aktivitaten in Mikro-Aktionen zu untertei- erkennen kénnen. die im Voraus definiert
len, die charakteristisch fur die tUbergeord- ’

nete Aktivitat sind [27]. Zur Identifizierung wurden (AF4). Dies ist das wesentliche Fea-

der Mikro-Aktionen wird die Bewegung der ture des Systems und muss entsprechende

Objekte betrachtet. Dabei kénnen verschieP rioritat haben.

dene Mikro-Aktionen entweder eine Ab- Um die Aktionserkennung durchfiihren zu
folge darstellen, oder sich innerhalb der Ak-kénnen, ist es erforderlich, dass das System
tivitat fortlaufend wiederholen [27]. alle von der jeweiligen Pflegeeinrichtung re-
’iglméﬁig durchgefihrten Leistungen kennt

enwere, mussen in konkreten Umsetzungen
Ur die jeweilige Applikation und das Ein-
satzumfeld definiert werden.

Alle diese Methoden basieren darauf, das F-2), da nur bekannte Aktionen dokumen-
sie, oder entsprechende Teilsysteme, anha ’ - ) . .
von Trainingsdaten trainiert werden. Die lert werden kof‘”e“- Dafiir muss ein Leis-
Trainingsdaten mussen dabei spéateren Pr&gngskatalog mit rglevanten Daten erhoben
duktivdaten so &hnlich sein, dass das Systerlflund dem System hinterlegt werden.

beim Trainieren lernen kann, relevanteDas System muss zudem hinterlegt haben,
Merkmale in den Produktivdaten wiederzu-aus welchen Teilschritten die jeweiligen
erkennen und korrekt einzuordnen. Die Ver-Leistungnbestelen (AF-3). Die begleitende
fligbarkeit geeigneter Daten aus dem Bereiclsoziale Interaktion wahrend der Pflege, hau-
der Pflege und der Perspektiver der erstefig in Form von Kommunikation und damit
Person ist aktuell nicht gegeben. So existieverbundenem Blickkontakt, sorgt daflir, dass
ren zwar Videodatenséatze aus der Perspeldie Videodaten keine kontinuierlichen Re-
tive der ersten Person, wie beispielsweisg@rasentationen der durchgefiihrten Aktionen
GTEA [33], UCF101 [34], oder auch ein Be- liefern, sondern lediglich einzelne Aus-
gleitdatensatz zu einem Paper [35]. Jedochkchnitte. Je nach Tatigkeit und Routine der
sind hier nur Aktionen des taglichen Lebensbehandelnden Pflegekraft, kénnen dabei
abgebildet, wahrend der Pflegesektor nichauch Teilschritte durchgefihrt werden, die

abgedeckt wird. gar nicht im Sichtfeld der Kamera erschei-
nen. Des Weiteren kommt es vor, dass einige
3 Anforderungen Aktionen nicht kontinuierlich durchgefiihrt

Basierend auf den Erkenntnissen zu dem jewerden und sich dadurch Uberlappen. So
weiligen Status Quo der Pflegedokumentakénnen Teilschritte erkannt werden, die
tion, der Aufzeichnungsmodalitdten und demicht in Verbindung mit einer zuvor durch-
Aktionserkennung koénnen konkrete Anfor- gefiihrten Teilaktion steht, was in folgendem
derungen erhoben werden, die grundséatzlickinfachen Beispiel verdeutlicht wird.

an ein solches System gestellt werden mu

o . ) %eispiel:Wahrend des Besuchs bei einer zu
sen. Dabei wird auf die Aspekte Funktional

'pflegenden Person entfernt die Pflegekraft
einen Verband. Als néchstes misst sie der
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Person Fieber. AnschlieBend wird ein Ver-7). So sollten bei einer beispielhaften intra-
band am selben Arm angelegt, wo zuvor devenésen Verabreichung zweier Medika-
Verband abgenommen wurde. Die drei einimente erkannt werden, dass zwei Injektionen
zelnen erkannten Aktionen (Verband abneherfolgten, um beide Leistungen als erledigt
men, Fieber messen, Verband anlegen) ranarkieren zu kénnen.

sultieren in zwei Leistungen, ndmlich Ver- .

bandswechsel und Fieber messen. Die jewe3.2 ~ Qualitat

ligen Teilaktionen konnen dabei noch granu-Die Erkennungsrate muss sehr hoch sein
larer sein, als es in diesem Beispiel der Fal(AQ-1), da der Mehrwert des Systems
ist. Das System muss also trotz Unterbreschnell in einen zusatzlichen Aufwand um-
chungen in Aktionsablaufen oder Abwei- schlagt, wenn das System nicht zuverlassig
chungen in der Durchfiihrungsdauer der Ak-arbeitet und die Dokumentation im Nach-
tionen eine sichere Erkennung gewahrleistegang korrigiert werden muss. Obgleich eine
kénnen. Erkennungsrate von 100% hier sehr win-
Trotz einer automatisierten Leistungserken-SChenSWert ware, wird eine derart hohe

nung handelt es sich insbesondere im geochwelle in der Praxis kaum erreichbar sein.

reich der Behandlungspflege weiterhin um':l.Jr die Dgfin?tion eines entsE)re_chenden Ak-
Listen, die abzuarbeiten sind. Daher brauch eptanzkrltenums muss dafiir im konkreten
das System Kenntnis Uber den jeweiligen r?setzun%spro(jjekt_eg Slchwellenwertl fest-
Pflegeplan (AR4), um entsprechende Ein- ge egt We.; en. her in ”eanon Zur geplanten
trdge abhaken zu kénnen (&y- Dies er- Einsatzreife stehen sollte.

leichtert zudem das KlassifizierungsproblemDie Leistungserkennung soll dabei in nahezu
erkannter Aktionen. So miissen in den Doku£Echtzeit erfolgen (AQ®), wobei eine maxi-
menten mehr Details notiert werden, als dignale Latenz im konkreten Projekt zu definie-
automatische Erfassung erstmal hergibt. Beiren ist; ein nachtrégliches Auswerten aufge-
spielsweise kann das System in diesem Stezeichneter Videodaten scheidet aus. Dies be-
dium nicht erkennen, welches Medikamentgriindet sich darin, dass das Feedback an die
in welcher Dosierung gespritzt wurde. SehrPflegekraft wichtig ist, um einen Uberblick
wohl erkennen muss es in diesem Beispieliber die Erkennung zu haben, da im Nach-
aber, dass eine Spritze verabreicht wurdelinein wieder das Problem des Vergessens
Gibt der Pflegeplan vor, dass ein Medika-gegeben wére. Zudem missten Bilddaten als
ment x in der Dosierung y verabreicht undsolche fur die spatere Auswertung gespei-
der rechte Verband gewechselt werden sollchert werden, was nicht sein soll.

reicht es zum Abhaken aus, zu erkennenyn eine effiziente und genaue Erkennung zu
dass eine Spritze verabreicht und ein Vergewahrleisten, muss das System in der Er-
band gewechselt wurde. Die Kenntnis Ubefennung robust gegen folgende Einflisse
d_en Pflegeplan bietet somit nlcht nur die Baygijp (AQ-3). Die Erkennung darf nicht durch
sis zum Abhaken, sondern ermoglicht zudemyechselnde  Lichtverhaltnisse  verhinder
weitere Detalils. werden, da das jeweilige Umfeld bei der am-
Um den Uberblick zu behalten, was bzw. obbulanten Pflege stark variieren kann. Zudem
etwas vom System erkannt wurde, soll dagnuss es das System nichtdiskriminierend
System der Pflegekraft ein Feedback tiber eisein. Die Erkennung der Aktionen darf nicht
kannte Aktionen geben (A6). Zusétzlich ethnisch abhéngig sein. Auch muss das Sys-
sollen erbrachte Leistungen in der Liste detem auch mit haufigen harten Kamerabewe-
zu erledigenden Pflegeleistungen entspregungen weiterhin valide Ergebnisse liefern.

chend markiert sein. Gleiches gilt fur zeitlich begrenzte Verde-
Das System muss auch erkennen kénne kungen oder Teilschritte auferhalb des
wie oft eine Aktion ausgefuhrt wurde (AF- ichtfeldes.
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3.3 Usability darfen ausschlieRlich innerhalb der Erken-
Ein zentrales Ziel des Systems ist es, defungspipeline zwischengespeichert werden
Pflegekraft die tagliche Arbeit zu erleichtern Und mussen nach Exraktlon der Features mit
und den Fokus mehr auf die pflegebediirftigd®l0scht werden (AL2).

Person zu lenken. Damit dieses Ziel erreich 5 Trainingsdaten

werden kann, muss sichergestellt sein, dass’ . . .
die Verwendung des Systems nicht aufwan>®! den zuvor betrachteten Datensétzen sind,

diger ist als die herkdmmlichen Ven‘ahrendurCh die Positionierung der Kamera eben-

(AU-1). Da die aktuelle Leistungsdokumen-fa”S am Kopf der aktionsausﬁ_]hrenden Per-
tation einen Uberschaubaren Aufwand be$9M: ZWar harte Bewegungen in der Kamera-

deutet, muss die automatische Leistungself-Uhrung gegeben, mit denen die Verfahren

fassung sehr beilaufig zu handhaben seirf' Aktionserkennung umgehen konnen

Vorteilhaft in Hinblick auf diesen Aspekt ist, Mussen. jedoch sind die durchgefiihrten Ak-
dass es sich bei diesem System nur um efionen wahrend der Videoaufnahmen dabei

Teilsystem handelt. Das Gesamtsystem, Wor_neist durchgehend auf dem Bild reprasen-

rin die Leistungsdokumentation eingebettelIlert und es smd nur einzeine Bereiche von
wird, steigert diesen Mehrwert deutlich.relevant_en Obj_ekte_n verdeckt. Zudem S’.'nd
Dennoch sollte auch jedes Feature fur siclg'e Akthnen n sich geschlo_ssen. Beide
einen Mehrwertsbeitrag leisten. _unkte koénnen in der Pflege wie dargestellt
nicht als gegeben angenommen werden und
Eine Grundvoraussetzung daflr ist, dass dighiissen, neben weiterhin durchgangigen Ak-

Videodaten aus der Perspe‘_ktiV(-_:‘ der erstefionen (AT-1), zusatzlich in den Trainings-
Person erfasst werden, da ein Mitflihren unqind Testdaten reprasentiert sein (&)-

Aufbauen gesonderter Kameras zu viel Auf- . . .
wand bedeuten wiirden, um diesen Nutzellljr_n die Robustheit des Systems zu fordem,

2u rechtfertigen. Zudem muss die Kamerdﬂussen die Testdaten zudem unterschiedli-

leicht anzubringen sein und darf die Pflege-Che Beleuchtungsszenarien, Hautfarben und

: I - : Umfelder wiedergeben (AB). Dies kann
I((Aad‘t_zr;lcht in ihrer Ausfihrung behindern auch durch Data Augmentation gefordert

werden.
Da trotz aller MaBnahmen damit gerechne
werden muss, dass vereinzelte Leistunge
falsch oder nicht erkannt werden, muss da
System eine Mdglichkeit bieten, nachtrag-

lich manuelle Korrekturen vornehmen 3 g6 Zusammenfassung

konnen. I?ies muss _ohne komplizie_rt_e Menu%m einen kompakten Uberblick liber die er-
oder Ablaufe m Slnn_e der Usability/User hobenen Anforderungen zu bieten, werden
Experience moglich sein (AG) diese nachfolgend in Tabellenform zusam-

3.4 Datenschutz mengefasst.

Weil es sich bei den erfassten Daten um Pa= ——
tientendaten handelt, miissen aktuelle datep! <@g | Kirzel | inhalt

schutzrechtliche Aspekte berticksichtigt Ap.1 | Alle relevanten Leistungen er
werden. Das System selbst und alle eventue| kennen

beteiligten Teilsysteme muissen dahe
DSGVO-konform sein (ADt).

Insbesondere dirfen nur relevante Daten ge
speichert werden. Videodaten sind dabei AF-4
nicht relevant, sondern ausschlie3lich die au
ihnen extrahierten Merkmale. Videodaten

%uf&erdem missen die Testdaten in Qualitat
nd Erscheinungsbild den Bilddaten des
ielgeréts gleichen (A®).

AF-2 | Relevante Leistungen kennen

Teilschritte der Aktionen ken-
nen

Funktional
>
m
w

Aktuellen Pflegeplan der rele
vanten Patienten kennen

(N
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Erkannte Leistungen im Pflege|
AF-5 N
plan markieren
AF-g | Feedback Uber Erkennungsst
tus
AF-7 Durchfiihrungen zahlen
AQ-1 | Sehr hohe Erkennungsrate
= . Leistungserkennung in nahez
g AQ-2 Echtzeit
©
=] Robuste Erkennung gewaéh|
04 AQ-3 | leisten (Licht, Ethnie, Umfeld,
Kamerafuihrung)
AU-1 Benutzungsaufwand minima
halten
> -
= Aufnahme per leicht an de
i) AU-2 | Pflegekraft anzubringender Ka
g mera
> Effizientes Editieren der Doku;
AU-3 .
mentation
DSGVO-Konformitat  unter-
LN AD-1 =
% 5 stiitzen
= c - - -
G AD-2 Keine Bilddaten speichern, aus
oo schlieRlich Merkmale
AT-1 Durchgéngige Aktionen enthal
ten
c
% AT-2 | Gesplittete Aktionen enthalten
2 Unterschiedliche  Beleuch
(=] AT-3 | tungsszenarien, Hautfarben ur|
c
= Umfelder
o In Qualitdt und Erscheinung
= AT-4 | den Daten des Zielgerats gle|
chen

Tabelle 1: Zusammenfassung der Anfor-
derungen nach Kategorien

4 Diskussion

Im Einsatz des Systems mussen BilddateRraft. Bereits vor diesem Gesichtspunkt
nicht gespeichert werden, da die erfasstefuss ein Editieren der erfassten Angaben
Daten in nahezu Echtzeit analysiert undmgglich sein.

Merkmale aus ihnen generiert werden ko
nen. Dabei missen lediglich die extrahierte
Merkmale fir die weitere Verarbeitung bis
Dokumentation gespeichert werden
wéahrend die Bilddaten bereits wieder ver-
worfen werden kénnen. Anders sieht es al
lerdings beim Trainieren des Models aus, d
dem System die Zuordnung von Videorepré:
sentationerzu relevanten Merkmalen beige-
bracht werden muss. Somit missen fir die
ses System samtliche relevanten Aktione
und Situationen in mehrfacher und bildlicher

zur
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Form aufgezeichnet und gespeichert werden.
Wahrend sich bei einem Verbandswechsel
voraussichtlich einige Probanden fiir derar-
tige Aufzeichnungen bereiterklaren werden
gilt dies sicher nicht fur jeden Bereich, wie
beispielsweise bei der Intimpflege.

Problematisch kdnnte es in diesen Bereichen
jedoch auch sein, dass sich pflegebediirftige
Personen neben dem generellen Unbehagen
als Pflegebedirftige noch unwohler dabei
fuhlen, wenn eine Kamera auf sie gerichtet
ist. Gegen dieses subjektive Unwohlsein
dirfteesauch kaum helfen, dass das Video-
material nicht dauerhaft gespeichert und nur
in Echtzeit ausgewertet wird. Muss die
Brille, bzw. die Kamera, bei einzelnen Leis-
tungen jedoch abgelegt werden, reduziert
sich der Mehrwert schnell auf ein Minimum.
Damit der Einsatz dieses Systems hilfreich
sein kann, muss also gegeben sein, dass die
pflegebedirftige Person mit einem durchge-
henden Verwenden einverstanden ist. Hierzu
muss vorab eine Einverstandniserklarung
eingeholt werden.

AuR3erdem misste rechtssicher in Erfahrung
gebracht werden, wie sich der Grundsatz der
Eigenhandigkeit (Delegationsverbot) [30]

bereits heute mit dem automatischen Abha-
ken durch ein System vereinbaren lasst. Je-
doch sollte jedem Anwender auch bewusst
gemacht werden, dass es sich um keine De-
legation handelt, sondern um eine Unterstit-
zung. Die Verantwortung fur die korrekte

Dokumentation liegt weiter bei der Pflege-

n- . .
rPass aktuell keine Trainigs- und Testdaten

existieren, erschwert die Umsetzung. Zwar
kénnen auch eigene Daten aufgezeichnet
werden, jedoch ist es mit hohem Aufwand
verbunden, einen umfassenden Datensatz zu

grstellen, sodass davon auszugehen ist, dass

dabei eine geringe Variabilitat der Daten so-

wie ein reduzierter Umfang in Kauf genom-
men werden mus®adurch kann das System

r51icht so trainiert werden, dass sichergestellt

ist, dass eine sehr hohe Erkennungsrate in
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wechselnden Umfeldern und Akteuren er-|_jteraturverzeichnis

zielt werden kann. Da die Datenerhebun
wie beschrieben bereits rechtlich nicht trivial
ist, werden derartige Aufnahmen, die als
Trainigs- und Testdaten dienen kénnen, je-
doch auch nicht ohne Grund aufgenommen
werden. Hier kénnte bereits ein einge-
schrankter Prototyp, basierend auf einem un-
zulanglichen Datensatz, einen mdgliche 2
Bedarf aufzeigen und somit dafir sorgen,
dass entsprechende Daten in der notwendi-
gen Vielféltigkeit aufgezeichnet werden, und
kunftige Systeme auf breit aufgestellte
Videodaten zurlickgreifen kénnen.

5 Fazit 3l
In der Pflege besteht Unterstiitzungsbedarf,
wo auch die Informatik ihren Beitrag leisten
kann, wenn es darum geht, die Pflegekrafte
in ihrem téaglichen Geschéaft zu unterstitzen.
Eine Mdglichkeit dazu bietet eine Automati-
sierung des Dokumentationsprozesses. Dies
lasst sich am einfachsten tber einer mobiler],4
an der Pflegekraft befestigten, Kamera reali ]
sieren, hier in Form einéR-Brille. Die in-
tegrierte Kamera stellt Daten zur Analyse zur
Verflgung. Fur die Auswertung dieser Bild-
daten gibt es eine Vielzahl an Anséatzen unds]
Methoden, die fur eine konkrete Umsetzung
tiefer auf ihre Eignung fur diesen speziellen
Kontext gepriift bzw. angepasst werden mus-
sen. Der Kontext der ambulanten Pflege
stellt einige Herausforderungen, aus denen
sich weitere Anforderungen ergeben. Insbe-
sondere die Patientenorientierung, sehr un-
terschiedliche Umgebungen, Datenschutz
und die Art von Leistungen kommen dabei
mit Herausforderungen einher.

(6]
Somit bietet dieses Forschungsgebiet ein
spannendes Thema, das bei einer erfolgrei-
chen Umsetzung den Alltag von Pflegekréaf-
ten erleichtern kann. Bis zu einer umfangli- 7]
chen Ldsung bedarf es allerdings noch eini-
ger Forschung und weiterer Daten.

Trotz aller Einschrankungen, mit denen ein
Prototyp momentan voraussichtlich noch[g]
einherkommen wiirde, kann dennoch ein we-
sentlicher Beitrag erzielt werden, indem
kiunftiger Innovation der Weg bereitet wird.
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Analyse des Krebsgenomik-Workflow-
Management-Systems One Touch
Pipeline

Merve Emirzeoglu
Hochschule Reutlingen
Merve.Emirzeoglu@ Student.Reutlingen-University.de

Abstract Qualitatsmanagementsystem einsetzen. Um
[Kontext und Motivation]  Die Prazisions- dies zu ermdglichen, wird eine Analyse des
medizin strebt danach, genomische DatenAufbaus des vorhanden Systems OTP beno-
zu nutzen, um passende Behandlungsmethotigt. [Losungsidee] In dieser Arbeit wird das
den fir individuelle Patienten bereitzustel- bestehende System OTP genauer betrachtet.
len. Mit der Technologie Next-Generation Se-Es wird der Daten uss analysiert und mit
guencing (NGS) kann ein gesamtes menschSystems Modeling Toolbox (SYSMOD) mo-
liches Genom sequenziert werden. Vor al-delliert. Das Rahmenwerk Task- and Object-
lem im Bereich der Onkologie bietet es sich oriented Requirements Engineering (TORE)
an, Genome von Tumorproben zu sequenwird fur die Ermittlung der Aufgaben im Da-
zieren, um Mutationen zu detektieren. Das ten uss eingesetzt[Beitrag] Das Ziel dieser
Wissen Uber die individuellen Mutationen Arbeit ist die Dokumentation des Systems
eines Tumors lasst Aussagen tber die DysOTP mit dem Fokus auf die Systemschnitt-
regulation von Signalkaskaden zu und kann stellen, welche fur die Auswahl des Quali-
Uiber das Au nden von sogenannten zielge- tatsmanagementsystems und den Daten uss
richteten Lasionen Aussagen zur individua- benétigt werden.
lisierten Therapie und Krankheitsmanage-

ment zulassen. Zur Analyse der komplexen CCS Concepts )
Daten, die durch NGS erzeugt werden, sind Software andits engineering  Abstrac-
bioinformatische Pipelines erforderlich. In tion, modeling and modularity ; Data ow
der Bioinformatik wird eine Pipeline erstellt, architecturesObject oriented architectures;
die ein Programm ausfuhrt, dann transfor- Keywords

miert, dann ein anderes Programm wieder .
ausfihrt. Das deutsche Krebsforschungszen-onCOIogy’ DNA-and RNA- Sequencing, Next

trum (DKFZ) in Heidelberg verwendet ein gigi;?;lgnfggtéencmg, One-Touch Pipeline,
System mit dem Namen One Touch Pipeline '
(OTP), dass eine Automatisierungsplattform 1 Einleitung

ist, die NGS-Daten verwaltet und entspre- ., Onkologie ist einer der am starksten von

chende Pipelines zur Bearbeitung dieser Da—der Genomik beein ussten Bereiche der Me-
ten aufruft. [Fragestellung und Problem]

Es besteht ein hohes May an Vielfalt an derdl.zm' D'e. rasantgq Eortschrltte |n"der Qeno-
. . mik und im medizinischen Verstandnis ha-
Art und Weise, wie Vertreter der Molekular-

. . S ben nicht nur zu Entwicklungen in der Be-
genetik und der Pathologie solche Pipelines . .

. - N .~ handlung und im Management beigetragen,
entwickeln und validieren kdnnen. Um die-

sondern auch unzahlige Mdglichkeiten fir
sen Prozess am DKFZ normkonform zu hal-",. . . o
N - - - die Forschung er6 net, die es erméglichen
ten, mochte die Forschungseinrichtung ein

Krebserkrankungen besser zu verstehen [1].
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Die Forschung auf dem Gebiet der Genomikder gréyten biomedizinischen Forschungs-
hat sich in den vergangenen Jahren massivzentren in Europa, verwendet die Automa-
weiterentwickelt, wahrend gleichzeitig durch tisierungsplattform OTP. Diese Automati-
die Kostensenkung die NGS-Technologie insierungsplattform dient zur Bereitstellung
den Krankenhausalltag eingefiihrt werden strukturierter Daten, dem Datenzugri sma-
konnte [2]. NGS wird in der molekularen On- nagement sowie der Verarbeitung von NGS-
kologie zur Detektion von somatischen Vari- Daten [2].

anten eingesetzt. Durch die Zunahme der Ge- . .

nomik sowie der Einfuhrung von NGS, haben 1.1 Ziel der Arbeit

sowohl der Umfang als auch die Brandbreite Das Ziel dieser Arbeit ist die Durchfuihrung
der im Gesundheitswesen und in der medi-€iner Ist-Analyse des bestehenden Systems
zinischen Forschung erzeugten Datensatzeé® TP bzgl. der Verarbeitung der Daten so-
zugenommen. Die Zunahme der erzeugtenWie die Modellierung der Systemschnittstel-
Datensatze stellt eine Herausforderung fiir €N, der enthaltenen Module und der durch
die Kapazitaten der biowissenschaftlichen das System ausgefihrten Work ows. Um das

Datenzentren dar, da diese die Daten kor-System zu modellieren, werden die Anséatze
rekt und e zient verarbeiten und speichern  SYSMOD [5] und TORE [6] betrachtet und

miissen [3]. Daher werden groye Datenspei-verwendet. Der Ansatz SYSMOD wird fur

cher und Rechenkapazitaten, weitreichendedie Modellierung von OTP, der Schnittstel-
Verarbeitungsplattformen und ein automati- 1€n und der Module verwendet, wahrend der
siertes Datenhandling benétigt, um den Ar- Ansatz von TORE fir die Ermittiung der Auf-
beitsaufwand des Personals zu reduzierend@ben aus dem Daten uss eingesetzt wird.

Bei einer Automatisierung kdnnen sich Bio- 1.2 Forschungsfragen

informatikerinnen auf die Entwicklung der Aus dem vorherigen Kapitel ergeben sich fol-

Methoden zur Analyse und die Interpretati- A .
. . . gende Forschungsfragen, die in dieser Arbeit
on konzentrieren, statt die Daten im Voraus -
beantwortet werden sollen:

zu verarbeiten. Des Weiteren kdnnen Fehler RQ1: Wie sieht der Ablauf der Datenverar-

durch.dle Automatisierung vermieden b;w. beitung bei der DNA-Sequenzierung und der
reduziert werden [4]. Das DKFZ, als einer .
RNA-Sequenzierung aus?
RQ2: Welche Variantenaufrufe werden bei
DNA-Sequenzierung eingesetzt und welche bei
der RNA?
RQ3: Wie sehen die Schnittstellen und die
enthaltenen Module des Systems OTP aus?

Betreuer/-in Hoch- Prof. Dr. Christian Kucherer 1'3_ Aufbau ) ) . o
schule Hochschule Reutlingen Kapitel 2 befasst sich mit der Erklarung eini-
Szi'\'lse“rz?t-y'(;gherer@'?e“t"”ge”' ger Begri e die in der Prazisionsonkologie
Betreuer/-in Extern  Dr. rer. nat. Dr. med. Daniel re_lev_ar?t Si_nd- In Kapitel 3 wird die Metho-
Htbschmann dik die in dieser Arbeit verwendet wurde be-
Deutsches _Krebsforschungs-  gopriehen, Kapitel 4 befasst sich mit mit dem
zentrum Heidelberg . .. L.
D.Huebschmann@dkfz- Stand der Technik. Anschlieyend wird in Ka-
heidelberg.de pitel 5 die Analyse des Systems OTP anhand
Informatics Inside Herbst 2021 der de nierten Vorgehensweise prasentiert.

24. November 2021, Hochschule Reutlingen
Copyright 2021 Merve Emirzeoglu _
Lhttps://otp.dkfz.de/otp/
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Abschlieyend wird in Kapitel 6 das Vorgehen von der Zelle fir unterschiedliche Aufgaben
sowie die Ergebnisse zusammengefasst. verwendet. Einer dieser Aufgaben ist die mR-
. NA. Hierbei handelt es sich um das Infor-
2 Hintergrund mationsmolekiil der Nukleinsaure, welches
Dieser Abschnitt beschaftigt sich mit Begri - |nformationen aus dem Genom durch die
lichkeiten aus der Prazisionsonkologie, die Ubersetzung in Proteine tibertragt [9]. In der
fur das Grlundversténdnis des Systems OTPRNA—Sequenzierung kann mit Hilfe von NGS
relevant sind. die Menge und die Sequenzen der RNA in ei-
2.1 DNA-Sequenzierung ner Probe untersucht werden. Dabei wird das

Die DNA (engl. deoxyribonucleic acig) das Transkriptom analysiert, das angibt, welche

Erbgut des Menschen und vieler anderer Or_der in unserer DNA kodierten Gene aktiviert

ganismen. Jede Zelle im Kdrper eines Men-Oder deaktiviert sind [10].

schen hat nahezu die identische DNA. Ein2 3 Next-Generation-
Groyteil der DNA be ndet sich im Zellkern, Sequencing

wobei ein geringer Anteil auch in den Mit- N . .
' geringer A . . . NGS ist eine Technologie zur Bestimmung
ochondrien zu nden ist. Mitochondien sind :
. . der DNA- oder RNA-Sequenz, um genetische
Zellstrukturen, welche die Energie aus der - . .
N Variationen im Zusammenhang mit Krank-
Nahrung in eine fur die Zelle nutzbare Form | . . . .
L . heiten oder anderen biologischen Erschei-
umwandeln. In der DNA ist die Informati- - -
on in Form eines Codes gespeichert welcher Ungen zu untersuchen. Die Technologie
' NGS wurde bei der Einfiihrung als Massively-

aus vier chemischen Basen besteht. Diese B3 . . .
sen sind Adenin (A), Guanin (G), Cytosin (C) arallel Segeuncing bezeichnet, da sie die Se-
' ’ guenzierung mehrerer DNA-Strange gleich-

nd Thymin (T). Di Basen der DNA - Lo .
und Thymin (). Diese Basen de paa zeitig ermoglicht, anstatt einen nach dem

ren sich, um Einheiten zu bilden, die als Ba- - . .
. . anderen wie bei der Sanger Sequenzierung.
senpaare bezeichnet werden [7]. Die DNA- . ; .
Der Einsatz dieser Sequenzierungstechnolo-

Sequenzierung ist das Verfahren zur Ermitt- . . .
lung der Reihenfolge von Nukleotide in der gie hatin der genomischen Forschung stark
zugenommen, vor allem im Bereich der On-

DNA. Nukleotide sind Bausteine aus der Nu- . . . . .
- ; ... kologie. NGS ermdglicht die gleichzeitige Un-
kleinsaure und bildet den Grundbaustein fir -
tersuchung von Hunderten bis Tausenden

DNA und RNA. Diese Abfolge von Basense-von Genen in mehreren Proben sowie die Ent-
guenz der DNA liefert die nétigen Daten, die

eine Zelle bendtigt, um Protein- und RNA- deckung und Analyse verschiedener Arten

. . von genomischen Merkmalen in einem Se-
Molekile zusammenzusetzen. Anhand dieser 9

Sequenz kann ebenfalls festgestellt Werdenqeunm_erungslauf [4, 11]. U_m c_iles zu ermogli-
welche Art von genetische Information in then gibt es Plattformen mit diversen Verfah-

einem bestimmten Abschnitt der DNA ent- "o 24" Sequen_merung der DNA wie d'? ”“.J'
. . . o mina Sequenzierung [8]. Das Grundprinzip
halten ist sowie Verédnderungen in einem Gen

aufzeigen, die zu Krankheiten filhren konnen von NGS basiert auf vier Schritten. Der erste
8] ' Schritt ist die Probenextraktion, die mit Pro-

ben, bei der DNA oder RNA anfallt, durchge-
2.2 RNA-Sequenzierung fahrt werden kann. Nach der Extraktion wer-
Die RNA(engl. ribonucleic acidt eine Nu-  den Menge und Qualitat der DNA oder RNA
kleinsaure, genannt auch Makromolekiil, de-bestimmt, um ein hochwertiges Ausgangs-
ren Struktur zwar der DNA dhnelt, sich aber Material fur die Sequenzierung zu erhalten.
in wesentlichen Aspekten, wie dass die RNA Falls die Aussgangssequenz RNA ist, wird ein
einzelstrangig ist, unterscheidet. RNA wird Weiterer Schritt bendtigt, bei dem die RNA
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durch reverse Transkription in cDNA umge- die Sequenzierung der gesamten DNA sowie
wandelt wird. Im zweiten Schritt wird aus der in den Mitochondrien enthaltenen DNA
der gewonnenen Probe eine Sequenzierungsfl3].

bibliothek erstellt. Diese Bibliotheken wer- .

den in der Regel durch Fragmentierung der 2-5  Whole-Exome-Sequencing
DNA wie die PCR-Ampli kation und Hin- Die Whole-Exome-Sequencing (WES) ist ei-
zufiigen von Sequenzier-Adaptern, welche "€ géngige NGS-Metode, bei der es um
an die NGS-Plattform angebunden werden die Sequenzierung der proteinkodierenden
erstellt. Um Ressourcen zu sparen, kénnenR€gionen des Genoms bzw. der mRNA-
mehrere Bibliotheken in einem Pool zusam- Kodierenden Region (Exons) geht. Laut Rab-
mengefasst und im selben Lauf sequenzierto@ni et al. [14] entspricht das menschliche
werden. Anschlieyend werden die Adapter- EXom weniger als 2% des Genoms, aber ent-
bindungen jeder Bibliothek mit eindeutigen hélt 85% der bekannten krankheitsverursa-
Indexsequenzen oder Barcodes versehen, unghenden Mutationen bei Mendelschen Sto-
bei der Datenanalyse zwischen den Bibliothe-Tungen sowie fur polygene Krankheiten wie
ken unterscheiden zu kdnnen. Wahrend dem Alzheimer.

Sequenzierungsschritt, die den dritten Schritt 2.6 Sequenz-Alignment

bildet, werden die Bibliotheken auf einen - = S

Flowcell geladen und auf den Sequenziererlm Bereich der Bioinformatik ist ein Sequenz-

gelegt. Die Cluster von DNA-Fragmenten Alignment ein Verfahren_zurAnordnung von
. . DNA-, RNA- oder Proteinsequenzen, um Se-
werden in einem Prozess vervielfaltigt und

zu Millionen von Kopien einzelstréngiger guenzen zu vergleichen und Ahnlichkeiten

. . . . zwischen diesen identi zieren lassen, welche
DNA gefihrt. Durch die Aufteilung in Clus- - )
. . .. auf funktionale, strukturelle oder evolutio-
ter kbnnen mehrere Sequenzierungsvorgan-

ge gleichzeitig durchgefiihrt werden. Nach nare Beziehungen zwischen den Sequenzen

Abschluss der Sequenzierung wird eine Soft_zuruckzufuhren sind. Diese Informationen

) . N sind fur die Berechnung der Lange und die
ware eingesetzt, um die groye Menge an Da- . ;
S .- Planung von Mutationen erforderlich [15].
ten auszuwerten. Der letzte Schritt ist somit

die Ausrichtung und Datenanalyse. Hierbei 2 7  Variantenaufrufe

werden die Reads, die bei der Sequenzierunghje NGS-Technologien haben eine enorme
entstanden sind, nach Qualitat, Amplikon- aysweitung der klinischen Gentests sowohl
gréye und Ubereinstimmung zwischen den fijr Erbkrankheiten als auch fiir Krankhei-
gepaarten Enden ge ltert. Die Reads wer-ten wie Krebs ermdglicht. Die genaue Be-
den dann zusammengesetzt und an Referenzstimmung der Varianten in NGS-Daten ist
genom angeglichen. Anschlieyend konnen ejn wichtiger Schritt, auf den sich praktisch
die Reads mit einer Refernzsequenz oder mitgj|e nachgelagerten Analyse- und Interpre-
Reads aus einer weiteren Proben Ver9"0hentationsprozesse stiitzen. Am DKFZ werden
werden, um bspw. Krankheitsvarianten zu gie variantenaufrufe Single nucleotide vari-
identi zieren [8, 12]. ants (SNV), Indel, Structural variant (SV) und
24 Whole-Genome- Copy number_ varian_t (CNV) fUr”die_ DNA-
. Datenverarbeitung eingesetzt. Fur die RNA-
Sequencing Datenverarbeitung werden die Transcipt ab-
Whole-genome-sequencing (WGS) ist einyndance und Fusion gene detection verwen-
Methode zur Analyse ganzer Genome. Diedet siehe Abbildung 1. Der linke Teil der

DUrCthhrbarkeit der Analyse Wll’d durCh d|e Abb”dung Zeigt d|e Datenverarbeitung aus
NGS-Technologie unterstiitzt und beinhaltet
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der DNA-Sequenzierung, die fir die Erken- SYSMOD ist ein von Tim Weilkiens [5] ent-
nung von Mutation verwendet werden, wah- wickelter pragmatischer Ansatz fiir die Mo-
rend der rechte Teil die Daten aus der RNA-dellierung der Anforderungen und der Ar-

Sequenzierung zeigt. chitektur eines Systems. SYSMOD nutzt zur
. Modellierung die Systems Modeling Langua-
3 Methodik ge (SysML), kann aber ebenso mit semifor-

In diesem Kapitel wird die Vorgehensweise yalen Notationen wie UML verwendet wer-
der systematischen Literaturrecherche und yen. SYSMOD deckt die Themenbereiche An-
die Methoden fiir die Analysen wiedergege- forderungsmanagement, Systemkontext, An-
ben. wendungsfalle ab und beinhaltet Leitfaden
; fur die verschiedenen Aspekte der Modellie-
3.1 Literatur rung. Dieser Ansatz wird fur die Modellie-
rung der Daten usse in OTP verwendet [5].
TORE ist eine grundlegende Methode zur Er-
mittlung von Anforderungen. Hierbei han-
delt es sich um eine aufgabenorientierte Er-
mitllung der Anforderungen, wobei die An-
forderungsermittlung aus Sicht der Nutzer
betrachtet werden. Beim Rahmenwerk TO-
RE handelt es sich um ein Entscheidungsf-
ramework, welches 18 Entscheidungen auf
(precision oncology) AND (genomics vier Ebenen klassi ziert [6]. Auf der Ziel-
(OR cancer genomics (somatic mutati-und Aufgabenebene werden die Stakeholder

Um den aktuellen Stand der Wissenschaft zu
ermitteln wurde eine systematische Litera-
turrecherche durchgefiihrt. Hierbei wurden
die Literaturdatenbanken IEEEPubMed
und ScienceDireétbenutzt. Um die relevan-
te Literatur zu identi zieren wurden zuerst
Ein- und Ausschlusskriterien, sowie Schliis-
selworter de niert. Die Schliisselwdrter wur-
den wie folgt de niert:

on))) sowie deren Ziele und Aufgaben ermittelt.
(data processing) AND (DNA (OR RNA)) Die Ermittlung der Stakeholder kann anhand
AND (sequencing) von Benutzerbeschreibungen oder Rollenbe-

(variant) OR (alignment) OR (algorithm) schreibungen dargestellt werden. Auf der Do-
AND (DNA sequencing (OR RNA sequen-manenebene ndet die Analyse der aktuel-

cing)) len Situation und die Soll-Analyse statt. Au-
(one touch pipeline) AND (data ow (OR  yerdem werden die Systemverantwortlichen
structure (OR interfaces))) ermittelt und die Daten, die zur Doméne ge-

hoéren behandelt. Die Interaktionsebene de-
gniert die Interaktion zwischen System und
dem Nutzer sowie die Funktionen des Sys-
tems. Die Systemebene gliedert sich in das
Frontend und Backend auf. Das Frontend be-
einhaltet die Graphical User Interface (GUI)
3.2 Analyse in der das Layout und Struktur sowie die Dia-
Fur die Analyse von OTP werden aus dem Bedoge und Funktionen der GUI beschrieben
reich des System Engineering der Ansatz SYSwaerden. Das Backend wiederum befasst sich
MOD sowie aus dem Bereich Requirementsmit der Systemarchitektur und den internen
Engineering TORE herangezogen. Funktionen und Daten [16]. TORE wird fir
die Ermittlung der Aufgaben aus Sicht des
Nutzers eingesetzt.

Die Einschlusskriterien beinhalten Veré ent-
lichungen von 2011 bis 2021, englische un
deutsche Verd entlichungen sowie den Typ
Buch, Fachartikel und Konferenzmaterial. Be-
riicksichtigt wurden keine White Paper.

2https:/lieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
Shttps://pubmed.ncbi.nim.nih.gov/
4https://www.sciencedirect.com/
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Abb. 1: Eine schematische Ubersicht tiber die Datenverarbeitung fiir die Prézison-
sonkologie Programme

4 Stand der Technik Schwerpunkt auf der Open-Source-Strategie,
Fur die Analyse des Systems OTP wurde diewobei andere Institute aktiv zur Zusammen-
Arbeit von Reisinger et al. [2] herangezo- arbeit eingeladen werden [21]. QuickNGS
gen. Reisinger et al. beschreibt den ausfihrbeinhaltet eine Vielzahl von Werkzeugen zur
lichen Nutzen von OTP. Auyerdem wird die Beschleunigung der am hdu gsten verwende-
Entwicklung des Systems beschrieben sowieten Verfahren fir NGS-Daten [18]. Die Platt-
der Vergleich zu anderen Plattformen wie form Chipster bietet die Mdglichkeit, Work-
HTS-Flow [4], WASP System [17], QuickNGS ows in einem Desktop-Programm zu erstel-
[18], Chipster [19] und Omics Pipe [20] gezo- len und zu speichern, wobei eine Schnittstelle
gen. Beim Vergleich der Plattformen wurden zu einem lokalen Server besteht. Der Fokus
Aspekte beriicksichtigt wie die Speicherung bei dieser Plattform liegt auf der Integrati-
der Metadaten in der Datenbank, die Benutze-on vieler Tools und externer Datensétze [19].
rober &che, die Zugri skontrolle, der Auto- Die von Fischer et al. [20] vorgestellte Platt-
matisierungsprozess, die Reproduzierbarkeitform Omics Pipe bietet ein Python-Paket, das
und die Verfugbarkeit. viele Tools integriert und Nutzern eine Batch-
Die Plattform HTS-Flow, dass vom lItalieni- Verarbeitung ermdglicht.

schen Institut in Mailand entwickelt wur-

de, interagiert mit dem Labor-Informations- 5 _Analyse o
Management-System und automatisiert die I" diesem Abschnitt wird das System OTP
NGS-Analyse iiber eine Benutzerober ache analysiert bzw. modelliert. Als Modellie-
[4]. Das System WASP dient der Koordi- rungssprache werden SysML und UML ver-
nierung der Probeneinreichung und der an-Wendet. Das Vorgehen basiert hierbei auf den

schlieyenden Verarbeitung. Hierbei liegt der

i Informatics

Inside 142



Ansatzen SYSMOD und TORE, die in Kapiwelche den Filter auf einer Flowcell durchlau-
tel 3.2 beschrieben sind. Da es sich hierbeifen haben. D.h. die Datei besteht aus einem
um Rahmenwerke handelt, werden nicht al- Eintrag pro sequenziertem DNA-Fragment
le Aspekte der Prozesse verwendet, sondern("Reads"Jeder Eintrag besteht aus 4 Zeilen,
nur die, die zum Kontext passen. von denen eine die Basenpaar-Reiherfolge
. enthélt, und eine weitere einen hexadezimal
5.1 Beschreibung des Systems kodierten Qualitatswert fur die Sequenzie-
Die One Touch Pipeline (OTP) ist eine Platt- rung angibt [22]. Sofern das Referenzgenom
form, in der die Datenerfassung, die Ausfih- geg sequenzierten Organismus bekannt ist,
rung von Bioinformatik Pipelines sowie die mijssen diese Reads auf das Referenzgenom
Verarbeitung von NGS-Daten und die daraus abgebildet werden. Dieser Prozess des Map-
resultierenden Daten und Metadaten verwal- pings wird als Alignment bezeichnet. Das
tet werden [2]. Die Plattform entstand am  grgepnis eines Alignments ist eine Datei des
DKFZ und verwaltet aktuell genomische Da- Typs Sequence Aglinment Map (SAM). Bei
ten im Petabyte-Bereich. Der Code der Platt-gapm-Dateien handelt es sich um Textdatei-
form ist OpenSource en, die aus mehreren Eintragen bestehen und
beinhalten Informationen dartber, wo der
Read im Referenzgenom zugeordnet ist sowie
>cotrs Informationen Uber die Zuordnungsqualitat.
Di, Durch die Komprimierung wird das Textda-
['”"T“JE | S, ] teiformat SAM in das Binarformat Binary
o [LJ Alignment Map (BAM) umgewandelt. Dieser
© Vorgang der Umwandlung ndet statt, da die
@ a SAM-Dateien zu riesigen Textdateien wer-
\ .I den kénnen und somit sehr viel Speicherplatz
—] -me auf des Festplatte beansprucht wird und der
= E} - Zeitaufwand beim durchsuchen der Datei zu
hoch ist. Anschlieyend wird die BAM-Datei
sortiert und Duplikate markiert. Abschlie-
Abb. 2: Datenverarbeitung in OTP [2] yend werden weitere Verarbeitungsschritte,
) ] die in Abbildung 1 abgebildet sind, wie das
In Abbildung 2 ist der Ablauf des Daten us- y/arianten Calling, dass zur Identi zierung
ses in OTP dargestellt. Das externe Systemnq gxtraxtion von Mutationen de niert ist,
Open Technology Real Service (OTRS), dagyrchgefiihrt [2]. Nach Abschluss der Analy-
in der Abbildung zu sehen ist, ist ein Ticket- ¢q wird der Dateneinreicher und die im Pro-

sys_tem und wird fir den automatischen Da- jekt zugehérigen Mitglieder per E-Mail be-
tenimport verwendet. Im ersten Schritt wer- nachrichtigt [2].

den die die Rohdaten im Dateisystem und

die Metadaten in einer Datenbank gespei-5.2 Systemidee und -ziele

chert. Im néchsten Schritt werden die Qua- Die Sequenzierprogramme am DKFZ verar-

litatskontrollwerte fur die FASTQ-Dateien beiten mehrere tausend Proben pro Jahr aus

mittels FASTQC berechnét Eine FASTQ- dem Bereich der Krebsgenomik mit mehreren

Datei ist ein ASCII-basierte Textdatei, die Pipelines in hunderten von Projekten sowie

Sequenzdaten aus den Clustern beinhaltetin verschiedenen Kombinationen und mit un-
terschiedlichen Parametern. Dabei automati-

Shttps://gitlab.com/one-touch-pipeline/otp siert OTP den kompletten digitalen Prozess
5Tool zur Analyse von FastQ-Dateien

Data processing

Cluster
Data
Storage
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der Ausfiihrungen von FastQC, ubermittelt
| Sequence OTP diese direkt dem Cluster. Komplexe-
@FORIUSPO2ATND1 re Ablaufe hingegen werden auf dem in-
CCGTCAATTCATTTRAGTTTTAACCTTGCGGCCGTACTCCCCAGGCGGT . . . .
‘E direkten Weg mit Roddy UbermitteltBat-
§ chEuphoria ist eine Bibliothek fiir Entwick-
| @scores (asASCl chars) | ler von Cluster-/Batch-Systemen, um Batch-
Auftrage von Java aus zu erstellen [2]. Auf
der Hardwarekomponente High performan-
ce computing (HPC) Cluster werden die Ver-

‘7 Label ‘

5
AAAAAAAAAAAA ; @: ::: PP@@: : FFAAAAACCAA: : : : BB@@?A?

4
|

Base=T, g='1=25 |

Abb. 3: Beispiel fur einen Eintrag in einer arbeitungen der Aufgaben/Jobs von genomi-
FASTQ-Datei schen Daten, die rechenintensiv sind, bear-
beitet.

vom Import der Rohsequenzen bis hin zum
Alignment und die Erkennung von Mutatio-
nen. Dabei ergeben sich aus dieser Idee Sys

EGG3URMHNW@ 2QH7RXFK3LSHDLQH >%DVLVSUFKLWHNWXU@

temziele wie die Senkung von Zeitaufwand Toro

bei der Verarbeitung der durch die Sequenzie- s

rung erzeugten Daten, die Automatisierung

des Ablaufs und die Mdglichkeit zu bieten in

einem zentralen System zu arbeiten. oy benenfe— H

5.3 Basisarchitektur
Die Basisarchitektur ermdglicht einen ersten moemln |- eppnn
Uberblick fiir die Umsetzung von Systemidee {j
sowie den Systemzielen [5]. Hierbei wird die
Architektur von OTP modelliert. Dies ist not-

wendig, um weitere Ebenen zu abstrahieren. JJJW
Die Basisarchitektur ist in Abbildung 4 ab-

gebildet. Dabei sind die grundlegenden BIl6-

cke des Systems: ein Service-Management- Abb. 4: Basisarchitektur
System, eine Datenbank, ein Framework Rod-

dy und die Bibliothek BatchEuphoria, welche 5 4  Stakeholder

die Kommunikation mit dem Cluster ermég- a\s Stakeholder werden alle Personen oder
licht. Das Service-Management-System  |ngtitutionen, die ein Interesse am Erfolg des
wird dazu verwendet, um den manuellen Auf- proiaktes haben, bezeichnet. Die Stakeholder
wand beim Import zu minimieren und den snnen als potenzielle Quellen fir Anforde-
Prozess des Datenimports zu automatisierngen gesehen werden, da diese die poten-
ren. Auyerdem wird damit der Importin der  ie|len Nutzer des Systems sein kénnen [5].
Nacht und am Wochenende erméglicht. Die | Tapelle 1 werden die Stakeholder und die

relationale Datenbank wird fur die Organi-  erschiedenen Interessen aufgelistet.
sation, Strukturierung, Verarbeitung und Vi-

sualisierung der Daten verwendet. Der Clus-5.5  Fluss der Aktivitaten

ter enthélt ein Batch-Verarbeitungssystyem. In Abbildung 5 ist der manuelle Import von
Dabei kann die Ubermittlung der Daten di- Daten abgebildet. Die Daten werden anhand
rekt oder indirekt, mittels der Ausfihrung von vor de nierten Eigenschaften tiberprift,
des Framework&oddy, verlaufen. Bei sim- die fur die Verarbeitung und Speicherung auf
plen Aufgaben wie die Datenverwaltung und dem Dateisystem erforderlich sind. Bei einer

%ORFN +DUGZDUH]|!
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Tab. 1: Stakeholder und ihr Interessen

erfolgreichen Validierung erfolgt der tatséch-
liche Importvorgang. Dabei werden die Me-
tadaten in der Datenbank und die Sequenzie
rungsdateien auf dem Dateisystem installiert.
Falls die Validierung aufgrund von fehlenden
Informationen fehlschlagt, wird eine manu-
elle Interaktion benétigt, um die Metadaten

Stakeholder | Interesse
) . Méchte die Projektplanung
:Dnr:Jeenktlelter durchfiihren und eine Uber-
sicht des Projektes erhalten
Bioinformati-| Mdchte die Arbeitsablaufe
kerlnnen und Work ows verwalten.
Datenman- | Méchte die Daten fur die
agerinnen | Verarbeitung impotieren.
Arztelnnen
im  mole- | M&chte die gewonnenen Er
kularen gebnisse aus OTP analysie-
Tumor- ren.
board
Genomics
and Proteo-| ... .
. Mdchte die Sequenzdaten
mics Core | .. :
o fur OTP liefern.
Facility
(GPCF)
. Mdchte nach Abschluss
Nidergelas-
A des Prozesses Empfehlun-
sene Arzte- L
gen fur eine Behandlung
Innen
aussprechen.

Sequenzierungsdatei geparst und der Import-
vorgang eingeleitet. Die nachsten Schritte
sind identisch zum manuellen Import.

Nach dem Importieren der Sequenzierdaten
wird das Alignment und mehrere Verarbei-
tungsschritte wie in Kapitel 5.1 beschrieben,
durchgefuhrt. Die Informationen nach dem
die Verarbeitung der Daten stattfand, wird im
clinical Work ow zusammengefuhrt. Die Er-
gebnisse der Pipelines werden auf dem Datei-
system und die QC-Werte, die nach dem Ali-
gnment erzeugt werden, sowie weitere Er-
gebnisse in der Datenbank gespeichert. Ab-
schlieyend werden die meisten Ergebnisse
Uber einen Webclient bereitgestellt und der
Dateneinreicher sowie die Projektmitglieder
per E-Mail benachrichtigt.

In Abbildung 7 wird in einem Sequenzdia-
gramm die Kommunikation der integrierten
Komponenten in OTP wahrend einer Verar-
beitung der Daten dargestellt. Zuerst werden
alle bendtigten Daten bzgl. Eingabeinforma-
tion und Kon gurationsinformation aus der
Datenbank gezogen und in OTP gesammelt.
Diese Daten werden anschlieyend Roddy zur
Verfligung gestellt, welcher nach dem Emp-
fang die Analyse triggert und startet.

Nach dem Start werden die Jobs an den Clus-
ter iber BatchEuphoria gesendet, der im An-
schluss IDs erstellt und diese zuriick an Rod-
dy gibt. Roddy stellt diese IDs wiederum OTP
zu Verfigung, um im Nachhinein die Status
der Jobs Uber BatchEuphoria mit der ID auf
dem Cluster abfragen zu kénnen.

5.6 Systemkontext

zu vervollstandigen. Neben dem. manuellen Das Systemkontextdiagramm, das in Abbil-
Import kann ebenso ein automatischer gest-q, 4 g 7y sehen ist, reprasentiert diesen Sys-

artetwerden. Dieser istin Abbildung 6 darge- 1o ontext und bietet erste Informationen
stellt. Hierfiir sendet der/die Nutzerin eine E- tiber den Kommunikations uss von und zum
Mail mit Sequenziereinheiten an das Service gy giem. Die externen Interaktionspartener
Management System OTRS. Dieser Vorgangin gie Systemakteure. Das Systemkontext-
kann nur statt nden, sobald die Sequenzier- diagramm ist kein de niertes SysML Dia-

daten, vom GPCF auf dem Speicher liegeny o nm sondern Teil des SYSMOD Ansatzes.
Aus der E-Mail wird ein Ticketin OTRS ge- paher wird in dieser Arbeit ein Blockde -
neriert sowie die URL auf dem Server auf-pyionsdiagramm fiir die Modellierung des

gerufen. Anschlieyend wird der Inhalt der
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Abb. 5: Aktivitatsdiagramm - Manueller Datenimport

VG3URMHFW@ 2QH7RXFKH3LSHOLQH >$>$JNRPDWLVFKHU 'DWHQ LPSRWLHUHQ@

8VHU 2756 273 6HUYHU 'DWDEDVYH JLOHV\VWHR

VHQW(0DLO GD WU XFWXUH = !
FDOO85/ 'D
: S % VWDuwBYDOLGEDWLRQ

% VWDUWBLPSRUW
VDYH PHWD%H}

LQ\/WD‘OO VHTXHQFLQJ(J&V

Abb. 6: Sequenzdiagramm - Automatischer Datenimport

Systemkontextes gewéhlt [5]. Beim Daten- Administration nutzt das System, indem es
einreicher handelt es sich um den Akteur, das System kon guriert und verwaltet. Die
der den automatischen Import startet bzw. Bioinformatikerlnnen inteagieren mit dem
die E-Mail in OTRS verfasst. Das DKFZ be-System, um Arbeitsablaufe zu verwalten und
fasst sich mit der Datenanalyse nach der Seum die Analyse auszuwerten.

quenzierung der Daten. Das GPCF ist fur die .

Einlieferung der Sequenzierdaten zustandig®-/  Anwendungsfalle

Die Arzte sind die, die Patienten eine Behand-In diesem Kapitel werden die Anwendungs-
lungsmethode empfehlen bzw. sie behandelnfélle beschrieben. Die Anwendungsfalle erge-
Neben den Systemakteuren gibt es noch dad®@n Sich durch die Anforderungen und repra-
externe System Open Technology Real sersentieren die Dienstleistungen des Systems

vice (OTRS), das ein Ticketsystem ist. Die
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Abb. 7: Sequenzdiagramm - Kommunikation der Komponenten bei der Datenverar-
beitung
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Abb. 8: Systemkontexdiagramm

6WDNHKF

P ~
———(sHxowown ogpoivLnune

und die Nutzer welche diese Dienstleistun-
gen in Anspruch nehmen [5]. Diese Anwen-
dungsfalle werden mithilfe eines SysML An-
wendungsfalldiagramms modelliert. Abb. 9: Anwendungsfalldiagramm

6 Fazit
In dieser Arbeit wurde das System OTP mo-

delliert, das Nutzern ermdéglicht Genomdaten ) ) . ] )

chitektur, der Ist-Stand der Datenverarbei- Vor allem fir Neueinsteiger dieses Ansatzes
Anwendungsfall sowie der Systemkontext Werden und weliche nicht. Die in dieser Ar-

mithilfe von SysML und UML modelliert. Die beit modellierten Diagramme umfassen nicht
einzelnen Schritte des Ansatzes erscheinerlle Inhalte und vor allem nicht bis in in die

sinnvoll. Allerdings sollte, wie auch der Her- tiefste Ebene. Dies liegt daran das die voll-
ausgeber dieses Ansatzes, Tim Weilkiens, e§tandige Modellierung von OTP den Rahmen
beschreibt [5], abgewogen werden welche dieser Arbeit sprengen wiirde und daher die

bUJWH,Q 7XPRUT
ERDUG
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wesentlichen Bestandteile und Vorgénge do-

kumentiert wurden, um einen Uberblick des
Systems zu erhalten.
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