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Vorwort

Liebe Leserinnen und Leser,

seit iiber 15 Jahren findet nun die Informatics Inside als Informatikkonferenz an der Hochschu-
le Reutlingen statt, seit einigen Jahren in einem halbjdhrigen Rhythmus, d.h. im Friihjahr und
Herbst. Diese Wissenschaftliche Konferenz des Masterstudiengangs Human-Centered Com-
puting wird von den Studierenden selbst organisiert und durchgefiihrt. Sie erhalten wéhrend
ihres Masterstudiums die Gelegenheit sich in einem selbstgewihlten Fachgebiet zu vertiefen.
Dies kann an der Hochschule, in einem Unternehmen, einem Forschungsinstitut oder im Aus-
land durchgefiihrt werden. Gerade diese flexible Ausgestaltung des Moduls ,,Wissenschaft-
liche Vertiefung™ fiihrt zu einem sehr breiten Themenspektrum, das von den Studierenden
bearbeitet wird. Neben der eigentlichen fachlichen Vertiefung spielt auch die Prisentation
und Verteidigung von wissenschaftlichen Ergebnissen eine wichtige Rolle und dies weit iiber
das Studium hinaus. Ein gewihltes Fachgebiet so allgemeinverstindlich aufzubereiten und
zu vermitteln, dass es auch fiir Nicht-Spezialisten verstindlich wird, stellt immer wieder ei-
ne besondere Herausforderung dar. Dieser Herausforderung stellen sich die Studierenden im
Rahmen der Friihjahrskonferenz Informatics Inside am 8. Mai 2024.

Das Themenspektrum der diesjdhrigen Friihjahrskonferenz ist wieder sehr vielfiltig und breit
gefichert. So erwarten Sie u.a. Beitrige aus dem Gesundheitssektor, der Industriellen Ferti-
gung sowie zu verschiedenen XR-Anwendungen. Das Motto der Veranstaltung ,,Innovation in
Bits and Bytes™ zeigt die Hauptrichtung in die die wissenschaftlichen Projekte gehen: Inno-
vationen. Ohne innovative, neue Ideen, gerade in der Informatik, kann keine Entwicklung von
Zukunftslosungen erfolgen. Das gilt gleichermaBen fiir den privaten als auch wirtschaftlichen
Sektor. Die Studierenden haben sich iiber mehrere Wochen intensiv mit ihren Fachthemen
beschiftigt und unterschiedlichste neue Ideen entwickelt. Die Ergebnisse der Projekte sind in
den Fachartikeln dieses Tagungsbandes zusammengefasst. Bei der Konferenz werden diese
dann présentiert und diskutiert.

Mit diesem Tagungsband halten Sie diese Fachbeitrige der Studierenden in der Hand und
konnen sich selber ein Bild von ihren Projekten und Arbeiten machen. Ich wiinsche Thnen
eine spannende Lektiire, anregende Diskussionen und interessante Gespréche bei der Konfe-
renz.

Prof. Dr. Uwe Kloos
Human-Centered Computing

Q/Inffzrmatics
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Kurze Einflihrung in die Grundlagen
der Zeitreihenanalyse

Hjordis Lindeboom

Hochschule Reutlingen

Reutlingen, Deutschland
Hjordis.Lindeboom@Student.Reutlingen-University.de

Abstract

Die Arbeit gibt eine kurze Einfiihrung in die
Thematik der klassischen Zeitreihenanalyse.
In einer zunehmend digitalisierten Welt mit
enorm schnell anwachsenden Datenmengen
haben Zeitreihenanalysen eine sehr grof3e
Bedeutung. Nach einer kurzen, allgemeinen
Definition  wird auf  mathematisch-
statistische Verfahren und Modelle sowie
programmtechnische Umsetzungen, z.B.
mit Bibliotheken und Funktionen in R und
Python, eingegangen.

Dazu wird zunichst ein Uberblick iiber
elementare Grundlagen der Zeitreihen-
analyse gegeben. Hierbei geht es sowohl
um die mathematische Basis von Zeitreihen
als auch zentrale Forderungen bei deren
Analyse (Stationaritét und Ergodizitét), das
klassische Komponentenmodell, das Box-
Jenkins-Verfahren, die  Autokorrelation
sowie die deskriptive Beschreibung und
Modellbildung von univariaten Zeitreihen.

Im Anschluss werden kurz einige univariate
Zeitreihenmodelle vorgestellt sowie die
mogliche Erweiterung auf mehrdimensio-
nale Zeitreihenanalysen.

Betreuer Hochschule: Prof. Dr. Thies
Hochschule Reutlingen
Christian.Thies@Reutlingen-Uni-

versity.de
Informatics Inside Friithjahr 2024

28. April 2024, Hochschule Reutlingen
Copyright 2024 Hjordis Lindeboom
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1 Einleitung

Eine Zeitreihe (engl. time series) kann als
eine zeitlich geordnete Folge von Beobach-
tungswerten y. definiert werden, mit t =
1,2 .. T, d.h. eine Zeitreihe ist eine zeitlich
geordnete Folge von Merkmalsauspragun-
gen eines statistischen Merkmals [2, 6], ma-
thematisch betrachtet:

( ) \T .
}.yl"'-:yTJ:{yz‘}tzlmltytE R

Bei der Zeitvariable t handelt es sich meist
um ein diskretes Merkmal mit gleichlangen
Abstdnden zwischen t und t+1; sie kann
aber auch stetig sein. Bei den Beobach-
tungswerten y, handelt es sich i.d.R. um
eine metrische Variable, alternativ kann sie
auch dichotom sein (0-1-Merkmal). [6]

Fiir Zeitreihen und entsprechende Analysen,
die iiber Regressionsanalysen hinausgehen,
existieren zahlreiche Anwendungsbeispicle
aus verschiedenen wissenschaftlichen Fach-
gebieten, zum Beipiel in der Medizin
(EKG- und EEG-Diagnostik, biomechani-
sche Bewegungsabliufe, ...), der Meteorolo-
gie (Temperaturverldufe, Klimageschichte,
Klimawandelmodelle, ...), der Wirtschaft
(Verkaufszahlen, Borsenkurse, ...), der
Okologie (Vegetationsentwicklung, Popula-
tionsbiologie, ...) und vielen andere Diszi-
plinen. [4, 5, 7, 14]
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Abb. 1: Grafische Darstellung einer Zeitreihe am Beispiel von El-Nifio- und La-Niiia-
Episoden (Oceanic Niiio Index: ONI >+ 0,5 °C bzw. ONI <-0,5 °C); (Abb. 2 in [8]).

Zur Visualisierung und grafischen Analyse-
werden die Datenpunkte meist zundchst im
y-t-Korodinatensystem dargestellt. Abbil-
dung 1 veranschaulicht dies am Beispiel ei-
ner Zeitreihe zu den ozeanischen Klimaph-
dnomen El-Nifio- und La-Nifia (auferge-
wohnlich warme bzw. kalte Meeresstro-
mungen). Die damit in Verbindung stehen-
den Klimavariablen, Schwankungen der
Meeresoberflichentemperatur und des Luft-
drucks wurden in Zeitreihenanalysen von
Norel et al. untersucht (2021) [8].

Teile von Zeitreihen, die nicht zu stark von-
einander abweichen, konnen mit den be-
kannten KenngroBen der deskriptiven Sta-
tistsik charakterisiert werden (Mittelwert,
Varianz, Standardabweichung). Fiir tiefer-
gehende Analysen von Zeitreihen ist man
auf die Bildung von Modellen angewiesen
[5, 6, 14]. Anhand vorhandener Daten vali-
dierte, statistische Zeitreihenmodelle bilden
die Basis fiir das Erkennen von Gesetzma-
Bigkeiten, Prognosen, Risikoanalysen oder
die Steuerung von Prozessen [6, 14]. Frage-
stellungen, die im Rahmen von Zeitreihen-
analysen behandelt werden, sind u.a. Fragen
nach systematischen Verdnderungen (lang-
fristige Trends), nach regelméBigen Mus-
tern, wie z.B. zyklischen Schwankungen,
nach mdglichen Ausreilern, der Frage, wie

sich die Werte zukiinftig weiterentwickeln
werden oder auch, ob Zusammenhéinge zwi-
schen verschiedenen Zeitreihen existieren
[12]. Bei den Methoden der Zeitreihenana-
lyse unterscheidet man uni- und multivaria-
te Verfahren, je nachdem ob eine oder meh-
rere Variablen betrachtet werden. Innere
Methoden erkldren eine Zeitreihe y, allein
als Funktion der Zeit, duflere Methoden be-
riicksichtigen auch andere Variablen [6:
Seite 396]. Bei den Zufallsvariablen Y, wird
angenommen, dass es sich um eine Folge
von unabhingigen, identisch verteilten Zu-
fallsvariablen handelt. Desweiteren spielt
im Zusammenhang mit der Bildung von
Modellen fiir Zeitreihen die Annahme bzw.
Forderung von Stationaritdt und Ergodizitit
eine wichtige Rolle [11, 12], siehe hierzu
2.2 und 2.5 im vorliegenden Text.

Verschiedene Modelle fiir stationdre Reihen
bilden die Basis der Zeitreihenanalyse. Die
Visualisierung der Datenpunkte ist ein ers-
ter wichtiger Schritt zur Erkennung von
Mustern, Trends, gesetzmifBigen Schwan-
kungen und die Auswahl von Modellen. Die
zentralen Parameter eines geeignet erschei-
nenden Modells versucht man dann, u.a. mit
Hilfe der empirischen Autokorrelations-
funktion r. (ACF) hinreichend gut abzu-
schitzen [12].
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Abb. 2: Trend, periodische Schwankung
und Restkomponente bei einer Zeitreihe
aus (Abb. 11.3 aus [14]).

2 Das Komponentenmodell
Beim klassischen Verfahren werden die
Zeitreihen, die durch systematische und zu-
fallige Einfliisse entstehen, in Komponenten
zerlegt. Man unterscheidet hierbei drei Ele-
mente als Funktion der Zeit: Trend, Saiso-
nalitdt und Restkomponente. Beim Trend
handelt es sich um eine systematische Ver-
anderung des mittleren Niveaus der Zeitrei-
he. Bei der Saisonkomponente handelt es
sich um periodische Schwankungen und bei
der Restkomponente um nicht zu erklarende
Einflisse oder Storungen [11].

Abb. 2 veranschaulicht den Zusammenhang
zwischen den Elementen des Komponenten-
modells; Abb. 3 ist ein Beispiel fiir die Zer-
legung einer Zeitreihe in die drei Kompo-
nenten.

Wenn die Komponenten unabhéngig von-
einander wirken, addieren sich die Einfliisse
auf die Zeitreihe [6, 14]:

yi= T+ S+ R, (additive Zerlegung)

Wenn die Komponenten abhédngig vonein-
ander auf die Zeitreihe wirken, werden die
Komponenten miteinander multipliziert [6,
14]:

yie=T: - Si - R (multiplikative Zerlegung)

Gemischte Modelle sind mdglich. Durch
Logarithmieren entsteht aus einer multipli-
kativen Verkniipfung eine additive. Dies er-
mdoglich in der Folge die Nutzung von Ver-
fahren bei additiver Zerlegung.

2000 2005 2010 2015 2020

-5 0 5 10 15 20 20 30 40 50 60 70

2000 2005 2010 2015 2020

Rest

2 -1 0 1

2000 2005 2010 2015 2020

Abb. 3: Zerlegung der Zeitreihe in Trend
(hier: polynomialer Trend 2. Ordnung),
periodische Schwankungen (Saison) und
Rest (Abb. 2.17 aus [12]).

2.1 Box-Jenkins-Verfahren

Bei diesem weit verbreiteten Ansatz wird
zunédchst der Trend und anschlieBend die
Saisonalitidt modelliert und von den Daten
abgezogen. Dadurch erhdlt man eine trend-
und saisonbereinigte Datenreihe

y1=Yt‘T1'St

Das Ziel ist eine stationédre Zeitreihe. Damit
wird erreicht, dass sich die stochastischen
Charakteristika (Mittelwert, Varianz, Cova-
rianz) iiber die Zeit nicht dndern und iiber
die empirischen Werte abgeschitzt werden
konnen [11, 12].

2.2 Stationaritiit

Fiir jeden Zeitpunkt t einer Zeitreihe liegt
nur eine Beobachtung fiir die Zufallsvaria-
ble Y, vor. Die Werte fiir unterschiedliche
Zeitpunkte einer Zeitreihe reprédsentieren,
wenn systematische Einflussfaktoren vor-
handen sind, unterschiedliche Zufallsvaria-
blen. Die Forderung der Stationaritit stellt
sicher, dass sich die statistischen Kenngro-
Ben iiber die Zeit nicht éndern. Eine Zeitrei-
he wird allgemein als (schwach) stationdr
bezeichnet, wenn er mittelwert-, varianz-
und kovarianzstationdr ist. Diese Annahme
bedeutet, dass alle y; den gleichen Erwar-
tungswert p sowie die gleiche Varianz c°
haben [11, 12].

1 Informatics
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Die empirischen Werte einer Zeitreihe lie-
fern ggf. geeignete Schitzer fiir die theoreti-
schen Momente [11]. Ein stochastischer
Prozess heif3t

mittelwertstationdr, wenn E [Y, ] =p
furallet € T,

varianzstationir, wenn Var [Y,] = ¢,
fur allet € T und

kovarianzstationdr, wenn Cov [Y- , Y¢] nur
von der Zeitdifferenz t (englisch »lag«) ab-
hingt:

Cov [Yer, Y] =1, furallet € T, >0

2.3 Kovarianz und

Autokovarianz
Die empirische Kovarianz einer zweidimen-
sionalen ZufallsgroBie (X,Y) ist als Mal3 fiir
den linearen Zusammenhang definiert als

en=y 2% Hyn-y) 1112

Durch Standardisierung erhdlt man den em-
pirischen Korrelationskoeffizienten

Py E (11, 12]
\/s»x\/sy

Bei einer Zeitreihe wird aus den Beobach-
tungswerten yi, y», ... yn fir jede Zeitdiffe-
renz T, ein kiinstlicher zweidimensionaler
Datensatz gebildet [12]:

(lerr 5 y])> (yZJrT 5 yz) L) (yN >y N’T)'

Mit diesen Daten lédsst sich die Kovarianz
bzw. der Korrelationskoeffizient einer Zeit-
reihe berechnen — fiir jede Zeitdifferenz t.
Sofern sich Mittelwert und Varianz in den
verschiedenen Bereichen der Zeitreihe nicht
deutlich unterscheiden, kénnen der globale
Mittelwert und die globale Varianz fiir die
Berechnung genutzt werden. Entsprechend
[12] ist die empirische Autokovarianzfunk-
tion (c,) einer Zeitreihe (y,) bzw. ihre empi-
rische Autokorrelationsfunktion r. (ACF)
wie folgt definiert:
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ACF

-02 00 02 04 06 08 1.0

Lag

Abb. 4: ACF einer Zeitreihe; Vergleich
der ganzen Reihe mit drei Segmenten
(gestrichelte Linien), (Abb. 2.5 in [12]).

lN*r‘ _ ~
CT:_Z‘yHI—y)(y[_y] TZ 0
N[:l
r=— T>0

(Beit <0 gilt: cc.=c.und r: = 1)

Mit Autokorrelation bezeichnet man die
Korrelation der Zeitreihen mit sich selbst,
d.h. verschiedene Werte der Zeitreihe unter-
einander. Der ACF-Koeffizient r. ist ein
Mal fiir die lineare Abhéngigkeit fiir ent-
sprechend weit auseinanderliegende Zeit-
punkte, vergleichbar mit dem empirischen
Korrelationskoeffizienten [12]. Der Graph
der empirischen ACF wird als Korrelo-
gramm bezeichnet [11].

2.4  Priifung der Stationaritiit
Zur Priifung der Stationaritdt bietet es sich
an, die Zeitreihe zunichst in mehrere Seg-
mente zu teilen. Anschliefend vergleicht
man die statistischen Kennzahlen. Die Mit-
telwerte und Streuungen der verschiedenen
Segmente der Zeitreihe sollten nur geringe
Unterschiede aufweisen. Letztendlich bleibt
eine derartige Bewertung subjektiv, ermog-
licht aber eine erste Einschitzung. Grafisch
lasst sich die Annahme der Stationaritit
auch durch die Autokorrelationsfunktion
priifen [11, 12]. In Abb. 4 ist erkennbar,
dass die Autokorrelationen nur wenig von
der Null abweichen, d.h. die ACF-Werte
liegen meist unter ca. 0.3, was darauf hin-
deutet, dass es keine Korrelation gibt.
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Der Autokorrelationskoeffizient ACF geht
bei stationdren Zeitreihen mit wachsendem
lag T gegen Null. Fiir Bildung vieler Model-
le ist die ACF eine notwendige, basale Gro-
Be.

2.5 Ergodizitit

Bei der fiir die Zeitreihenanalyse wichtigen
Annahme der Ergodizitit wird davon ausge-
gangen, dass die Stichprobenwerte einer
stationdren Zeitreihe bei t — oo gegen die
theoretischen Momente der Grundgesamt-
heit konvergieren, d.h.

E[yJ=wp und Var[y]=¢" [11]

Eine stationdre Zeitreihe heifit mittelwerter-
godisch, wenn

lim E[[V,-p2]=0 11

und kovarianzergodisch, wenn fiir alle Zeit-
differenzen t gilt:

N
lim £ Iy, ~#ly—p)[=0 (1]
N - t=1

Ergodizitdt bedeutet dementsprechend, dass
sich die theoretischen Kenngréfen einer
Verteilung (p, 6>,Cov) aus den empirischen
Beobachtungswerten einer Zeitreihe wider-
spruchsfrei schitzen lassen [12].

2.6 Die Trendkomponente

Der Trend einer Zeitreihe 1dsst sich mit un-
terschiedlichen Verfahren bestimmen bzw.
beschreiben. Eine Moglichkeit ist die linea-
re Regression: Te=Po+Pit

Allgemein formuliert ergibt sich ein poly-
nomer Trend der Ordnung m [11]:

T=Bo+Piti+tPtat ...+ Pmtn

Die Modellparameter konnen iiber die Me-
thode der kleinsten Quadrate bestimmt wer-
den. Abb. 5 ist ein Beispiel fiir einen Trend
3. Ordnung. Bei Exponential- oder Potenz-
modellen kénnen durch logarithmierte Wer-
te In(y) lineare Regressionsmodelle genutzt
werden [12].

25000 30000 35000 40000
I I I 1

Anzahl Verkehrsunfalle

20000
|

15000
I

0 50 100 150 200 250

Abb. 5: Zeitreihe mit polynomialem
Trend 3. Ordnung ([11]: Abb. 2.6 auf S.
22).

Mitunter ergeben sich Probleme bei der Er-
mittlung der Parameter nichtlinarer, speziel-
ler Trendmodelle, z.B. bei nichtlinaren
Trends mit Sittigungsgrenze. Dann kom-
men ggf. kompliziertere mathematische
Verfahren zum Einsatz [12].

Falls bei der Visualisierung deutlich wird,
dass sich eine Trenderfassung durch ein Po-
lynom fiir den Zeitraum der Reihe nicht in
Frage kommt, kann man den Trend auch
mit dem Verfahren der gleitenden Durch-
schnitte erfassen. Hierzu wird die Zeitreihe
in gleich lange Segmente unterteilt, fiir je-
des Segment der arithmetische Mittelwert
bestimmt und dieser dem zeitlichen Mittel-
punkt seines Segmentes zugeordnet. Das
Ergebnis ist eine Zeitreihe aus arithmeti-
schen, lokalen Mittelwerten (»glatte Kom-
ponente« der Ausgangsreihe), siche Abb. 6.

15000 20000 25000 30000 35000 40000

1980 1990 2000 2010

Abb. 6: Zeitreihe aus gleitenden Durch-
schnittswerten ([11]: Abb. 2.7 auf S. 23).
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/ Inside 5



2.7 Die Saisonkomponente
Nach einer erfolgreichen Trendbereinigung
(oder wenn kein Trend vorhanden ist)
schwanken die Werte einer Zeitreihe um die
Null. Bei vielen Zeitreihen sind periodische
Schwankungen zu beobachten. Zur Saison-
bereinigung stellt man zundchst die i.d.R.
bekannte Liange der Periode fest. Bei einem
jéhrlichen Muster kann die Saison durch
monatlichen Mittel mit 12 Zeitschritten mo-
delliert werden (Saisonperiode s = 12), in-
dem man die Differenz der monatlichen
Mittelwerte vom Mittelwert der gesamten,
trendbereinigten Reihe bildet [3].

Das Ergebnis ist eine trend- und saisonbe-
reinigte Zeitreihe (Abb. 7) y:
S—% B (5]
Yt_yt_(mean\.)/z’!_mean \yu
mitt' € 1,...,T:mod|(t', s|=mod|t, s

Passagiere

o 20 40 60 80 100 120 140
Zeit t

VA e AN

0 20 40 60 80 100 120 140
Zeit t

100

Passagiere
o

-100

-200

Abb. 7: Zeitreihe mit linearem Trend
und jidhrlichem Muster (oben) sowie
nach Trend- und Saisonbereinigung (un-
ten), Zeit t in Monaten. (Abbildungen aus
[3D-

Ein Uberblick iiber vorhandene Trend- und
Saisonbereinigungsverfahren findet sich bei
Schlittgen und Sattarhoff (2020: S. 27-52).

3 Modellierung von

univariaten Zeitreihen

Fir die Modellierung der Autokorrelation
bzw. der Zeitreihen existieren zahlreiche
Verfahren [3, 5, 12]. Ausgangspunkt hierbei
ist der Versuch, die Reihen aus sich selbst
zu erkldren. Schlittgen und Satarhoff (2020:
S. 69 [12]) formulieren dieses Ziel wie
folgt: Wert im Zeitpunkt t = f (Werte in vor-
hergehenden Zeitpunkten) + Rest

Formal: Y, =f(Ye1, Yi2,...)+&,

& ist »weiles Rauschen« (ein reiner Zufalls-
prozess) mit E(g,) = 0 und Var(e,) = o d.h.
& ~ N(l, 6%).

Bekannte Zeitreihenmodelle sind das AR-,
das MA-, das ARMA-, das ARIMA- und
das SARIMA-Modell [3, 5, 12, 14]. Beim
AR-Modell (Autoregressiver Prozess) ver-
sucht man den aktuellen Wert {iber eine Li-
nearkombination von p vorangegangenen
Werten (+ weifles Rauschen) vorherzusa-
gen. Beim MA-Modell (Moving Average-
Prozess) wird der aktuelle Wert durch eine
Linearkombination der zufdlligen Fehler
von q vorangegangener Werte vorhergesagt.
Durch eine Kombination dieser beiden Mo-
delle entsteht ein ARMA-Modell zur Be-
schreibung der Autokorrelation, bei wel-
chem der Einfluss der vorangeganenen
Werte mit den letzten zufilligen Schwan-
kungen kombiniert wird [3]. Bei den oft
verwendeten ARIMA-Modellen (Autore-
gressive Integrated Moving Average) han-
delt es sich um eine Erweiterung des AR-
MA-Modells fiir nicht-stationdre Zeitreihen
[14]. Die Trendbereinigung (durch Diffe-
rencing) iiber den Parameter d ist Teil des
Modells [3]. SARIMA (Seasonal Autore-
gressive Integrated Moving Average) wie-
derum ist eine spezielle Weiterentwicklung
des ARIMA-Modells fiir die Beriicksichti-
gung saisonaler Effekte [1, 12].
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Hinsichtlich der vielen Verfahren zur Para-
meterschitzung bei Zeitreihenmodellen sind
die entsprechenden Ausfithrungen in Kreil3
und Neuhaus (2006) sowie Schlittgen und
Satarhoff (2020) zu empfehlen.

3.1 Prognosen mit

univariaten Zeitreihen
Die Zuverldssigkeit von Prognosen, die auf
der Basis von Zeitreihenmodellen formu-
liert werden, ist mit einigen Unsicherheits-
faktoren verbunden [12: S. 119]:

e Unsicherheiten bei der Modellauswahl,
d.h. es stellt sich grundsitzlich die Frage, ob
ein anderes Modell zuverldssigere Progno-
sen liefern konnte.

® Nicht vermeidbare Unsicherheiten durch
zukiinftige stochastische Einfliisse.

¢ Zufilligen Fehlern bei der Schitzung der
Modellparameter.

Die Einfliisse durch den 1. und den 3. Punkt
lassen sich im konkreten Fall nur sehr
schwer abschétzen. Beim zweiten Punkt
kann man, unter der Annahme normalver-
teilter Zufallsprozesse Prognoseintervalle
(Konfidenzintervalle) bestimmen. Hierfiir
werden Grenzen flir zukiinftige Prognose-
zeitpunkte berechnet, bei denen die zukiinf-
tige Zeitreihenvariable Y. mit der Wahr-
scheinlichkeit 1-o einen Wert aus dem In-
tervall annimmt [12]. In Abbildungen wer-
den diese Intervalle oft als Bénder darge-
stellt (vgl. hierzu Abb. 10). Bei der Berech-
nung der Prognoseintervalle geht man von
GauB-Prozessen aus, d.h. die Giiltigkeit der
Intervalle héngt davon ab, dass normalver-
teilte Zufallseinfliisse vorliegen. Die Pro-
gnoseintervalle haben dann die Form [12: S.
123]:

P(YN,h_Zl—a/z\/VSYNmS Yytz \/‘V\JZI—(X

1-al2

V ist die Varianz des Prognosefehlers und
Zi-q2 st das entsprechende Quantil der Stan-
dardnormalverteilung.
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4 Multivariate Zeitreihen
Wenn Zeitreihen mehrerer Variablen vorlie-
gen konnen diese unabhéngig voneinander
analysiert werden. Mitunter stellen sich aber
Fragen nach Abhéngigkeiten oder Interakti-
onen. Mittels entsprechender Modelle las-
sen sich auch fiir mehrdimensionale Zeitrei-
hen Prognosen entwickeln [12]. Das VAR-
MA Modell ist z.B. eine vektorbasierte Er-
weiterung des ARMA Modells, welches
mehrere Variablen beriicksichtigt.

Statt zwei Zeitreihen (Xy), (YY) als getrennte
Groflen zu betrachten, konnen sie auch als
Komponenten einer zweidimensionalen
Zeitreihe betrachtet werden. Wichtig hierbei
sind die auf die einzelnen Zeitreihen bezo-
genen KenngroBen py, py, die ACFs 1y (1)
und 1y (t) sowie die Beschreibung des Zu-
sammenhangs zwischen den beiden Grofen.
Hierfiir lassen sich bei gemeinsam stationé-
ren Zeitreihen, analog zu den ACFs der un-
ivariaten Zeitreihen, Kreuzkovarianz- und
Kreuzkorrelationsfunktion definieren [12].

Die empirische Kreuzkovarianzfunktion
zweier Zeitreihen (X ), (y.) lautet:

1 N-1

N 2t=1 720

(X[+T_X)(Y[_j/) fiir
cxy(T) =

1 . o
& SN e O -y) fiir T<O

Die empirische Kreuzkorrelationsfunktion:

cxy(T)

Vex(0)ycy(0)

Die Kreuzkorrelation beim Lag 0 beschreibt
den (linearen) Zusammenhang zwischen
den beiden Zeitreihen X; und Y, [12].

rxy(T) =

Fiir weitergehende Informationen zu mehr-
dimensionalen Zeitreihenanalysen, siche
Schlittgen und Satarhoff (2020: S. 187-
223).



5 Programmiertechnische
Umsetzung von Zeitreihen-

analysen

Fiir die Zeitreihenanalyse bietet sich auf-
grund der meist groen Datenmengen und
des Rechenaufwandes eine programmtech-
nische Umsetzung der Modellbildung an.
Hierfir werden vor allem R oder Python
verwendet. Alternativ besteht die Moglich-
keit eine Kombination von Python und R zu
verwenden.

5.1 Python

Python bietet eine groe Auswahl an Bi-
bliotheken, unter anderem fir die Zeitrei-
henanalyse und deren Visualisierung. Die
Pandas-Bibliothek zum Beispiel enthilt ne-
ben vielen anderen Funktionen, die Mdog-
lichkeit, sogenannte Pandas-Series zu er-
stellen und zu bearbeiten (Pandas: pan(el)-
da(ta)-s). Hierzu gibt es Einfithrungen im
Internet, z.B. das Kapitel ,,Python, Pandas
und Zeitserien* auf der Webseite Python-
Kurs [9], das Pandas und numpy nutzt.

Tayeb et al. [13] verwenden ebenfalls die
Bibliotheken Pandas und numpy, sowie
matplotlib, statsmodel und sklearn. Anstelle
von Pandas-Series werden die Daten hier
als Pandas-Dataframes eingelesen. An-
schlieBend werden die Daten mit Hilfe der
matplotlib iiber die Funktionen plot() und
hist() visualisiert.

Fir die Darstellung der Autokorrelation
bzw. der particllen Autokorrelation wird auf
die statsmodel-Bibliothek zuriickgegriffen.
Die Funktionen plot acf() und plot pacf()
ermoglichen dies. Dariiber hinaus enthélt
die statsmodel-Bibliothek die Funktion sea-
sonal decompose(), diese zerlegt Zeitreihen
in den Trend, saisonale Informationen und
einen Rest mit zusétzlichen Einfliissen und
StorgrofBen.

52 R

Fiir diejenigen, die Python nicht verwenden
mochten, ist R eine Alternative.
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In der Standardversion von R sind einige
Pakete automatisch enthalten, so dass ohne
zusitzliche Installation von Paketen bereits
Funktionen zur Zeitreihenanalyse zur Ver-
fiigung stehen, wie z.B. arima() zur Schit-
zung eines ARIMA-Modells oder auch fil-
ter() zur Filterung einer Zeitreihe. Einen gu-
ten Uberblick und Einstieg in die Zeitrei-
henanalyse mit R bieten Schlittgen und Sat-
tarhoff [12]. Um das volle Potential auszu-
schopfen, kdnnen zusétzliche Pakete instal-
liert werden. Dazu gehdrt z.B. tsapp, das
vom Erstautor erstellt und parallel zur Ver-
offentlichung entwickelt wurde. Dariiber
hinaus verweisen die Autoren auf die Pake-
te np, mFilter, vars, Imtest, dlm, car, TSA,
forecast, fracdiff, tseries, leaps, MswM,
urca, MASS, itsa und nlme. Diese Pakete
sollten die meisten Anforderungen der Zeit-
reihenanalyse abdecken. R bietet auch ohne
zusitzliche Pakete eine grofe Auswahl an
relevanten Funktionen, so konnen Daten
eingelesen werden und mittels ts() in Zeit-
reihen umgewandelt werden. Funktionen
wie acf() zur Autokorrelation, decompose()
oder auch arima() zur Schitzung von ARI-
MA-Modellen sind standardméBig vorhan-
den. Einige dieser Funktionen werden in Pa-
keten wie tsapp, erweitert bzw. mdgliche
Fehlerquellen reduziert.

5.3 Python und R

Python und R kdnnen auch gleichzeitig ver-
wendet werden. Entweder durch Aufruf und
Ausfilhrung  vorgefertigter Skripte oder
durch direkte Ausfithrung von Code der je-
weils anderen Sprache [10]. Radeci¢ zeigt
die Integration von R in Python sowie die
Integration von Python in R [10]. So kann
ein R-Skript mit der Subprocess-Bibliothek
als Subprozess ausgefiihrt werden oder
durch den Import der rpy2-Bibliothek direkt
auf Inhalte von R zugegriffen werden. In R
ermoglicht das Paket reticulate sowohl die
Ausfithrung von Skripten als auch die Aus-
fithrung von Code. Durch diese Kombinati-
on kann auf die Funktionalitét beider Spra-
chen zugegriffen werden.



Kurze Einfiihrung in die Zeitreihenanalyse

6 Kurzes Fazit

Der vorliegende Text kann nur einen extrem
kurzen Einstieg in die elementaren Grundla-
gen der Zeitreihenanalysen bieten. Bedingt
durch die Vielfalt der hierfiir zur Verfiigung
stehenden Verfahren und Modelle, sowie
die zum Teil komplizierten mathematischen
Hintergriinde sind zumindest statistische
Grundkenntnisse bei den Nutzer/innen die-
ser Analysemethoden wichtig. Mittlerweile
stehen viele Module und Programmbiblio-
theken in Python oder R fiir die Datenanaly-
se, speziell auch fiir Zeitreihenanalysen zur
Verfiigung, aber ohne entsprechende Hin-
tergrundkenntnisse sind Anwendungsfehler
vorprogrammiert.

Ein aktuelles Beispiel fiir die Anwendung
von Zeitreihenanalysen sind Prognosen im
Zusammenhang mit dem Klimawandel.
Zhang, An und Gao (2023) untersuchten
diesbeziiglich den Verlauf der jéhrlichen
Durchschnittstemperatur in China auf der
Basis von Zeitreihenmodellen. In dieser
Studie wurde, nach einer Diskussion ver-
schiedener Modellansitze, ein ARIMA-Mo-
dell fiir die Modellierung und Vorhersage
ausgewdhlt. Fiir Tests auf Stationaritdt und
die Parameterauswahl kamen Python-Bi-
bliotheken wie z.B. statsmodel zum Einsatz.
Basierend auf den ACF-Werten und den
Testergebnissen wurden die Parameter des
ARIMA-Modells geschitzt.

Abb. 8 veranschaulicht den Temperaturver-
lauf iiber einen Zeitraum von 184 Jahren
von 1838 bis 2021. Die jéhrliche Durch-
schnittstemperatur in China zeigt kurzfristi-
ge Schwankungen und einen langfristigen
Anstieg. Abb. 9 zeigt, zur Evaluierung des
Modells mit den geschitzten Parametern,
einen Vergleich der Temperaturvorhersagen
des Modells mit den historischen Daten aus
der Zeitreihe. Die Schattierung entspricht
dem berechneten Konfidenzintervall. Abb.
10 stellt die Vorhersage des Modells bei ei-
ner Projektion bis 2030 dar (und dariiber
hinaus). Bei dieser Visualisierung der Vor-
hersage ist die Skalierung der Y-Achse zu

beriicksichtigen. Im Sinne der Vergleichbar-
keit wire eine einheitliche Skalierung der
Temperatur zielfithrend. Unabhéngig davon
zeigt sich, die auch der fiir China zu erwar-
tende, langfristige Temperaturanstieg.

Temperature variation and uncertainty

+— AverageTemperature

8 AverageTenperaturelincertainty ww
|

Temperature ('C)

@

4
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Abb. 8: Zeitreihe zur Duchschnittstempe-
ratur Chinas (Abb. 2 aus [15]).

Actual comparison of predicted values
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Abb. 9: Vergleich der Temperatur-
vorhersagen des Modells mit den Werten
aus Abb. 8 (Abb. 10 aus [15]).

Projections of Future temperatures (2030)
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Abb. 10: Prognose der zukiinftigen
Durchschnittstemperatur in China (Abb.
11 aus [15]).
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Abstract

Im Allgemeinen gibt es drei Methoden fiir
den Umgang mit fehlenden Daten in Zeitrei-
hen: Loéschen, Imputation und Ignorieren. In
der Praxis werden noch oft Datensétze ge-
loscht oder das Thema ignoriert, obwohl die
Forschung gerade in den letzten Jahren viele
neue Ansatze hervorgebracht hat. Es gibt
viele Imputationsmethoden, von klassischen
und héufig verwendeten Methoden wie Mit-
telwert, Median oder Multiple Imputation by
Chained Equations bis hin zu Methoden, die
auf rekurrenten neuronalen Netzen basieren,
wie Long Short Term Memory oder Multi-
Directional RNN. Fir einen Vitalparameter-
datensatz soll eine geeignete Methode fiir
den Umgang mit fehlenden Daten gefunden
werden. Aufbauend auf Funde in der Litera-
tur werden die Imputationsmethoden Me-
dian, BRITS und SAITS miteinander vergli-
chen. Die Medianimputation erzielte dabei
die niedrigsten RMSE und MAE.
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1 Einleitung

Es gibt viele Methoden, um mit fehlenden
Daten in Zeitreihen umzugehen. Durch den
technischen Fortschritt im Bereich des ma-
schinellen Lernens ist die Zahl der Methoden
in den letzten funf Jahren noch weiter gestie-
gen. In einigen Verdffentlichungen zu diesen
Methoden werden die Auswirkungen auf die
nachfolgende Analyse nicht berlcksichtig.
Auch wird selten auf die Klassifikation der
Datensatze hingewiesen, die fur die weitere
Methodenwahl wichtig ist. Der Umgang mit
fehlenden Daten sollte ein wichtiger Be-
standteil jeder Analyse sein, wird aber oft
nur am Rande behandelt [22].

1.1 Ziel der Arbeit

Die Motivation hinter dieser Arbeit ist, den
Umgang mit fehlenden Daten in Zeitreihen
im medizinischen Kontext ndher zu betrach-
ten. Dabei sollen klassisch und derzeit aktu-
elle Methoden zum Umgang mit fehlenden
Daten anhand der gefundenen Literatur ver-
glichen und nach einer Auswahl auf den Da-
tensatz angewendet werden.
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1.2 Weiterer Aufbau der Ar-
beit

Weitergehend ist die Arbeit wie folgt aufge-
baut: In Kapitel 2 werden kurz die Grundla-
gen zu Zeitreihen, die Definition und Klassi-
fizierungen von Missing Data erldutert und
der spéter verwendetet Datensatz vorgestellt.
Kapitel 3 enthdlt die gefundene Literatur und
fasst diese kurz zusammen. Kapitel 4 enthalt
die Anwendung und Ergebnisse der gefunde-
nen Methode mit dem in Kapitel 2 zuvor vor-
gestellten Datensatz. Darauf folgt in Kapitel
5 die Diskussion mit dem Fazit. Am Ende
der Arbeit befindet sich die verwendete Lite-
ratur.

2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden kurz die Grundla-
gen zu Zeitreihen inklusive Interrupted Time
Series und Missing Data erklart. Aulerdem
wird hier der spéater in der Anwendung ver-
wendete Datensatz vorgestellt.

2.1 Zeitreihen (Time Series,
TS)

Zeitreihen sind Datensétze, die in regelmagi-
gen Abstanden aufgezeichnet werden. Dabei
ist zu beachten, dass sich Zeitreihen aus zu-
falligen Werten mit Trendverhalten und wie-
derkehrender Saisonalitdt zusammensetzten.
Zeitreihendatensatze bestehen aus einer oder
mehreren Informationen, die in einem oder
unterschiedlich festen oder flexiblen Zeitin-
tervall gemessen werden [23].

Bei Zeitreihen ist es normal, dass Teile der
Daten fehlen, fiir die weitergehende Analyse
ist ein vollstandiger Datensatz am besten.

2.2 Missing Data

Seit 1976 werden fehlende Daten in drei Me-
chanismen aufgeteilt: 1) Missing At Random
(MAR), 2) Missing Completely At Random
(MCAR) und 3) Missing Not At Random
(MNAR) [6]. Damit die beste Methode zum
Umgang der fehlenden Daten gefunden wer-
den kann, sollte die vorherige Struktur der
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fehlenden Daten einem der drei Mechanis-
men zugeordnet werden [7]. Nachfolgend
ein paar wichtige Stichpunkte zu den Klas-
sen.

MAR

e  Daten, die unabhangig von fehlen-
den Daten fehlen, aber abhéngig
sind von beobachteten Daten [7]

e Verzerrung des Ergebnisses bei Ig-
norieren [7]

o Haufige Klassifikation [7, 22]

e Daten, die von den fehlenden Da-
ten selbst oder von anderen Daten
im Datensatz abhangig sind [7]

e  Bei Ignorieren verzerrt das Ergeb-
nis und die Beziehung der Variab-
len [7]

MCAR

e  Daten, die rein zuféllig fehlen und
nicht von den fehlenden Daten
oder von den beobachteten Daten
abhéngig sind [7]

e  Keine Verzerrung, kann sicher ig-
noriert werden [7]

e Haufige Klassifikation, erzeugt ei-
nen héheren Standardfehler durch
die verkleinerte Stichprobe [7, 22]

Die Menge an fehlenden Daten und die Art
der Liicken sind kritische Komponenten, die
dariiber entscheiden, ob eine Imputationsme-
thode Erfolg oder Misserfolg hat [22].

Klassifiziert werden die Licken in Tabelle 1
[22].

Tabelle 1. Klassifizierung der verschiede-
nen Typen von Lucken in fehlenden Da-
ten [22, Table 2]

Typ der Licke Kontinuierliches
Fehlen

Punktliicke 1

Kurze Liicke Bis zu 3%

Hohe Liicke 3% bis 10%

Sehr hohe Liicke Uber 10%
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2.3 Datensatz

Die in der Anwendung verwendeten Daten
wurden im Rahmen einer Studie mit der
bwHealthApp' aufgenommen. Die Daten
wurden fur Patienten im Alltag wéhrend der
Krebsbehandlung aufgenommen. Insgesamt
enthalt der Datensatz Daten (ber 2 unter-
schiedliche Sensoren. Der Armsensor ist der
AS99 der Firma Beurer GmbH? und der Ohr
Sensor ist der CosinussTwo der Firma Cosi-
nuss GmbH3.

Mit dem Armsensor wurde bei 16 Patienten
und fir den Ohrsensor bei 13 Patienten Da-
ten aufgenommen. In den Datensatzen fir
den Arm wurden die 6 Variablen aus Tabelle
2 erfasst und fiir den Ohrsensor die 3 Variab-
len aus Tabelle 3. Die Messwerte wurden in
unterschiedlicher Frequenz aufgezeichnet.
Die HR, TEMP und SPO2 wurden pro Se-
kunde erfasst und die anderen Variablen in
10 Minuten abstanden. Die Daten wurden im
Zeitraum von Juli bis November 2022 aufge-
nommen.

Tabelle 2. Messwert und Einheit fiir den

Tabelle 3. Messwert und Einheit fiir den

Ohrsensor
Messwert Einheit
Herzfrequenz Bpm (beats per mi-
(HR) nute)
Temperatur Grad Celsius
(TEMP)
Sauerstoffsatti- Prozent
gung (SPO2)

Von den 29 Datensétzen wurden 12 nicht
weiter in Betracht gezogen, da sie aus zu we-
nig Daten bestanden. Es mussten Daten von
mindestens 20 unterschiedlichen Tagen vor-
liegen. Der insgesamte Messzeitraum der
Datensétze konnte dabei die Mindestanzahl
von 20 (bersteigen, da an manchen Tagen
keine Messwerte aufgenommen wurden. Die
unterschiedliche Tagesanzahl mit Messwer-
ten von allen Datensétzen ist in Abbildung 1
zu sehen und die Aufteilung der Datensatze
pro Sensor in Tabelle 4.

Armsensor Tabelle 4. Verwendete Datensétze fur
Messwert Einheit Arm- und Ohrsensor
Herzfrequenz (HR) | Bpm (beats per mi- Sensor Verwendet Gesamt
nute) Armsensor | 10 16
gelaufenen Schritte | Schritte Ohrsensor 7 13
am Tag (SC)
Sbrzwith:eslﬁ_l)stanz am | Kilometer Es gab eine Vorfilterung der Werte auf phy-
g_ — _ siologisch mdgliche Werte. Was eine HR
Aktivitat am Tag | Minuten von 35 bis 250, eine Temperatur von 34,5 bis
(AD) 42 und eine Sauerstoffsattigung von 85 bis

verbrauchte Kalo- | Kcal, Kilokalorien
rien am Tag

(CALS)

Schlaf am | Minuten

Tag/Nacht (SD)

! https://owhealthapp.reutlingen-univer-
sity.de/page/home

2 https://www.beurer-shop.de/p/beurer-ak-
tivitaetssensor-as-99-pulse-bluetooth/
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100 bedeutet. Gab es Werte auf3erhalb dieses
Bereiches wurden diese zu fehlenden Werten
umgewandelt. Die fehlende Datenrate der
Datensétze ist in Tabelle 5 dargestellt.

3 https://store.cosinuss.com/products/cosi-
nuss-two?variant=32175832924242
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Durchschnittlich hat bei der Variable HR am
wenigsten Daten gefehlt.

Tagesanzahl

10

10

Anzahl

2.
~
1 1
0
o
T T T T T T T T 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Anzahl der einzelnen Tage

Abbildung 1: Tagesanzahlen der Daten-
satze von Arm- und Ohrsensor

Tabelle 5. Fehlende Datenrate pro Daten-

satz
Datensatz fehlende Daten-
Arm=A,Ohr=0 rate
Al 0.925 | A2 0.969
A3 0.949 | A4 0.983
A5 0.984 | A6 0.967
A7 0.961 | A8 0.978
A9 0.982 | Al0 0.973
o1 0.973 | 02 0.737
03 0.955 | O4 0.950
05 0.704 | O6 0.856
o7 0.780

Die fehlenden Daten in den Datensdtzen
setzten sich aus kurzen, hohen und sehr ho-
hen Liicken zusammen. Der Datensatz wird
als MAR flr die vorhandenen Tage und
MNAR flr die komplett fehlenden Taae
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klassifiziert. Im Vergleich fehlen bei den
Ohrsensor-Datensatzen weniger Daten als
bei den Armsensor-Datensétzen.

3 Stand der Forschung
In diesem Abschnitt wird die gefundene Li-
teratur aufgearbeitet.

3.1 Methodik

Es wurde in den Datenbanken PubMed,
IEEE und ACM nach Veroffentlichungen
gesucht. Die in PubMed gefundene Literatur
wurde dabei als relevanter eingestuft als die
in anderen Datenbanken gefundene Litera-
tur. Es wurden ausschlieBlich Publikationen
beriicksichtigt, die von der Hochschule Reut-
lingen aus zugénglich sind und in den letzten
finf Jahren verdffentlicht wurden. Die wei-
tere Relevanz der Literatur wurde anhand
des Titels und des Abstracts Uberpriift. Wei-
ter priorisiert wurden neuere Veroffentli-
chungen.

Es wurde mit dem Term ,,("'time series" OR
"time series data") AND ("missing data" OR
"missing value") AND medical* gesucht. In
PubMed wurden insgesamt 25 Artikel gefun-
den, weiter in Betracht gezogen wurden da-
von 19 Artikel. In IEEE wurden insgesamt
51 Artikel zu diesem Term gefunden. Weiter
in Betracht gezogen wurden 25 Avrtikel. In
ACM wurden 500 Artikel gefunden. Durch
weitere Einschrankung auf die Kategorien
»Research Article” und ,,Survey* ergaben
sich insgesamt 237 Artikel, von denen 29
weiter in Betracht gezogen wurden.

3.2 Erkenntnisse aus der Lite-

ratur
Generell gibt es drei Mdglichkeiten, um mit
fehlenden Daten umzugehen, Ldschung [1,
11], Imputation und Ignoranz [22]. Dabei
wird meistens eine Art der Imputation ver-
wendet.

3.2.1  Léschen

Bazo-Alvarez et. al. untersuchte 60 Interrup-
ted Time Series-Studien, die im Jahr 2019
veroffentlicht wurden. Von nur 13 der 60

14



Umgang und Auswirkungen von Datenliicken bei medizinischer Zeitreihenanalyse

Studien wurde die Behandlung von fehlen-
den Daten beriicksichtigt, dabei arbeiteten 11
mit der Léschung nicht vollstandiger Daten
(complete case analysis, CCA) [1]. CCA ist
die listweise Léschung von Féllen in denen
Variablen, die in der Analyse betrachtet wer-
den, fehlen. Die zwei Ubrigen Studien ver-
wendeten unterschiedliche Mixed-Effects
Modelle [1]. Weiter wurden in den 60 Stu-
dien fast nur mit aggregierten Daten gearbei-
tet, obwohl alle Studien auf feingranulareren
Daten Zugriff hatten. Die Auswirkungen von
fehlenden Daten bei aggregierten Daten wur-
den bei allen Studien nicht beriicksichtigt
[1]. Daten, die auf der Individualebene MAR
sind, werden auf der aggregierten Ebene zu
MNAR [1]. Nur zwei der Studien fiihrte ex-
plizit die vermutete Kategorie ihrer fehlen-
den Daten auf, einmal MAR und MNAR [1].

3.2.2  Erkenntnisse

Durch Verwendung von CCA konnen Infor-
mationen verloren gehen und es fiihrt zu ei-
ner moglichen Verzerrung der Analyse [1].

Eine andere Methode, um mit fehlenden Da-
ten umzugehen sind Imputationen. Dabei
werden verschiedene Verfahren verwendet,
um die fehlenden Daten mit neu erstellten
oder sich im Datensatz befindenden Daten zu
ersetzten. Klassische Imputationsmethoden,
um mit Zeitreihen umzugehen, sind die Mit-
telwert- [2,5,9] und Median-Imputation
[2,12], wobei der Mittelwert oder der Me-
dian die fehlenden Werte ersetzt. Multiple
Imputation (MI) [16], und ihre weit verbrei-
tete Variante MI by Chained Equations
(MICE) [3-5,8,9,14], ist ebenfalls eine klas-
sische Imputationsmethode. Bei MICE wer-
den erst willkirlich die fehlenden Werte ini-
tialisiert und dann die Gleichungen durch
Regressionsmodelle iterativ  aktualisiert.
Methoden basierend auf K-Nearest Neigh-
bor (KNN) [2,9,14] und Matrix Factorization
(MF) [9,14] werden auch verwendet. In letz-
ter Zeit wurden viele Deep-Learning-Archi-
tekturen basierend auf rekurrente neuronale
Netze (RNN) [2,3,9,10,14,19], Convolutio-
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nal Neural Networks (CNN) [10], Autoen-
coder (AE) [3, 15,19], Generative Adversa-
rial Networks (GAN) und Transformer
[2,19] veroffentlicht.

Imputationsmethoden aufbauend auf RNN
sind z.B. Long Short Term-Memory (LSTM)
und Methoden basierend auf Gated Recur-
rent Units (GRU). Diese Methoden sind al-
lerdings auch nicht ohne Nachteil, da sie
schlechter mit MNAR Klassifizierten fehlen-
den Daten umgehen konnen [3]. Weitere
Methoden, um mit fehlenden Daten umzuge-
hen, waren die Interpolation. Klassische In-
terpolationsmethoden wie verschiedene Va-
rianten des Spline-Modells [5,13] sind in der
Literatur zu finden.

Fur MICE wurde gezeigt, dass die Trennung
von Imputationsprozess und Vorhersagepro-
zess zu suboptimalen Ergebnissen filhrt, da
das zweistufige Modelltraining die Korrela-
tion zwischen den fehlenden Daten und den
vorhergesagten Ergebnissen ignoriert [4].
Die hdufig verwendeten Daten Imutations-
mehtode Last Observed Carried Forward
(LOCF) und das Aquivalent Next Observa-
tion Carried Backward (NOCB) sind intuitiv
in dem sie die Datenliicken mit dem letzten
Wert vor oder dem ersten Wert nach der Da-
tenliicke fullen. Diese Methoden sind aber
nicht fiir langere Datenliicken geeignet, da
diese Ansatze zu Verzerrungen fiihren kon-
nen und etwaige Ausreiser nicht abgefangen
werden [2, 3, 5].

3.2.3  Gefundene Literatur zu

Imputation und Interpolation

Le, Do und Nguyen verglichen 2023 ver-
schiedene Imputationsmethoden anhand des
mittleren absoluten Fehlers (mean absolute
error MAE). Sie verglichen Mittelwert-Im-
putation, Median-Imputation, LOCF und K-
Nearest Neighbors Imputation (KNNI), so-
wie neuere Techniken wie Bidirectional
Recurrent Imputation for Time Series
(BRITS [21]), Transformer, und Self-at-
tention-based imputation for time series
(SAITS [20]) [2].
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Um die Methoden vergleichen zu kdnnen,
fligten sie kinstliche, gleichméRig verteilte
fehlende Daten hinzu. Der spétere Vergleich
wurde unter der MCAR Annahme durchge-
fuhrt [2]. Der Originaldatensatz, ein crowd-
sourced Fitbit Datensatz, der in 2016 aufge-
nommen wurde, wurde in zwei Datensétze
aufgeteilt. Ein Datensatz mit Daten zur tagli-
chen Aktivitdt von 10 Teilnehmern ohne feh-
lende Daten mit insgesamt 420 Eintrégen.
Der zweite Datensatz umfasste alle Daten
zur taglichen Aktivitat des Datensatzes mit
einer fehlenden Datenrate von ca.36,7% mit
Giber 2000 Eintragen [2].

Beide Datensatze wurden mit 10% bis 80%
fehlende Datenrate fir zufallige Werte aller
Features simuliert. Da der zweite Datensatz
die Originalrate der fehlenden Daten von ca.
36,7% enthielt summiert sich die Gesamt-
fehlrate bei diesem Datensatz auf 43% bis
87% [2]. Fur den ersten Datensatz bei einer
fehlenden Datenrate von unter 30% hatte die
KNNI-Methode den niedrigsten MAE, dar-
lber performte SAITS am besten. Bestatigt
wurde die SAITS Methode als beste Me-
thode im zweiten Datensatz, da dort die feh-
lende Datenrate bei 43% beginnt [2].

J. Zhang und P. Yin verkniipften 2019 bidi-
rektionales LSTM mit Denoising Autoen-
coder fir eine Imputation Methode, die mit
MCAR und MNAR Klassifizierte fehlende
Daten umgehen kann [3]. Verglichen wurden
die statischen Imputationsmethoden MissFo-
rest, Expectation Maximization, LOCF,
MICE und eine RNN basierende Methode
namens Multi-Directional RNN (MRNN).
Die Methoden wurden auf 4 vollstandigen
Datensétzen aus der UCI Machine Learning
Repository (Gesture, Eye State, Occupancy,
EEG) und einem klinischen Vitalparameter-
datensatz, dem elCU Collaborative Research
Database, verglichen. Der elCU Datensatz,
wurde auf einen Intervall von einer Stunde
modelliert, was die MNAR fehlenden Daten
herbeifiihrt [3]. Bei allen Datensétzen er-
zielte die von Zhang und Yin vorgeschlagene
Methode einen niedrigeren RMSE. Auch bei
Verénderung der fehlenden Datenrate zu
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MNAR wurde ein niedrigerer RMSE erzielt
[3].

Wang et. al. stellen 2023 ein bidirektionales
zeit- und aufmerksamkeitsgekoppeltes Netz-
werk (BiT-MAC) vor, um sowohl die Intra-
Zeitreihen-Kopplung als auch die Inter-Zeit-
reihen-Kopplung der fehlenden Werte zu be-
ricksichtigen [9]. Getestet wurde BiT-MAC
auf dem PhysioNet/CiC 2012 und dem CO-
VID-19 Datensatz. Es wurde der MAE und
der mittlere relative Fehler (MRE) vergli-
chen [9]. Die nicht RNN Methoden Mittel-
wert-Imputation, KNN, MF und MICE, so-
wie die RNN basierenden Methoden GRUD-
D MRNN, BRITS und BiT-MAC wurden
verglichen. Fir alle Methoden erzielte
BRITS die besten MAE und MRE Ergeb-
nisse auf beiden Datensétzen [9].

Li et. al. verglichen 2023 GRU-D, MRNN,
KNN, MF, MICE und ihre Methode Mul-
tivariate Time Series for Survival Prediction
(MTSSP) [10]. MTSSP kombiniert Imputa-
tion und Klassifikation. Sie verglichen den
RMSE auf den MIMIC-1Il und MIMIC-IV
Datensatzen mit einer zusatzlichen 10% feh-
lenden Datenrate. Dabei schnitt ihr Modell
MTSSP mit einem RMSE von 0,0899 fir
MIMIC-1II Datensatz und einen RMSE von
0,0586 fur den MIMIC-IV Datensatz deut-
lich am besten ab [10]. Am zweitbesten war
fir den MIMIC-I1I Datensatz GRU-D mit ei-
nem RMSE von 0,1083 und fur MIMIC-IV
Datensatz war MRNN mit 0,0032 besser als
GRU-D [10].

Zhang et. al. stellte 2023 Medical
ConvTransformer-BERT Modell (MedCT-
BERT) aufbauend auf der GAN-Variante
GAIN und ConvTransformer vor [17]. Da-
mit die GAIN-Variante auch unterschiedli-
chen Sequenzldngen durch fehlende Daten
und Mustern parallel verarbeiten kann [17].
Sie verglichen GAIN mit SAITS und BRITS
auf ihren RMSE bei unterschiedlichen Fehl-
mengen, dabei erhielt GAIN auch bei 60%
Fehlmenge den besten RMSE [17].
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M und Narayan verglichen 2023 typisch ver-
wendete Imputationsmethoden auf dem MI-
MIC-IIl Datensatz auf den Umgang mit
MNAR [18]. Auswahlmodelle oder Muster-
mischungsmodelle (pattern mixture models,
PMM) sind typische Techniken fir MNAR
Langsschnittdaten, da sie die Verteilung auf
Grundlage des Musters der fehlenden Daten,
sowie die bedingte Wahrscheinlichkeitsver-
teilung der Messwerte der fehlenden Daten
bericksichtigen [18]. M und Narayan vergli-
chen KNN, MICE und PMM anhand der nor-
malisierten quadratischen Abweichung (nor-
malized root-mean-square  deviation,
NRMSD), dabei zeigte sich, dass PMM mit
einem NRSMD von 0,1782 deutlich besser
als die anderen Methoden war. Zu beachten
ist aber, dass fiir bestimmte Experimente
MICE den NRMSD von PMM ubertraf [18].
Am Schluss warnen M und Narayan vor
libermé&Rig komplexen Modellen [18].

3.3 Verwendete Methoden

Die auf den Datensatz in Kapitel 2 angewen-
deten Methoden sind Medianimputation,
BRITS [21] und SAITS [20]. Im nachfolgen-
den werden die verwendeten Methoden kurz
erklért.

Es wurde sich fiir den Vergleich mit diesen
Methoden entschieden, da sowohl BRITS
[21] als auch SAITS [20] auf einem medizi-
nischen Vitalparameterdatensatz mit guten
Ergebnissen getestet wurden. Der Median
sollte hier eine unkomplizierte und klassi-
sche Vergleichsbasis liefern.

3.3.1 Median

Der Median wird fir jede Variable pro Auf-
nahme Tag berechnet. Anschlielend wurden
alle fehlenden Werte mit dem Median der
Variable ersetzt.

3.3.2 BRITS[21]

BRITS wurde von Cao et. al. 2018 entwi-
ckelt. Die von BRITS erzeugten Werte wer-
den als Teil des RNN-Grafen behandelt und
kénnen dadurch wahrend der Backpropaga-
tion aktualisiert werden. BRITS stellt keine
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spezifischen Annahmen an den Datensatz
voraus, da BRITS Uber ein bidirektionales
rekurrent  dynamisches  System  lernt.
Dadurch kann BRITS mit mehreren korre-
lierten fehlenden Werten und nichtlinearer
Dynamik umgehen. Fur weitere Informatio-
nen uber BRITS lesen sie [21].

3.3.3  SAITS [20]

SAITS wurde von Du, Cote, und Liu 2023
entwickelt. SAITS besteht aus zwei gewich-
teten Blocken mit diagonal maskierter
Selbstaufmerksamkeit (DMSA, diagonally-
masked self-attention block). Die DMSA er-
fassen sowohl die zeitlichen Abhangigkeiten
als auch die Merkmalskorrelationen zwi-
schen den Zeitschritten. Durch die Mdglich-
keit den zwei DSMA-Bldcken dynamisch
Gewichte zuzuweisen, kann die Aufmerk-
samkeitskarte und die Informationen Uber
die fehlenden Daten genauer repréasentiert
werden. Fir weitere Informationen zu
SAITS lesen sie [20].

4  Anwendung

In diesem Abschnitt werden die gefundenen
Ansétze an dem in Kapitel 2 beschriebenen
Datensatz getestet.

4.1 Ergebnisse und Vergleich

des RMSE
Fur die Imputation von SAITS [20] und
BRITS [21] wurden die Implementationen
aus dem GitHub-Repository des SAITS [20]
Artikel verwendet. Der Code wurde auf die
Struktur der Daten angepasst. Weiter wurde
eine Sequenzldnge von 6 und eine Trainings-
dauer von 100 Epochen fur das Training der
Daten gewdhlt. Ein Ausschnitt der Grundda-
ten aus Datensatz Al fur den HR ist in Ab-
bildung 2 zu sehen. Zu sehen sind die Basis-
daten in griin, der Median in rosa, SAITS in
blau und BRITS in orange. Wie hier gut zu
erkennen ist, gibt es flr die grinen Linien
mehrere groBRere und kleinere Liicken in den
aufgenommenen HR-Werten. Auch gut er-
kenntlich ist der in rosa imputierten Median-
wert fir den Tag, der knapp unter 90bpm
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liegt. Wie in Abbildung 2 zu sehen, lassen
sich aus der Medianimputation keine weite-
ren Aussagen zur HR-Struktur tiber den Tag
sagen. Bei SAITS und BRITS war dies eben-
falls nicht mdglich, beide pendelten sich auf

HR Datensatz A1

Katrin Schriifer

einen Wertebereich ein der selten Uberstie-
gen wurde. Dieses Verhalten ist auch bei den
anderen Variablen und Datensétzen zu fin-
den.

e MECIaN  wwm BSIS  wmmm SAITS BRITS

10

100

HR
@
8

07-21 00 07-2103 07-2106 07-21 09

072112 07-2115 07-2118 07-2121 07-22 00

Zeitraum Tag 21.7.2022

Abbildung 2. HR von ALl fiir den Tag 20.7.2022, Basisdaten in griin, Median in rosa,
SAITS in blau und BRITS in orange

RMSE und MAE fir jeden Datensatz

RMSE Median
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—8— RMSE SAITS

MAE Median
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-8~ MAE SAITS
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Datensatz

Abbildung 3. RMSE und MAE fiir alle Datensétze

Die Imputationsmethoden werden anhand
des RMSE und des MAE verglichen, dieser
wird fiir den gesamten Datensatz errechnet.
Fur die Berechnung wurden die fehlenden
Werte der Basisdaten mit Null aufgefullt.
Die Ergebnisse sind in Abbildung 3 grafisch

dargestellt. Auf der X-Achse sind alle Da-
tensétze aufgehreit. Der errechnete RMSE
oder MAE fiir die Imputation ist auf der Y-
Achse festgehalten.

Fur Abbildung 3 ergibt sich daraus ein Lini-
endiagramm, das sowohl die Unterschiede
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zwischen den Datensétzen als auch die Un-
terschiede der Imputationen innerhalb eines
Datensatzes zeigt. Wie in der Abbildung zu
sehen, erreicht die Medianimputation den
besten RMSE und MAE flrr jeden Datensatz.

5 Diskussion und Fazit

Es wurden drei Imputationsmethoden fir
den Datensatz verglichen, SAITS, BRITS
und Median pro Tag. Dabei waren die Werte
fur den RMSE und MAE fiir den Median am
besten. Es ist aber nicht auszuschlieRen, dass
eine hier nicht verwendetet Methode ein bes-
seres Ergebnis geben kann. Gerade da es
viele Methoden gibt, um mit fehlenden Da-
ten umzugehen und es in Zukunft nur noch
mehr geben wird. Wie die Literatur aber
zeigt, werden nur selten die Klassifikation
der fehlenden Daten, sowie die verschieden
groRRen Datenliicken beriicksichtigt. Es muss
weitere Forschung in diesem Bereich geté-
tigt werden, auch fir mehr Ubertragbarkeit
der verschiedenen Methoden auf andere Da-
tensatze. Der Umgang mit fehlenden Daten
ist ein wichtiger Teil jeder Analyse von Da-
ten und die moglichen Auswirkungen eines
gewahlten Ansatzes dirfen nicht tibersehen
werden. Dabei sollten nicht nur immer kom-
pliziertere Methoden in Betracht gezogen
werden.
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Abstract

Empfehlungsdienste, zu Englisch Recom-
mender Systems, werden sowohl im profes-
sionellen als auch im Haushalt heutzutage
taglich verwendet. Es handelt sich dabei
meistens um Algorithmen, die Nutzern auto-
matisch Objekte aus einem Katalog empfeh-
len sollen. Aufgrund des Umfangs an Fakto-
ren, welche bei der Entwicklung eines Emp-
fehlungsdienstes zu beachten sind, kann es
fir Entwickler schwierig sein, passende
Empfehlungen zu generieren. Diese Arbeit
erlautert, welche Faktoren fir erfolgreiche
Empfehlungsdienste notwendig sind. Diese
Kernaspekte werden konkret spezifiziert und
ihrer Bedeutsamkeit nach priorisiert. Diese
Faktoren sollen Entwicklern bei der Erstel-
lung eines Empfehlungsdienstes helfen. An-
hand einer Literaturrecherche kénnen erfolg-
reich Kernaspekte von diversen Recommen-
der Systems beschrieben werden. Eine wei-
tere Literaturrecherche zu den erforschten
Aspekten wird zur Verifizierung und Evalu-
ierung der Faktoren verwendet. Diese Arbeit
ermoglicht es Entwicklern, besser zu verste-
hen, welche Faktoren fiir sie wichtig sind,
falls sie einen Empfehlungsdienst planen.
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trieval — Users and interactive retrieval
— Personalization « Software and its engi-
neering — Software creation and manage-
ment — Designing software — Require-
ments analysis
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1 Einleitung

Empfehlungsdienste sind fir viele Websei-
ten und Dienste unvermeidbar. Wie der
Name impliziert, handelt es sich dabei um
Algorithmen oder Werkzeuge, die Nutzern
Empfehlungen generieren sollen. [1] Im Ge-
gensatz zum gewohnlichen Handel kann
nicht flir jeden Kunden eine 100 % persénli-
che Empfehlung geboten werden, und oft-
mals wollen das die Nutzer von diversen
Plattformen auch nicht. Viele Nutzer wollen
sich Uberraschen lassen und Empfehlungen
bekommen, die sie nicht haben wiirden, falls
sie direkt nach einem Objekt gesucht hatten.
[1] Umso wichtiger ist es also, dass das Sys-
tem fiir den entsprechenden Fall geeignet
ist. Daher ergibt sich die Forschungsfrage
dieses Papers: Welche Faktoren sind bei der
Erstellung eines Empfehlungsdienstes rele-
vant und wie sollten diese priorisiert wer-
den?

Um diese Frage beantworten zu kénnen,
werden in diesem Paper erfolgreiche Emp-
fehlungsdienste analysiert und wichtige
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Kernaspekte identifiziert. Diese Kernaspekte
werden evaluiert und ihrer Relevanz nach
sortiert. Die Verwendung dieser Aspekte soll
Entwicklern und Forschern eine Basis bie-
ten, die verwendet werden kann, um Emp-
fehlungsdienste gestalten zu kénnen.

2 Definition Empfehlungs-

dienst

F. Ricci et al. definieren Recommender Sys-
tems (RS), auch Empfehlungsdienste ge-
nannt, als Software-Werkzeuge und Techni-
ken, die Nutzern fir sie wahrscheinlich inte-
ressante Artikel empfehlen sollen. [1] Dabei
ist der ,,Artikel” ein Objekt in einem Kata-
log, unabhéngig von der Kategorie; es kann
sich also um Musik, Videos, Nachrichten
etc. handeln. Jedes RS spezifiziert sich ge-
wohnlicherweise auf eine einzelne Art von
Artikel und ist entsprechend in Nutzerober-
flachen fiir den gewéhlten Typ integriert, wie
beispielsweise die Startseite von Netflix, die
den Nutzern durch ein RS ausgewéhlte Vi-
deos anzeigt. [2]

3 Auswahl der Kategorien
Recommender Systems haben alle dasselbe
Ziel: Die Empfehlung eines Objektes aus ei-
nem Katalog von Objekten fur den Nutzer.
Wie diese Empfehlung getroffen wird, unter-
scheidet sich allerdings stark von Dienst zu
Dienst: Es gibt mehrere Arten von Empfeh-
lungsdiensten, wie Dienste auf Basis der Ge-
schmécker von &hnlichen Nutzern oder
Dienste auf Basis vorheriger Auswahlen der
Nutzer oder solche, die beide diese Aspekte
kombinieren. [1] Diese Systeme alle als
gleich zu betrachten und direkt zu verglei-
chen fiihrt daher nicht zu schliissigen Ergeb-
nissen. Fir diese Vertiefung werden deshalb
Kategorien definiert, in die sich die einzel-
nen Dienste einteilen lassen kdnnen. Diese
Kategorien sind angelehnt an die Empfeh-
lungsstrategien, die F. Ricci et al. beschrie-
ben haben.

Basierend auf vorherigem Nutzerverhal-
ten
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Das System speichert vorherige Auswahlen
des Nutzers. Die ausgewahlten Items haben
alle mehrere verschiedene Aspekte, wie bei-
spielsweise das Thema im Fall eines Nach-
richtendienstes. Das System empfiehlt dem
Nutzer dann Objekte, welche &hnliche Cha-
rakteristiken zu den vorherigen haben.

Basierend auf ahnlichem Nutzerverhalten

Auch als kollaborative Auswahl bekannt.
Diese Art speichert das Verhalten aller Nut-
zer und findet anhand dieser Daten dhnliche
Nutzer zu dem Aktuellen. Wenn eine be-
stimmte Anzahl an dhnlichen Nutzern ein
Objekt mdgen, von welchem der aktuelle
Nutzer nichts weil3, wird dem aktuellen Nut-
zer dann dieses Item empfohlen.

Kategorie 1 — Basierend auf Nutzerkrite-
rien

Das System kommuniziert direkt mit dem
Nutzer und versucht, aus seinen/ihren Anga-
ben Empfehlungen zu erstellen. Li Chen et
al. beschreiben den standardméRigen Ablauf
eines solchen Systems: Der Nutzer wird di-
rekt nach den Hauptsuchkriterien gefragt
und basierend darauf kriegt er/sie eine oder
mehrere initiale Empfehlungen. [3] Jetzt
kann sich der Nutzer entweder direkt fiir ein
Objekt entscheiden oder er/sie kann weitere
Kriterien bezuglich des gesuchten Produkts
definieren. Dieser Schritt wird dann so oft
ausgefuhrt, bis der Nutzer zu einer Entschei-
dung kommt.

Kategorie 2 — Hybrid

Anstatt Kategorien 1.1 und 1.2 getrennt zu
beobachten, wird eine Kombination verwen-
det. Dieser hybride Empfehlungsvorgang be-
trachtet sowohl das eigene Nutzungsverfah-
ren als auch das von &hnlichen Nutzern der-
selben Plattform. Es wird dieses Verfahren
betrachtet, da es deutlich haufiger auftaucht
als die getrennten Methoden und da die ge-
trennten Methoden auf ahnlichen Daten und
Aspekten der zu empfehlenden Objekte be-
ruhen. [1]

Oftmals gibt es Systeme, welche hauptséch-
lich auf Nutzerdaten beruhen, diese aber
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durch Kritikelemente ergénzen. Ein einfa-
ches Beispiel wére YouTube: Wéhrend die
Empfehlungen auf dem hybriden Vorgang
aufgebaut sind, erlaubt die Plattform den
Nutzern auch, Videos gut oder schlecht zu
bewerten. Diese Bewertungen werden dann
fur zukinftige Empfehlungen beachtet.
Wichtig ist es, hier eine Unterscheidung zu
ziehen: Obwohl diese Systeme Kiritikele-
mente besitzen, basieren sie nicht exklusiv
auf dieser Kritik, wie Kategorie 1 es be-
schreibt. Dementsprechend dient die Kritik
als zusétzliche Daten beziiglich des Nut-
zerverhaltens. Als Folge wird fir diese Ver-
tiefung beispielweise YouTube nicht in Ka-
tegorie 1 prasentiert, obwohl es Kritiken er-
laubt. Im Vergleich dazu basiert beispiel-
weise MovieLens primér auf Nutzerfeed-
back und benutzt dann zusétzlich dazu die
Kriterien anderer, ahnlicher Nutzer, um zu
einem Entschluss zu kommen.

4 Auswahl Empfehlungs-

dienste

Drei Dienste wurden auf Basis ihrer Rele-
vanz, offentlicher Dokumentation und ihres
Erfolgs ausgewahlt.

Kategorie 1 — Basierend auf Nutzerkrite-
rien

1. MovieLens

Kategorie 2 — Hybrid

1. Netflix

2. Amazon

5 Analyse Empfehlungs-

dienste
In diesem Kapitel werden die ausgewéhlten
Empfehlungsdienste analysiert.

5.1 MovieLens

MovieLens? ist ein kritikbasierter Empfeh-
lungsdienst in Form einer Webseite. Er soll

! https://movielens.org/
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in der Lage sein, dem Nutzer Filme zu emp-
fehlen, indem er/sie andere bisher gesehene
Filme mit einer Sternewertung bewertet. Zu-
satzlich dazu kann der Nutzer sogenannte
Tags zu seinem Profil hinzufiigen. Jeder
Film besitzt mehrere dieser Tags, was bei der
Empfehlung beurteilt wird. Zusétzlich ver-
fligt die Webseite Uber vier unterschiedliche
Empfehlungsalgorithmen, die von dem/der
Nutzer*in auswéhlbar sind:

1.  Eine nicht-personalisierte Empfehlung,
basierend komplett auf dem Verhalten ande-
rer Nutzer und deren Empfehlungen.

2. Eine Empfehlung, die komplett auf den
ausgewahlten Tags basiert.

3. Eine Empfehlung, die die Bewertungen
des Nutzers mit denen anderer Nutzer ver-
gleicht (daftr miissen mindestens 15 Bewer-
tungen gegeben werden). [4]

4.  Eine Empfehlung, die ebenfalls auf den
Bewertungen des Nutzers und deren anderer
Nutzer beruht, allerdings einen anderen Al-
gorithmus namens Funk Singular Value De-
composition dafur verwendet. [4] Eine Sin-
gular Value Decomposition (SVD) ist eine
auf der Fourier-Transformation basierende
Methode in der linearen Algebra, mit der ein
Datensatz reduziert und gleichzeitig nutzba-
rer gemacht wird, indem Korrelationen vor-
hergesagt werden kdnnen. Bei Empfehlungs-
diensten eignet sie sich gut, um Korrelatio-
nen zwischen Nutzern und Katalogobjekten
voraussagen zu kdénnen. [5] Daten, die ma-
thematisch durch Matrizen dargestellt wer-
den kénnen, kdnnen mittels der SVD fallge-
recht behandelt werden. Die Funk SVD ist
eine Variante der SVD, die spezifisch flr den
Fall verwendet wird, wenn Datenmatrizen,
wie es hdufig mit echten Daten der Fall ist,
Lucken haben. Die Funk SVD ignoriert die
Liicken und rechnet mit den gegebenen Da-
ten, um Voraussagen zu berechnen. [6]
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MovieLens sticht durch die Auswahl eines
Empfehlungsalgorithmus heraus. Die Erstel-
ler*innen der Webseite haben sich dafir ent-
schieden, da verschiedene Algorithmen un-
terschiedliche Starken beziglich der Aus-
wahl besitzen und sie mit den daraus erstan-
denen Nutzerdaten evaluieren wollten, wie
akkurat die Empfehlungen dem Nutzerver-
halten entsprechen. [4]

MovieLens ist ein interessanter Fall, da die
Webseite eine komplett personliche Emp-
fehlung ohne Einwirkung anderer Nut-
zer*innen generieren kann. Andere Empfeh-
lungsdienste basieren in den meisten Fallen
auf dem Vergleich des eigenen Nutzerver-
haltens mit den Vorlieben anderer Nut-
zer*innen, die &hnliches Verhalten gezeigt
haben. Die Abhangigkeit von Daten anderer
Nutzer*innen kann, abhéngig vom System,
problematisch sein. Besonders neue Emp-
fehlungsdienste haben oftmals Probleme mit
der Generierung von Empfehlungen auf-
grund eines Datenmangels. [9] Das wird die
Cold-Start-Problematik genannt. MovieLens
bietet hier, durch komplette Unabhéngigkeit
anderer Nutzerdaten, eine potenzielle L6-
sung des Problems.

5.2  Netflix

Netflix? ist, nach Angaben auf ihrer Unter-
nehmensprofilseite, eines der gréfiten Unter-
haltungsdienste der Welt mit mehr als 270
Millionen bezahlten Abonnements. [15]
Hauptsdchlich  dient Netflix als ein
Streaming-Service — eine Applikation, mit
der sich Videos Uber das Internet schauen
lassen. Bei diesen Videos handelt es sich
groftenteils um originale oder lizensierte
Filme und Fernsehsendungen.

Netflixs Empfehlungen basieren auf propri-
etdren Algorithmen. [2] Fir verschiedene
Arten von Empfehlungen wird jeweils ein
anderer Algorithmus verwendet. Laut C.
Gomez-Uribe et al. verlieren Nutzer der
Plattform Interesse und wechseln auf eine

2 https://www.netflix.com/
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andere Plattform, wenn sie nicht in der Lage
sind, innerhalb von 60 bis 90 Sekunden ei-
nen interessanten Film/eine interessante Se-
rie zu finden. [2] Entsprechend spielt die
Geschwindigkeit, mit der gute Empfehlun-
gen erstellt werden konnen, eine wichtige
Rolle. Netflix sortiert Videos auf der Home-
page der Applikation in verschiedene Kate-
gorien ein, welche einem relativ vage defi-
nierten Thema entsprechen. Der dafiir ver-
wendete Algorithmus beruht auf den Daten
des Nutzers — dessen Zu- und Abneigungen
— muss aber weit verwendbar sein und kann
als Resultat nicht so personlich sein, wie
man annehmen konnte.

Zusétzlich zu diesen Genre-basierten Reihen
hat Netflix auch noch Genre-unabhéangige
Empfehlungen, die vollends auf Nutzerver-
halten basieren und den ganzen Katalog in
Betracht ziehen.

Eine weitere Reihe auf der Homepage basiert
komplett auf Ahnlichkeit zwischen verschie-
denen Videos. Netflix empfiehlt, Film A zu
gucken, weil er viele Ahnlichkeiten mit Film
B aufweist, den der Nutzer vor Kurzem ge-
sehen hat. Diese Empfehlungen sind verhal-
tensunabhdngig in dem Sinne, dass sie nur
die Charakteristiken der Filme vergleichen
und nicht in Betracht ziehen, was der Nutzer
oder andere Nutzer des Services gesehen ha-
ben.

Damit der/die Nutzer*in moglichst schnell
zu einer Entscheidung kommt, basiert Net-
flixs Empfehlungsdienst darauf, dem Nutzer
verschiedene Arten von Empfehlungen, ba-
sierend auf verschiedenen Faktoren, zu pré-
sentieren. Die Genres, die auf der Homepage
gezeigt werden, sind abhéangig von den Vor-
lieben des Nutzers und anderer, dhnlicher
Nutzer, sind aber an sich nicht sehr persona-
lisiert. Eine andere Rubrik ist komplett per-
sonalisiert und wieder eine andere basiert al-
lein auf Ahnlichkeiten verschiedener Vi-
deos. Es ist daher sehr schwer fiir Nutzer zu
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verstehen, welche Empfehlungen aus wel-
chem Grund gewahlt wurden. Relevanz und
Personalisierbarkeit werden fiir Geschwin-
digkeit getauscht.

5.3 Amazon

Amazon ist eine der weltweit groften E-
Commerce-Plattformen weltweit. [7] Als
eine E-Commerce-Plattform ist der Nutzen
eines Empfehlungsdienstes selbstverstand-
lich: Amazon gewinnt direkt davon, dass
Nutzer*innen Kaufe durch ihren Dienst
durchfiihren, und der Empfehlungsdienst ist
dafiir da, potenziellen Kund*innen fiir sie in-
teressante Artikel anzuzeigen.

Schon in 1998 verwendete Amazon einen
Empfehlungsdienst, der auf artikelbasierten,
kollaborativen Filtern basiert. [8] B. Smith et
al. beschreiben, wie sich der Algorithmus
von standardmagigen, nutzerbasierten, kol-
laborativen Filtern abwandelt. Statt nach
dhnlichen Nutzern zu suchen, werden bei
Amazon erstmal dhnliche Artikel gesucht, zu
denen, fir die der/die Nutzer*in Interesse ge-
zeigt hat. Ahnliche Artikel sind in dem Fall
diejenigen, die &hnliche Nutzer*innen wahr-
scheinlich sind, zusétzlich zu dem ausge-
wahlten Artikel kaufen. Durch diese Ketten
an zusammenhé&ngenden Artikeln lassen sich
dann Empfehlungen erstellen. Bereits gese-
hene oder bestellte Artikel werden davor
noch aussortiert.

Zeit spielt bei der Berechnung dieser Emp-
fehlungen eine groBRe Rolle. B. Smith et al.
geben ein Beispiel, bei dem zwei Bicher, die
fiinf Monate nacheinander gekauft wurden,
weniger Relevanz aufweisen als zwei Bii-
cher, die am selben Tag gekauft wurden. [8]
Diese Metrik kann auch zur Spezifikation
verwendet werden. Speicherkarten werden
oft zur selben Zeit wie Kameras gekauft,
aber nicht andersrum, weshalb beim Kauf ei-
ner Kamera zwar Speicherkarten, beim Kauf
einer Speicherkarte aber keine Kameras
empfohlen werden.

Ein weiterer Teil von Amazons Empfeh-
lungsdienst sind Nutzerbewertungen und
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Rezensionen. [9] Amazon verflgt Uber eine
Sternewertung pro Artikel — ein Stern fiir
schlecht, fiinf Sterne flir gut. Es ist unklar, in
wie weit Amazon bei der Empfehlungsgene-
rierung Nutzerbewertungen beachtet. Aller-
dings zeigt sich, dass Artikel mit héheren
Bewertungen generell mehr Kéufe vorwei-
sen kdnnen und entsprechend h&ufiger Kun-
den empfohlen werden.

6 Auswahl Kernaspekte

Aus der Analyse der gegebenen Literatur
konnten Merkmale festgestellt werden, die
flir das Erstellen eines Empfehlungsdienstes
beachtet werden sollten. Diese Aspekte re-
préasentieren Ziele oder Anspriiche, die wich-
tig sind, bei der Erstellung eines Empfeh-
lungsdienstes zu beachten.

1: Relevanz

Der/die Nutzer*in muss das Gefiihl haben,
die empfohlenen Objekte entsprechen sei-
nem/ihrem Geschmack.

2: Personalisierbarkeit

Dem/der Nutzer*in mussen gentigend Opti-
onen gegeben werden, damit er/sie die Emp-
fehlung mit Zuversicht akzeptieren kann.

3: Diversitat

Ein besonderer Nutzen von Recommender
Systems ist die Empfehlung von Optionen,
von denen der Nutzer nichts wusste. Es ist
wichtig fir Empfehlungsdienste, diese Funk-
tion zu erfillen, um sich von Suchmaschinen
abzusetzen.

4: Cold-Start Behandlung

Recommender Systems, die auf Nutzerdaten
basieren, haben ein groRes Problem zum An-
fang des Betriebes, da die Anzahl der Nut-
zerdaten nicht ausreichend ist. [10] Ein gutes
RS muss in der Lage sein, eine Ldsung flr
dieses Problem zu bieten.

5: Geschwindigkeit

Abhéngig vom System kann es wichtig sein,
dass der Nutzer sehr schnell zu einer Emp-
fehlung kommt.
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7 Evaluierung Kernaspekte
In diesem Kapitel werden die ausgewahlten
Kernaspekte mittels weiterer Literatur kri-
tisch analysiert.

7.1 Relevanz

Relevanz ist eines der wichtigsten Merkmale
eines guten Empfehlungsdienstes, ist aber
schwer, konsequent zu erzielen. Abhéngig
vom System miissen verschiedene Methoden
zur Auswahl von Artikeln verwendet wer-
den.

H. Jiang et al. beschreiben einen Ansatz, der
auf dem Discrete-Choice-Modell basiert.
[11] Hierbei werden die Wahrscheinlichkei-
ten berechnet, mit denen Nutzer einen Arti-
kel aus mehreren dhnlichen Artikeln aus-
wahlen. Das Ziel ist dann, die Wahrschein-
lichkeit, dass ein Artikel A ausgewahlt wird,
zu maximieren. Dieser Ansatz verfiigt Gber
mehrere Vorteile, mit denen die Relevanz
besser berechenbar ist und somit Empfehlun-
gen besser erstellt werden kdnnen. Es kann
eine Conversion Rate berechnet werden, die
klar mathematisch darstellt, welcher Teil ei-
ner Nutzergruppe sich flr einen Artikel ent-
schieden hat. Gleichzeitig muss bessere Re-
levanz nicht mehr fiir bessere Diversitat ge-
tauscht werden und es kann, abhéngig vom
Fall, die relevantere Metrik benutzt werden.

Ein anderer Ansatz ware der von S. Raza et
al. Sie beschreiben eine zweischichtige Ar-
chitektur fir die Verwendung von Empfeh-
lungsdiensten bei Nachrichtenseiten. [12]
Die erste Schicht enthalt ahnliche Nachrich-
ten zu dem momentanen Artikel. Die zweite
Schicht verfugt dann tiber Nutzerinformatio-
nen wie vorherige Aufrufe und Bewertun-
gen. Eine Verlustfunktion berechnet den Ef-
fekt von anderen, nicht-empfohlenen Arti-
keln, um Diversitat einzufiihren.

7.2 Personalisierbarkeit

Personalisierbarkeit ist unterschiedlich anzu-
wenden fir jedes System. Manche Systeme
basieren komplett darauf, anpassbar zu sein,
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wahrend es fiir andere wichtig ist, Empfeh-
lungen mdglichst unkompliziert fiir den Nut-
zer zu erstellen. Die Personalisierbarkeit ei-
nes Empfehlungsdienstes steht entsprechend
im Kontrast zu der Geschwindigkeit. Sollte
das Ziel des Nutzers sein, mdglichst schnell
eine Empfehlung zu kriegen, sollte Persona-
lisierung auRenvorgelassen werden. Im Ge-
gensatz allerdings bevorzugen viele erfah-
rene Nutzer*innen, Empfehlungen fir sei-
nen/ihren ganz spezifischen Fall zu erhalten.
In diesem Fall spielt es eine grélere Rolle,
dass der/die Nutzer*in so viele Angaben zu
seinem/ihrem Fall geben kann, wie méglich.
Naturlich ist es mdglich, beides zu haben:
viele Dienste haben eine Startseite, die
schnelle, weniger personalisierte Ergebnisse
liefert und zusétzlich eine detailliertere
Suchfunktion, mit der nach spezifischen Ar-
tikeln und dazugehdrigen Empfehlungen ge-
sucht werden kénnen.

Einen Ansatz zur Personalisierbarkeit bietet,
wie in Kapitel 5.1 beschrieben, MovieLens.
Die Personalisierung passiert in einem
Kreislauf: die Webseite empfiehlt einen
Film, der Nutzer bewertet diesen und die
Webseite verwendet diese Bewertungen, um
besser angepasste Empfehlungen zu erstel-
len. MovieLens zeigt sich daher als eine
Webseite, welche fiir erfahrene Filmliebha-
ber viel Nutzen zeigt, allerdings im Ver-
gleich zu den Durchschnittsfilmfans weniger
interessant ware.

Hohe Personalisierbarkeit ist ein absolutes
Muss fiir Empfehlungsdienste, welche fir
wichtige Entscheidungen verwendet werden.
Ein Beispiel ware die Wahl von Software,
welche fiir eine langere Zeit verwendet wer-
den soll: selbst wenn die Software kostenlos
ist, wird dennoch Zeit und Aufwand und im
Fall eines Unternehmens daher auch Geld
verwendet, um die Verwendung der Soft-
ware zu meistern.

7.3 Diversitat
Durch Recherche im Feld der Empfehlungs-
dienste hat sich gezeigt, dass Diversitét ein
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wichtiger Aspekt ist, um bessere Empfehlun-
gen zu generieren. [13] S. Vargas et al. be-
schrieben, wie erhdhte Diversitét zu erhéhter
Zufriedenheit von Nutzern und Attraktivitét
gegeniber der Plattform flihren.

Die Unabhangigkeit zweier Artikel kann ma-
thematisch bestimmt werden. Die meisten
Algorithmen, die zu erhéhter Diversitat fih-
ren sollen, sortieren Empfehlungslisten neu,
um Artikel mit erhdhter Diversitat weiter
nach vorne zu schieben. [13] Daflir kénnen
verschiedene Algorithmen verwendet wer-
den, um eine gute Balance aus Alt und Neu
zu erstellen, die dem gegebenen Fall ent-
spricht.

Diversitat kann auch mittels Genres realisiert
werden. Wenn es beispielsweise um Film-
empfehlungen geht, kdnnen zu den empfoh-
lenen Filmen auch welche hinzugefligt wer-
den, deren Genre nicht dem vorherigen Nut-
zerverhalten entspricht. Das hat auch den
Vorteil, dass die meisten Nutzer*innen be-
reits das Konzept von Genres verstehen und
leicht zwischen empfohlenen Filmen unter-
scheiden kénnen, indem sie sich die angege-
benen Stichworte anschauen. Es gibt ein paar
Faktoren, die verwendet werden kénnen, um
Genre-Diversitdt zu messen, wie die gene-
relle Ausbreitung verschiedener Genres in
einer Empfehlungsliste oder die Redundanz
von Artikeln desselben Genres.

7.4  Cold-Start Behandlung

Es ist zu beachten, dass es nicht nur eine ein-
zelne Art von Cold-Start gibt. [10] Ein Bei-
spiel: Bei Amazon gibt es zwei Faktoren:
Nutzer und Artikel. Bei Verwendung des
Dienstes durch eine*n neuen Nutzer*in gibt
es einen Nutzer-Cold-Start, da das System
noch keine Information tber ahnliche Nutzer
besitzt. Zusétzlich gibt es allerdings einen
Produkt-Cold-Start, da neue Produkte noch
kein assoziiertes Nutzerverhalten haben. Be-
stimmte Produkte werden bestimmten Nut-
zergruppen empfohlen, und wenn das Sys-
tem nicht weiB, fiir welche Nutzer das neue
Produkt interessant sein konnte, kann es
auch nicht personalisiert empfohlen werden.
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In einem groReren Rahmen leiden neue Sys-
teme ganz vom Cold-Start. Es ist schwer,
Empfehlungen fiir irgendeinen Fall zu gene-
rieren, wenn keine vorherigen Falle bekannt
sind.

Einen Ansatz zur Lésung dieser Problematik
stellen Stichworter oder Tags dar. Ein neues
Buch kann verschiedene Tags, basierend auf
verschiedenen Elementen erhalten: dem/der
Autor*in, dem Genre, der Perspektive etc.
Besonders bei aussagestarken Tags wie
dem/der Autor*in ist das Cold-Start-Prob-
lem gut zu behandeln, da Fans von dem/der
Autor*in automatisch das neue Buch emp-
fohlen werden kdnnen.

Anders kdnnen einem neuen System oder ei-
nem Artikel Verhaltensdaten gleich zu Be-
ginn gefuttert werden. Wenn beispielsweise
davon ausgegangen werden kann, dass ein
neuer Film dem Verlauf eines alteren Films,
was Empfehlungen angeht, dhnelt, kénnen
diese Daten dem neuen Film als Startpunkt
dienen. Im Laufe der Zeit, durch weiteres
Nutzerverhalten, prézisieren sich Empfeh-
lungen flir den neuen Film dann, und er wird
Nutzer*innen empfohlen, fur die er potenzi-
ell relevanter wére.

Die Wichtigkeit der Behandlung des Cold-
Start-Problems ist also stark vom Fall anhén-
gig. Sollte es sich um ein kritikbasiertes Sys-
tem halten, ist die Problematik direkt nicht
so schadlich wie bei hybriden oder gar ganz
nutzerdatenbasierten Systemen.

7.5 Geschwindigkeit

Wie sich im Fall von Netflix gezeigt hat,
kann die Geschwindigkeit eines Empfeh-
lungsdienstes abhangig vom Fall das wich-
tigste, aber auch das irrelevanteste Kriterium
sein. Wenn es darum geht, dem Nutzer eine
so prazise und relevante Empfehlung wie
mdglich zu geben, spielt Geschwindigkeit so
gut wie keine Rolle. Auf der Startseite eines
Streaming-Dienstes gibt es im Gegensatz
nichts Wichtigeres, als dass der/die Nut-
zer*in schnell etwas Passendes findet. Um
ein anderes Beispiel zu verwenden: Bei der
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Verwendung von Suchmaschinen wie
Google ist es haufig der Fall, dass Nutzer*in-
nen so schnell wie mdéglich das finden, wo-
nach sie suchen. Es ist bekannt, dass eine
sehr geringe Anzahl von Nutzer*innen je-
mals auf die zweite Seite der Ergebnisse na-
vigiert. Wahrscheinlicher ist es, dass statt-
dessen eine neue Suche mit einem ahnlichen,
angepassten Suchterm stattfindet.

Es gibt verschiedene Methoden, um die Ge-
schwindigkeit, mit der relevante Empfehlun-
gen generiert werden, erhdht werden zu kon-
nen. E. Kannout et al. verwenden einen An-
satz, basierend auf Assoziierungsregeln,
welche die Wahrscheinlichkeit, mit der zwei
oder mehr Artikel miteinander verknupft
sind, darstellen. [14] Die Idee ist, dass, wenn
weniger Objekte betrachtet werden, die Be-
rechnung der Empfehlungen schneller wird.
Mittels der Assoziierungen von Objekten
kdnnen schnell Objekte aus den potenziellen
Empfehlungen entfernt werden. Darunter
leidet allerdings die Diversitét, was, abhdn-
gig vom Fall, wichtig ist zu beachten.

8 Priorisierung Kernaspekte
Anhand der untersuchten Beispiele von
Empfehlungsdiensten und der Literatur-
recherche ergibt sich die folgende Priorisie-
rung der untersuchten Kernaspekte.

1: Relevanz

In so gut wie jedem Fall ist die Relevanz von
hdchster Prioritat. Empfehlungen haben kei-
nen Nutzen, sollte der/die Nutzer*in das Ge-
fuhl haben, die Empfehlungen seien kom-
plett irrelevant. Eine Ausnahme stellt ein
Fall dar, bei dem ein*e Nutzer*in aus-
schlielich komplett neue Artikel ohne ir-
gendeine Relevanz zum eigenen Geschmack
empfohlen haben mdchte. Eine zu hohe Re-
levanz hat die Gefahr, dass der Empfeh-
lungsdienst praktisch zu einer Suchmaschine
wird, die dem Nutzer nur Artikel beziiglich
der einen Sache empfiehlt, von der der
Dienst dankt, dass das ist, was der Nutzer
sucht. Dennoch ist die Relevanz von extrem
hoher Bedeutung flr alle anderen Aspekte.
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MovieLens versucht, erhohte Relevanz
durch die Verwendung verschiedener Algo-
rithmen zu erreichen, wahrend Amazon und
Netflix die Relevanz der Empfehlungen an
andere Nutzer*innen als Basis zur Berech-
nung neuer Empfehlungen verwenden.

2: Cold-Start Behandlung

Spontan betrachtet hort sich Cold-Start nicht
nach einem riesigen Problem an, doch falls
man einen Empfehlungsdienst in seinen Ein-
zelteilen betrachtet, wird schnell klar, dass
die Problematik in vielen Aspekten auftretet
und ein System so gut wie unbrauchbar
macht, sollte es nicht proaktiv behandelt
werden. Die Verwendung von externen Da-
tenbanken kann hier stark von Nutzen sein.
Ein Beispiel ware ein Filmempfehlungs-
dienst, der auf einer externen Filmdatenbank
basiert. Diesen Filmen wurden bereits Stich-
worter zugeteilt, wodurch ein guter Start-
punkt fur Empfehlungen gegeben ist. Ein
Startpunkt muss auf jeden Fall fir alle rele-
vanten Punkte gegeben sein.

MovieLens umgeht das Problem nahezu
komplett, indem das System die direkte
Kommunikation mit dem/der Nutzer*in an-
tritt. Alle Empfehlungen basieren direkt auf
den eigenen Wahlen, wodurch die Daten-
sammlung zwar mehr Zeit kostet und auf-
wandiger wird, der/die Nutzer*in aber ge-
nauere Empfehlungen kriegt. Eine solche
Methode ist sehr vom Einsatzfall abhangig:
MovieLens ist ein Dienst fir Enthusiasten,
die gerne etwas Zeit benutzen wirden, um
bessere Empfehlungen zu erhalten. Dasselbe
lasst sich nicht ber Amazon oder Netflix sa-
gen, welche lieber schnellere, simplere Emp-
fehlungen fir ihre Kunden generieren. Ent-
sprechend ist Cold-Start bei diesen Diensten
ein groReres Problem, fir welches beide
Dienste ihre eigenen Lésungsmethoden ver-
wenden, aber dennoch darunter leiden.

3: Diversitat

Gute Diversitat fiihrt bewiesenermaBen zu
besseren Ergebnissen. [12] Das lésst sich gut
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vorstellen, sollte man sich einen Empfeh-
lungsdienst ausdenken, der gar keine Diver-
sitat aufweist: es wirde immer nur dieselbe
Art von Artikel wieder und wieder empfoh-
len werden. Empfehlungsdienste sind, der
Definition nach, nicht dasselbe wie Suchma-
schinen und sollten sich nicht ganz so robo-
tisch anflihlen. Dennoch muss gut darauf ge-
achtet werden, dass der Grad an Diversitét
dem Produkt entspricht.

Netflix verwendet verschiedene Empfeh-
lungsalgorithmen fiir verschiedene Katego-
rien, welche alle nebeneinander présentiert
werden. Somit ist hohe Diversitat geboten.
MovieLens bietet auch einen Grad an Diver-
sitdt durch die Verwendung mehrerer, aus-
wahlbarer Algorithmen. Bei Amazon lasst
sich Diversitét als ein groeres Problem be-
trachten, da das Gefuhl, dass nur populére
Produkte empfohlen werden, merkbar ist.

4: Personalisierbarkeit & Geschwindig-
keit

Diesen beiden Aspekten wurde dieselbe Pri-
oritat zugewiesen, da sie von sich aus abge-
neigt sind. Hohere Personalisierbarkeit
kommt automatisch mit reduzierter Ge-
schwindigkeit und umgekehrt. Es ist daher
umso wichtiger, die Prioritéten schon vor der
Implementierung eines Empfehlungsdiens-
tes klarzustellen.

MovieLens und Netflix stehen sich in diesen
Rubriken direkt gegentliber. Dies l&sst sich
anhand der jeweiligen Zielnutzer*innen er-
klaren: MovieLens ist fiur Filmliebhaber,
wahrend Netflix fir den Durchschnittsmen-
schen ist. Amazon trifft eine gute Mitte. Die
E-Commerce-Seite bietet eine Anzahl an Fil-
tern, welche auf verschiedenen Produktkate-
gorien basieren, mit denen sich Empfehlun-
gen besser personalisieren lassen. Doch auch
ohne diese Filter lassen sich schnell passende
Produkte durch einen starken Suchalgorith-
mus finden.

Diskussion
Die endgultige Priorisierung der gewahlten
Aspekte ist aufgrund mangelnder Quellen
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nicht immer zutreffend, doch die Ergebnisse
sollten dennoch Entwicklern helfen, einen
Leitfaden flir die Gestaltung ihres Empfeh-
lungsdienstes zu erstellen. Optimalerweise
sollten auch weitere Faktoren betrachtet wer-
den, die wegen des Umfangs der Arbeit aus-
gelassen wurden.

Fazit und Ausblick

In diesem Paper wurden finf Kernaspekte
spezifiziert und deren Bedeutung und Imple-
mentierung beispielhaft beschrieben. Wie
sich gezeigt hat, sind Empfehlungsdienste
ein sehr weitrdumiges Forschungsgebiet mit
viel Spielraum — jedes System kann andere
Empfehlungen verwenden.
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Abstract

Music is heard in all areas of everyday life.
With the diverse range of streaming portals,
users have millions of tracks at their finger-
tips anytime, anywhere. To cope with this va-
riety of music, users create playlists that cate-
gorize their favorite music. Creating playlists
demands time, and numerous users haven’t
designated a specific playlist for particular
situations or moods in their daily routines.
If users wish to listen to a particular music
genre in a given situation, they must man-
ually select it to transition from a negative
mood to a positive one. When selecting mu-
sic, it must fulfill certain criteria so that it
helps the user in the situation. This selec-
tion is only partially taken over by stream-
ing providers through predefined playlists
and is not individually tailored to the user.
This study examines the potential for classi-
fying music and proposes a system for mood-
based recommendations of music songs. The
system is developed using the Spotify devel-
oper API and the examined classifiers are
validated with this system.

CCS Concepts

» General and reference — Surveys and
overviews; « Human-centered computing
— Web-based interaction.

Keywords
Mood, Mood Transformation, Classification,
Recommender Systems. Spotify

1 Introduction and Motivation

In recent years, the amount of music data
available has grown significantly due to the
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introduction of streaming platforms. As re-
ported by the Swedish music streaming pro-
vider, Spotify!, data availability has increased
five-fold by 2023. According to a statistics
from Spotify [14], the number of available
songs is projected to increase from 20 mil-
lion in 2014 to 100 million in 2023.

With such an abundance of tracks at their
disposal, users often find it challenging to
pinpoint the most fitting one for various si-
tuations. Moreover, they are left to navigate
this selection process largely on their own,
with minimal support from playlists tailored
to specific situations or moods.

This work addresses a subfield of Schulz’s
work [13], which delineates the concept of
adaptive music for mood regulation as a plau-
sible means of mood modulation.

The current task involves developing a sys-
tem to generate fitting song recommenda-
tions based on both the current mood and a
desired mood, which users manually select
within the system’s current version. The sys-
tem aims to effect mood changes through the
suggested song choices.

Since there is no universal taxonomy for emo-
tions where the numerous researchers in the
domain of cognitive psychology agreed on,

Uhttps://www.spotify.com Accessed: March 23, 2024
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it is hard to determine music which can com-
pensate negative moods [6]. However, in re-
cent years, there has been a significant ad-
vancement in the field of research investigat-
ing the correlation between music and mood.
There are several publications about the im-
pact of music on the mood of the listeners but
they are based on assumptions or evaluated
questionnaires like the work of Ahmad and
Rana [1].

A study conducted by Spotify in February
2023 as part of the Sonic Science 2.0 research
project provides evidence that sound can ef-
fectively engage all crucial areas of the brain,
influencing emotions, cognition, and interac-
tion.

The initial Sonic Science study was con-
ducted in 2021 by Spotify to investigate the
effects of digital audio on the brain. With the
latest research in Sonic Science 2.0 they have
proven the impact of music while measuring
the electrical attributes of the human skin
changed while listening to music. With elec-
trodermal activities the emotional arousal of
listened audio content could be measured.
This is based on the medical principle that
the excitation triggered by the sympathetic
nervous system makes our body sweat.

2 Aim of the Work

This work explores the classification of dig-
ital available music for possible use in a
mood-based recommender system under the
premise of the following research question:

RQ: Which criteria and characteristics could
be taken into consideration when classify-
ing auditory media content for personalized
recommender systems that aim to influence
mood?

To answer this research question, a general
overview of recommender systems and the
need of music classifiers is discussed. After a
short insight of personality, a system will be
introduced, that allows for user interaction

https://spotify_presse.prowly.com/231726-sonic-
science-20 Accessed: March 23, 2024
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to validate specified classifiers to transform
predefined moods.

The interactive website will be provided to
a selected group of users for validation. The
validation results can then be used to adjust
the values and further refine the selection.

3 Related Work

This work follows previous findings de-
scribed by Schulz [13] in a past conference
contribution at Informatic Inside from Reut-
lingen University in Spring 2021. The find-
ings have been refined and integrated into
a proprietary validation system, which of-
fers mood-based song recommendations to
its user base.

One research area that addresses this topic is
that of recommender systems. Recommender
systems are developed to present suitable
content to a user, as described by Deldjoo
et al. [4]. Nowadays there are several con-
ferences dedicated to this research area. One
of these conferences is ACM Recommender
Systems Conference (RecSys)>. The research
topics from this conference are closely linked
to conferences that are dedicated to informa-
tion retrieval like the International Society for
Music Information Retrieval (ISMIR)* or Spe-
cial Interest Group on Information Retrieval
(SIGIR)’.

In Schulz’s work on emotion-based in-car
interaction patterns, she explains how the
driver’s emotional state can have a negative
affect on road safety [13]. Further, the author
describes how to detect the emotional state
in cars and how to monitor them.

With this results, a low-level and a high-level
pattern is introduced, where in particular
parts from the low-level pattern are covered
in this work. The low-level pattern describes
an approach to offer decision support for the
use of different approaches to regulate and
Shttps://recsys.acm.org Accessed: March 23, 2024

https://ismir.net Accessed: March 23, 2024
Shttps://dl.acm.org/sig/sigir Accessed: March 23, 2024
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maintain emotions of drivers in cars. In par-
ticular, there are five layers in the low-level
pattern and two areas. The first area is de-
signed for mood regulation, that will be cov-
ered in this work. The main objective of this
area is to regulate a negative mood which can
be dangerous in terms of road safety, into
a positive mood. The second area is mood
maintenance where an existing mood will
be supported. Figure 1 illustrates the pattern
described by Schulz in a simplified format,
which serves to highlight its significance and
relevance for the present study.

adaptable

Requirements

Activation Calm down
Strategy

Adaptive
Music

Approaches

Adapt

A?;?; :?Od loudness and
gory Adapt intensity

tempo Reaction

angry: medium to
slow songs

sleepy: fast songs Specific reactions to

Figure 1: Low-level pattern for mood reg-
ulation, based on Schulz [13]

The initial layer in the mood regulation area
outlines requirements for managing emotion
regulation processes. In the next layer, there
is the strategy to regulate the mood, whereby
in particular ,activation® and ,calm down*
will be considered.

In the third layer, there are approaches to
pursue the strategy from layer two.

The fourth layer is named reaction, where the
attributes of the music are listed and the last
layer is an extension of the previous layer,
named specific reactions to specific emotions.
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4 Method

First, a general overview about how recom-
mendations are created is needed. To get the
state of the art regarding recommender sys-
tems, a literature research is performed with
Google Scholar, to get results from novel pub-
lications.

To get insights about the state of the art re-
garding information retrieval and music rec-
ommender systems, ScienceDirect® is consid-
ered to identify publications from 2023 and
2024 with the following search term: ,mu-
sic recommendations AND classification AND
mood".

The comprehensive state of the art overview
from Deldjoo et al. could be identified [4].
This overview was used to get further liter-
ature. With the technique of citation pearl
growing by Markey and Cochrane [8], 30
publications were identified and are partially
used to analyze the current state of the art re-
garding recommender systems, classification
of media and mood-based recommendations.
In addition, media content provider were
identified and their research parts were eval-
uated. Here, Spotify Research’ and Netflix®
are promising but since music is the main
focus of the work, Spotify will be used.

In Section 6, it is demonstrated that media
classification is not only feasible but also ef-
fective, and this approach will be evaluated
using the system described therein.

5 Classification of Media

Section 3 describes Spotify’s Sonic Science,
which proves that music can affect our mood.
The subsequent phase involves delineating a
classification scheme for music, which will
be utilized to present recommendations to
users with the aim of changing their mood.
Classifying media remains a significant ob-
stacle in the field of data science. However,
Shttps://www.sciencedirect.com Accessed: March 23, 2024

https://research.atspotify.com Accessed: March 23, 2024
8https://research.netflix.com Accessed: March 23, 2024
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there has been significant progress in this
research topic over the last five years, which
is summarized in the following sections.

5.1 Recommendations
Recommender system research topics, driven
by commercial interests, has had a signifi-
cant increase over the past due to competi-
tions like Netflix Prize for movie recommen-
dations described by Bennett and Lanning
from Netflix [3] or the already mentioned
yearly ACM Recommender Systems Challenge,
co-organized by Spotify.

In essence, a recommender system suggests
media content to a user that aligns with their
individual preferences or past consumption
patterns. Deldjoo et al. [4] provide an insight-
ful examination of the current state of the art
in content-driven music recommendations,
which further underscores the significance
of such systems. Recommender systems are
designed to suggest media content that a user
might like. They are developed to increase
the user experience while consuming media
content.

According to Musto et al. [10], a potential
approach for recommendations is to use
content-based methods that suggest items
with similar characteristics to those that the
user has previously shown interest in. This
can be accomplished by creating a profile
of the user and the items based on descrip-
tive features derived from analyzing textual
content or low-level attributes of the items.
Using these low-level attributes, Knees and
Schedl [7] describe this as contextual meta-
data including genre, instrument, mood or
listening situation.

Deldjoo et al. [4] categorize those attributes
into high-level attributes and low-level at-
tributes. High-level attributes contain meta-
data like genre, artist, tags or wikidata®,
whereas low-level attributes are features, ex-
tracted from the core audio signal like pitch,

https://www.wikidata.org Accessed: March 23, 2024
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timbre or tempo, using audio signal process-
ing and machine learning techniques.

There is a significant research field dedicated
to extracting information from music or au-
dio. Deldjoo et al. compiled all relevant pa-
pers from the inaugural RecSys conference
and ISMIR, as well as those published be-
tween 2010 and 2020 in other venues. They
consolidated these findings into a model,
elaborated upon in the subsequent sections.

5.2 Music classifiers

With a better comprehension of the require-
ments for generating recommendations in
recommender systems, let us explore how to
collect and categorize the relevant data. Deld-
joo et al. present an ,onion model® which is
shown in figure 2 below and described in
the following subsections. The model is read
from the inside out and the associated at-
tributes become more subjective on the out-
side.

ative Conteny e
%

ot

Figure 2: ,Onion model, based on Deld-
joo et al. [4]

5.2.1 Audio Audio is at the center of the
model. This layer describes the digital rep-
resentation of the content. It outlines this
digital signal as physical signal, without any
semantic. The semantic dimension would be
created within the listeners when perceiving
the audio.

Different algorithms try to detect and expe-
rience those features that listeners do. Deld-
joo et al. describe time-domain descriptors
like loudness or zero-crossing-rate, spectral
descriptors like roll-off or mel frequency
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cepstral coefficients, tonal descriptors like
melody or chroma and last, rhythm descrip-
tors like onsets or beats.

5.2.2 Embedded Metadata After analyzing
the physical audio signal we can move one
step further and have a look on embedded
metadata (EMD). EMD refers to descriptive
and technical metadata such as record iden-
tifiers and accompanying data, comprising
information like artist name, track name, al-
bum name, lyrics, label, year of recording,
producer, production settings and even dif-
ferent multimedia data such as video clips of
a song or album cover artworks.

This data is very closely connected to the mu-
sic item and often directly embedded in the
digital container of the audio (e.g. ID3 tags in
MP?3) or externally recorded in separate files
for external databases like MusicBrainz!©.

5.2.3 Expert-Generated Content Expert-ge-
nerated content (EGC) is music metadata, as-
signed from a trained listener from musico-
logical perspective. Comprised attributes are
genre, style or mood. In addition, the mu-
sic gets contextualized in terms of era, ori-
gin and trends, where trends need to be set
in retrospect. EGC provides more detailed
descriptors of the content compared to the
previous layers. This includes attributes like
instrumentation, sound quality, vocal prop-
erties, structural properties, lyrical content
or song message.

In addition, information from the performing
artists can be collected, like for example bi-
ographies. Examples, where such data can be
found is Music Genome Project, AllMusic!!
or Wikipedia'?. The Music Genome Project
is a project, where these expert-labelled data
is compared with audio features, as described
by Prockup et al. in their work [11].

To sum up, obtaining this data is less scalable
due to the need of experts.
Ohttps://musicbrainz.org Accessed: March 23, 2024

Uhttps://www.allmusic.com Accessed: March 23, 2024
2https://www.wikipedia.org Accessed: March 23, 2024
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5.24 User-Generated Content According to
Deldjoo et al., user-generated content (UGC)
describes published data on public websites
like blogs, wikis, discussion forums, posts,
chats, tweets, podcasts, pins, digital images,
videos, audio files and other forms of media
that users had created.

This kind of data is referred as community
metadata by Whitman et al. [15] in their cor-
responding work. The research area around
music information retrieval (MIR) deals with
getting this data. Murthy et al. [9] provide a
detailed review of eight different MIR-related
tasks, including emotion recognition. This is
one example of how to obtain data in the area
of content-based MIR.

One UGC platforms is Last.fm'3. Addi-
tional UGC solutions include user-generated
playlists, which combine suitable songs, and
song explanations, such as those provided by

Genius'4.

5.2.5 Derivative Content Derivative content
refers to new creations, based on the original
content. This comprises re-use of original
content such as in remixes, mash-ups, cover
versions or parodies. This kind of content is
often performed or produced by amateurs on
platforms like YouTube!>.

5.3 Meta-Classifiers

Spotify Sonic Science 2.0 provides an ad-
vanced research for the described classifiers.
In this research, Spotify uses those values in
combined acoustic attributes such as acous-
ticness, speechiness, bounciness, instrumental-
ness or danceability. A brief overview about
all available attributes can be found in the
documentation of Spotify Web API'®.

According to the results of the study by Spo-
tify Sonic Science 2.0, users tend to listen to

Bhttps://www.last.fm Accessed: March 23, 2024
“https://genius.com Accessed: March 23, 2024
Bhttps://www.youtube.com Accessed: March 23, 2024
®https://developer.spotify.com/documentation/web-
api/reference/get-recommendations Accessed: March 23,
2024

35



songs with the corresponding attributes in
special situations. For example, acousticness
is an attribute for songs, that will be listened
in moments of concentration or relaxation,
whereas danceability will be found in songs
listend to in social activities like sports or
partying, but also in daily tasks like cooking
or eating.

This discovery holds significant practical im-
plications for the development of interactive
websites. Rather than relying solely on classi-
fier attribute combinations, Spotify employs
meta-classifiers to define combinations of
classifier attributes, which are then utilized
to generate mood-based recommendations.

5.4 Personality

Regarding to Spotify Research there is a cor-
relation between personality traits and mu-
sical preferences. Anderson et al. [2] investi-
gate the lack of research in the fields of com-
bining personality and music preferences.
Based on their research, it is feasible to in-
fer the Big Five personality traits from the
Big Five Inventory, a 44-item questionnaire
devised by John et al. in 1991 [5], which as-
sesses openness, conscientiousness, extraver-
sion, agreeableness, and emotional stability.
In addition to a user study, the results were
combined within a machine learning model
to predict someone’s personality using their
preferences and demographic information.
The findings reveal a pronounced correlation
between personality traits and music listen-
ing characteristics, as extensively detailed in
the study by Anderson et al. [2].

According to the interactive website devel-
oped in this work, there are two main op-
tions to integrate the user’s personality to
fetch suitable recommendations. The first
one is the earlier mentioned 44-item ques-
tionnaire to determine the personality. In the
envisioned website, an alternative strategy
could involve leveraging the individual’s Spo-
tify account instead of independently deter-
mining personality traits. This integration
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eliminates the need for separate personality
assessments, as the user’s listening history
within their Spotify profile already encapsu-
lates their preferences.

6 Evaluation

To address the research question, the meta-
classifiers identified in section 5.3 were imple-
mented on an interactive website. The pur-
pose of this implementation was to validate
the feasibility of a system capable of influenc-
ing moods in a personalized recommender
system. This section offers details on the de-
sign and evaluation of the interactive website
developed for recommending adaptive mu-
sic.

According to the strategy-layer by Schulz, de-
scribed in section 3, ,activation® and ,calm
down“ are used and renamed to ,energized®
and ,relaxed” to get more general moods. The
list of potential positive moods has been ex-
panded by ,happy“ and ,focused®.

The moods ,angry*, ,tired®, ,stressed and
,shocked® are implemented as negative
moods in the current version. These values
were chosen as examples for the first version
of the website.

In the work of Schulz, the reaction-layer of
the low-level pattern describes attributes that
music should have in order to be able to re-
gulate a certain mood. The last layer extends
the reaction-layer and describes attributes to
maintain in particular ,sleepy® or regulate
moods like ,angry®.

In this work, this is realized with the Spotify
meta-classifiers. To be more precise, for each
mood transformation there are individual val-
ues for the meta-classifiers to fetch suitable
recommendations. With the integration of
the meta-classifiers, no additional database
for expert-generated content, described in
section 5.2.3, is needed.

6.1 Concept

To generate suitable recommendations, the
needed data should be identified and the
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availability checked. On the interactive web-
site, Spotify Premium users will be able to
login and select a current mood and a target
mood. With this manual selection, it will be
tried to transform a negative mood into a
positive mood. Therefore, information about
classifying content is needed to select suit-
able content for each mood transformation.
Due to the individual Spotify logins, the per-
sonalization is guaranteed and the recom-
mendations are based on the users prefer-
ences. Once the recommendation makes the
transformation feasible, users can respond
with either ,yes or ,no“. These responses
will be evaluated to validate the chosen val-
ues, once a substantial amount of data has
been collected. The values can then be ad-
justed to fetch better recommendations.

6.2 Requirements

To formulate the functional- and non-
functional requirements (FR, NFR), the set
of rules of Rupp et al. [12] was used. In the
following tables 1 and 2, the most important
FR and NFR are documented in a superficial
approach.

Table 1: Functional Requirements

ID | Description
FR1

The system should have a Spotify
login method.

FR2 | The system has to provide a pos-
sibility to select the current mood

and target mood.

FR3 | The system must be able to re-
quest mood-based recommenda-

tions from Spotify Web APIL

FR4 | The system should have buttons
to submit a response regarding the

suggested recommendations.

FR5 | The system requires database inte-

gration to store feedback.
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Table 2: Non-Functional Requirements

ID Description

NFR1 | The system should be accessible
as a public website 24h per day.

NFR2 | The system must handle the Spo-
tify access token for the esti-
mated lifetime of the token of
3600s (1h).

NFR3 | The system must be able to on-
board up to 25 users.

NFR4 | The system must be usable on mo-
bile and desktop platforms.

6.3 Values

To get suitable recommendations for each
mood transformation, separate request URLs
will be created to request the Spotify Web
API In addition to the top three tracks and
top two artists over the last six weeks, the
values shown in table 3 are used to request
Spotify’s recommendations endpoint.

There are way more available attributes from
Spotify but with the attributes shown in table
3 the best results were achieved. The values
are initially based on a clustering publication
from Aldrete on RPubs named Spotify Mu-
sic Moods'” and continued with meaningful
values following the same principle.

6.4 Implementation

The website is developed in React'® with
Next.js!°. The website can be found under
the following URL: https://changeyourmood.
vercel.app. The user’s feedback is collected
within a Postgres database. The landing page
of the website offers the Spotify login method.
After logging in, users are able to see their top
ten tracks and top ten artists from the past
7https://rpubs.com/mary18/860196 Accessed: March 23,
2024

18https://react.dev Accessed: March 23, 2024
Phttps://nextjs.org Accessed: March 23, 2024
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Table 3: Meta-Classifier values, own representation, based on Aldrete

target_energy | target_danceability | target_tempo
angry - happy 0.8 0.8 120
angry - energized 0.8 0.8 140
angry - relaxed 0.4 0.4 80
angry - focused 0.2 0.2 120
tired - happy 0.5 0.7 120
tired - energized 0.9 0.9 140
tired - relaxed 0.2 0.2 60
tired - focused 0.4 0.4 100
stressed - happy 0.4 0.5 120
stressed - energized 0.9 0.9 100
stressed - relaxed 0.1 0.1 100
stressed - focused 0.2 0.2 100
shocked - happy 0.4 0.5 90
shocked - energized 0.9 0.9 160
shocked - relaxed 0.2 0.3 80
shocked - focused 0.5 0.2 120

22:09

Moodify Home Al About

Hi Manuel Keck!

You are tired today

Listen to this song!
/"B !

Figure 3: Website: Mood selection. Own
representation.
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six weeks. This feature has been designed to
enhance users’ awareness of their personal
preferences. After that, a mood transforma-
tion matrix is presented, as shown in figure 3.
At the moment, there are implemented four
different current moods and also four target
moods. The user is permitted to select any
combination of the options, with the excep-
tion of those that have been greyed out.

After selecting a current mood and a target
mood, the Spotify Web API gets called to fetch
recommendations. The attributes described
previously and shown in table 3 are included
in this request URL. After fetching a recom-
mendation, the user can play the song in the
built-in Spotify Web Player and skip through
20 recommendations for each transformation.
Finally, the user can indicate whether the se-
lected song has the ability to change their
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i
w.cﬂ«?&ret)so

AL | EVER LURHE?

Are you feeling more energized
now?

Figure 4: Website: Submit feedback. Own
representation.

current mood to the target mood, by submit-
ting ,yes“ or ,no“, as shown in figure 4.

6.5 Validation

After approximately six weeks of collecting
data, there are some first recognizable pat-
terns in the stored dataset.

A total of 60 feedbacks were received,
with five of these being negative. The ini-

tial moods of ,angry® and ,shocked were
selected less frequently than ,tired“ and

Current mood: angry Current mood: tired

10 10

8 8 B

6 6

4 4

2 | 2

o = 0
@QQ* @@b Q{}@c \;fp @QQ* @&b & Qf
@ é\@« Koo AN & @(@« \Qo

positiv M negativ positiv M negativ

sstressed”, as shown in figure 5. The most
frequent negative feedback was for the mood
senergized®, indicating that this needs to be
adjusted again.

To answer the research question, it is suf-
ficient to use meta-classifiers such as tar-
get_energy, target_danceability or target_tem-
po. It should be noted that multiple classifiers
may be combined in this meta-classifiers.

6.6 Limitations

There are some limitations in the current im-
plementation of the proposed system. First
of all, the usage of the website is restricted
to Spotify Premium users only. In addition,
there is no dynamic adjustment of the val-
ues implemented. If a user submits ,negative"
feedback, no new recommendations are pro-
vided. This goes hand in hand with the limi-
tation, that the same recommendations will
always be provided, if there is no change in
top three tracks or top two artists. This is
caused by the deterministic characteristic of
the Spotify Web API recommendations end-
point. Another limitation is, that some users
may connect personal, historical events with
tracks. In that particular case, the recommen-
dation might not be suitable. Finally, achiev-
ing the target mood comprehensively may re-
quire additional tracks beyond the provided
recommendations. Therefore, a graph should
be implemented to recommend new tracks
with dynamically adjusted values to reach a
target mood.

Current mood: stressed Current mood: shocked

10 10
8 8
6 6
4 4
2 2 -
0 0
3 Q> > > > > '
Q Q' 4 & L < @ <
N o XV R R aF G R
& (\Q}b" S & Qef% &

positiv. M negativ positiv M negativ

Figure 5: Evaluation of mood transformations. Own representation.
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Abstract

Das Prasentieren vor einer grofieren Anzahl
an Menschen ist in jedem Lebensabschnitt
eines Menschen relevant. In der Schule wer-
den Vortrége gehalten, bei der Arbeit werden
Ergebnisse und Produkte vorgestellt und
Freunden erzahlt man Geschichten. Fir jede
dieser Situationen ist es wichtig, qualitativ
gut préasentieren zu kénnen. In dieser Arbeit
soll recherchiert werden, welchen Einfluss
auRerliche Faktoren im Allgemeinen auf ei-
nen Vortrag haben kdnnen, sowie existie-
rende Techniken untersucht werden, die ei-
nen Vortrag qualitativ verbessern. Die Er-
gebnisse der Recherche werden im zweiten
Teil der Arbeit mit einer Studie erganzt. Da-
bei wird die Effektivitat des Trainings mit ei-
nem Simulator in VR erfasst, welcher einen
Vortrag vor einem Vorlesungssaal nach-
ahmt. Zusétzlich wird darauf geachtet, ob
sich die Qualitat des Vortrags tber mehrere
Iterationen der Benutzung des Simulators
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verbessert, obwohl der Vortragende wéh-
renddessen Uiber negative Gesichts- und Kor-
peremotionen der Zuschauer abgelenkt wird.
Das Ergebnis ist, dass die Anzahl an negati-
ven Stimuli auch einen negativen Einfluss
auf die Qualitat des Vortrages hat, diese
Qualitat jedoch mit einer héheren Anzahl an
Vortrégen steigt.

CCS Concepts

* Human-centered computing — Human
computer interaction (HCI) — Interaction
paradigms — Virtual reality « Human-cen-
tered computing — Human computer inter-
action (HCI) — HCI design and evaluation
methods — User Studies

Keywords
Virtual Reality, Presentation, External Fac-
tors, Public Speaking, Speech evaluation
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1 Einleitung

Die Einleitung sieht zun&chst in Kapitel 1.1
vor, die Motivation und die Ziele zu
erlautern. Kapitel 1.2 gibt einen Uberblick
zur Richtung, in welche die Forschung geht.
Das Kapitel 1.3 geht genauer auf die
Methodik bei der Erstellung der Arbeit ein,
wahrend das Kapitel 1.4 die Struktur der Ar-
beit erldutert.

1.1 Motivation und Ziele

Das Thema des 6ffentlichen Sprechens und
des Vortragens vor einer gewissen Anzahl an
Menschen ist heutzutage noch immer sehr
relevant. Ist die Anzahl der Zuschauer klein,
mit ein bis drei Personen, wie das bei einem
Bewerbungsgesprach tblich ist, oder groR,
mit 50-100 Personen, wie bei einer Prasenta-
tion in einem Vorlesungssaal, die Qualitét ei-
nes Vortrags darf sich nicht verringern. Die
Kunst des Prasentierens ist dabei genauso
wichtig im Alltag von Studenten, wie im spé-
teren Berufsleben, wo zum Beispiel ein Pro-
dukt einem Kunden vorgestellt werden
muss.

Leider ist nicht jede Person in gleicher Weise
kompetent darin, einen Punkt hertiberzubrin-
gen oder ein sachliches Thema auf eine inte-
ressante Weise vorzustellen. Wie jede andere
Fahigkeit muss auch diese geiibt und trainiert
werden, um darin besser zu werden. Jedoch
hat man nicht oft die Mdglichkeit, vor einer
groReren Menschenmenge, wie das in einem
Vorlesungssaal der Fall ist, seinen Vortrag
zu Uben. Hier kommt Virtual Reality (VR)
ins Spiel, denn in einer VR-Umgebung kann
man nicht nur einen Vorlesungssaal simulie-
ren; es ist auBerdem maoglich, ein animiertes
Publikum bereitzustellen. So kann ein Vor-
trag vor einem Publikum realistisch simuliert
und mehrere Male in VR durchlaufen wer-
den. In dieser Arbeit wird auf einen im Mas-
terprojekt ,,VR-Lab“ entwickelten Trai-
ningssimulator fiir das 6ffentliche Sprechen
in VR aufgebaut. Dabei sollen die Zuschauer
und Animationen des Trainingssimulators
fur diese Arbeit speziell im Fokus stehen, da
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diese die Qualitat des Vortrags beeinflussen
konnen.

Die qualitative Bewertung der VVortrdge wird
moglich gemacht uiber die verwendeten Sen-
soren der VR-Brille (HP Reverb G2 Omni-
cept) und verschiedenste Skripte und Pakete
in Unity. Die Aspekte, die dadurch unter-
sucht werden konnen, sind unter anderem:
Puls, Fullworter, Sprechtempo, Augenkon-
takt und réumliche Blickverfolgung.
Schliellich soll herausgefunden werden, wie
sich auRerliche Faktoren, also zum Beispiel
negative oder positive Stimuli tiber die Zu-
schauer und deren Animationen, auf die
Qualitat eines VVortrags auswirken, gemessen
an den oben genannten Aspekten und dem
Stress, welcher der VVortragende empfindet.

1.2 Forschungsfragen

RQ1: Welche bereits existierenden Systeme
und Techniken gibt es, VR oder anderweitig,
mit denen die Qualitat eines VVortrags verbes-
sert werden kann?

Personen, die Schwierigkeiten bei VVortragen
haben, sprechen oft von Nervositat, wenn sie
vor einer gréReren Menschenmenge vortra-
gen missen. Wie kann trotzdem eine hohe
Qualitat des Vortrags aufrechterhalten oder
die Qualitét eines Vortrags verbessert wer-
den? Diese Frage soll mithilfe einer gezielten
Literaturrecherche geklart werden.

RQ2: Welche Auswirkungen haben &uRerli-
che Faktoren und deren Anzahl, wie zahlrei-
che negative Stimuli von den Zuschauern,
auf einen Vortrag, welcher in VR durchge-
fihrt wird?

Diese Forschungsfrage zielt darauf ab, wel-
chen Einfluss &ulerliche Faktoren in VR ge-
nau auf den Vortragenden haben, wenn die
Zuschauer und deren Animationen nur simu-
liert sind. AuRerdem soll Gberprift werden,
welchen Einfluss die Anzahl der negativen
Stimuli hat. Diese Frage soll iiber eine Studie
mit dem Simulator in VR beantwortet wer-
den.
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1.3 Methodik

Die Methoden und das Vorgehen wahrend
der Forschung, ist in den VVorgang einer Li-
teraturrecherche einzuordnen. Die Literatur-
recherche beginnt mit den Grundlagen des
Themas via Artikel und der Aufstellung von
Forschungsfragen. Anhand der Forschungs-
fragen werden dann Keywords aufgestellt.
Danach erfolgt die gezielte Suche ber wis-
senschaftliche Datenbanken. Verwendete
Datenbanken umfassten EDDI, IEEE, Pub-
med und ACM. Gefundene Quellen missen
schlieBlich noch auf Qualitat gepruft werden,
anhand von dem Erscheinungsdatum der
Quelle, sowie dem Verlag, in dem die Quelle
publiziert wurde.

Zusatzlich zu der Literaturrecherche, welche
Einblicke in die Auswirkungen von &ulerli-
chen Faktoren auf Présentationen gibt, soll
eine Studie in dem Trainingssimulator in VR
durchgefiihrt werden. Die Studie soll ver-
schiedenen &duRerliche Faktoren (stérende
Gesichts- und Korperanimationen der Zu-
schauer) und deren Auswirkungen in einer
VR-Umgebung untersuchen. Daflir sollen
die Versuchspersonen einen Vortrag unter
verschiedenen aulRerlichen Faktoren halten,
um deren Einfluss herauszufinden.

1.4  Struktur der Arbeit

In dieser Arbeit werden unterschiedliche
Systeme dargestellt, welche sich mit der Be-
wertung der Qualitat eines Vortrags beschéaf-
tigen, sei das in VR oder der echten Welt.
Kapitel 2 beschreibt bereits existierende Sys-
teme in VR auf dem heutigen Stand, welche
sich mit duRerlichen Faktoren und deren Ein-
fluss auf einen Vortrag sowie die Qualitat
dessen beschéftigen. In Kapitel 3 werden die
Ergebnisse der Recherche nach der ersten
Forschungsfrage erldutert, ahnliche Sys-
teme, welche bereits existieren, und die Qua-
litdit eines Vortrags bewerten. Zusatzlich
werden die Ergebnisse der Studie in der
zweiten Forschungsfrage aufgezeigt, in Ta-
bellenform. Kapitel 4 beschreibt eine Dis-
kussion der Ergebnisse. Kapitel 5 ist das ab-
schlieRende Fazit.

2 State of the Art

In diesem Kapitel werden einige Systeme
und Methodiken vorgestellt, mit welchen
man die Qualitat eines Vortrags messen und
verbessern kann. AufRerdem wird dariiber in-
formiert, wie Stress und Nervositat eine Préa-
sentation positiv oder negativ beeinflussen.
Es werden Projekte und Studien betrachtet,
welche im VR-Bereich arbeiten und versu-
chen, die Qualitat eines VVortrags zu fordern.
Dies soll erlautern, inwiefern sich das durch-
gefuhrte Projekt und die Ergebnisse, welche
liber Tests entstanden sind, sich mit anderen
State of the Art — Projekten unterscheiden.

In Referenz [5] wird ein System beschrieben,
welches in VR verankert ist und Live-Feed-
back von den Zuschauern sowie Analysen
zur Qualitat des Vortrags liefert. Dabei wird
auch von Glossophobia gesprochen, einer
Angst vor dem Sprechen vor einem groReren
Publikum, und der Notwendigkeit von einer
privaten und sicheren Umgebung, welche
VR uber Simulation bereitstellen kann. Dies
soll eine grofRere Stressreaktion vorbeugen,
vor allem da der Vortrag mehrmals gelibt
werden kann. Ein Vorteil von VR ist auler-
dem, dass es eine Mdglichkeit bietet, einen
Vortrag vor einem grofen Publikum, so oft
man will, durchzufilhren. Aufgezeichnete
Daten sind unter anderem Sprechrate, Fill-
worter und Grammatik. Aufgrund der aufge-
zeichneten Daten sollen die Zuschauer in der
entsprechenden Weise in Echtzeit reagieren.

Begin by talking...
say (i quit) to stop

Abbildung 1: Benutzeroberflache des
Sprech-Simulators in Virtual Reality.
Quelle: Referenz [5].
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Die Analyse der Sprache funktioniert uber
die ,,Windows Speech Library“, welche es
ermoglicht, eine Log-Datei, also ein gesam-
tes Transkript des Vortrags zu erstellen. Aus
der Datei werden verschiedene Worter her-
ausgefiltert. Zudem gibt es eine Liste an
Wodrtern, um herauszufinden, ob spezielle
Worter ofter verwendet werden als andere.
Auf dieser Liste kdnnen auch Fillworter vor-
handen sein, welche nicht benutzt werden
sollen, da man in seinem Wortlaut mdéglichst
prazise sein will.

Fir das Live-Feedback werden die Avatare
der Zuschauer leicht animiert. Jedoch haben
die Zuschauer nur drei Gesichtszustande.
Ebenso féllt auf, dass die Emotion auf den
Gesichtern der Zuschauer nur durch Augen-
kontakt verandert wird. Schaut der Vortra-
gende dem Zuschauer in die Augen, so zeigt
dieser einen positiveren Gesichtsausdruck.
Zu diesem Projekt wurde auch eine Kleine
Studie durchgefiihrt, bei der zehn Teilneh-
mer einen kleinen Vortrag ber ein zufélliges
Thema halten sollten. Als Ergebnis gab es
ein kleines Feedback von den einzelnen Teil-
nehmern zu ihrem Level von Komfort bei
der Durchfuhrung ihres Vortrags, leider
keine spezifischen Daten zu Fillwértern etc.
Auferdem sah der Vorlesungssaal, welcher
benutzt wurde, nicht sehr realitatsnah aus
und auch die Zuschauer, welche in Abbil-
dung 1 zu sehen sind, wurden recht simpel
gehalten. Dadurch kénnen komplexere Emo-
tionen Uber die Animationen der Zuschauer
nicht sehr prézise Ubermittelt werden.

In Referenz [6] wird ein ,,Serious Game* in
VR beschrieben, mit einem entwickelten
Stressanalyse-Model, welches an der
Stimme erkennen soll, unter wie viel Stress
ein Vortragender steht, wahrend er einen
Vortrag hélt. AuRerdem liefert das entwi-
ckelte System Feedback (ber animierte Zu-
schauer in Echtzeit.

Es werden verschiedene Algorithmen des
maschinellen Lernens benutzt, um den Stress
in einem Vortrag erkennen zu kdnnen. Ein
akustisches Signal soll von verschiedenen

Markus Egler

Algorithmen des maschinellen Lernens ana-
lysiert werden, auf unterliegende Emotionen
in Merkmalen der Stimme. Die Umgebung
ist in Unity programmiert, wobei ein Publi-
kum mit mehreren Zuschauern simuliert
wird. Aufgrund des detektierten Stress-Le-
vels im Vortragenden soll der Zuschauer
dann auf eine bestimmte Weise reagieren.
Die Reaktionen kénnen als positive Emotio-
nen in Zuschauern auftreten, bei Vortragen-
den mit hohen Stress-Levels, oder als nega-
tive Emotionen im wettkampforientierten
Modus. Ist man auf den Wettkampf aus, be-
kommt man auch einen High-Score fir sei-
nen Vortrag. Genauer sind die verschiedenen
negativen Emotionen der Zuschauer in Ab-
bildung 2 zu sehen.

===

Abbildung 2: Screenshot des Publikums
mit verschiedenen positiven beziehungs-
weise negativen Emotionen von links nach
rechts.

Quelle: Referenz [6].

Fir die Algorithmen zur Analyse der Stimme
fiel der ,,Random Forest Algorithmus® mit
82 % Genauigkeit als am prézisesten auf.
Negativ fallt die schlechtere Qualitat der
Auvatare fur die Zuschauer aus. Die Avatare
wirken eher wie ein Cartoon als reale Men-
schen.
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3 Ergebnisse

Die in dieser Arbeit erzielten Ergebnisse be-
ziehen sich auf die untersuchten Methoden
aus der Literaturrecherche und wie diese ge-
nutzt werden, um Vortrége zu bewerten. Au-
Rerdem werden die wichtigsten Aspekte her-
ausgearbeitet, um einen Vortrag in der ech-
ten Welt zu bewerten und zu beeinflussen.
Ein anderes wichtiges Ziel ist es, herauszu-
finden, inwiefern die Qualitat eines VVortrags
verbessert werden kann.

Die weiteren Ergebnisse beziehen sich auf
die zweite Forschungsfrage, also welche
Auswirkungen &ufRerliche Faktoren in VR
und die Anzahl der negativen Stimuli Uber
die simulierten Zuschauer auf die Qualitat ei-
nes Vortrags haben. Dazu wurde eine Studie
durchgefihrt, die in Kapitel 3.2 beschrieben
wird. Es soll evaluiert werden, wie bedeu-
tend die Verbesserungen in der Qualitat des
Vortrags wirklich sind.

3.1 Methoden zur Qualitats-
verbesserung eines Vor-

trags

In diesem Kapitel wird sich mit den Syste-
men und Methoden in der realen Welt be-
schéftigt, welche die Qualitét eines Vortrags
messen und &ulerliche Faktoren und deren
Auswirkung untersuchen. Dabei wird auch
darauf geachtet, wie genau den Personen ge-
holfen werden soll.

3.1.1  Awareness- and Compet-
ing Response Training

Eine Technik, die Nervositat und Angst wéah-
rend eines Vortrags zu kontrollieren und ge-
zielt zu bek&mpfen versucht, wird Awaren-
ess Training genannt. Diese Methodik, wel-
che in Referenz [1] und [3] beschrieben wird,
fokussiert sich dabei auf die Verbesserung
der Qualitat eines Vortrags. Es ist eine Tech-
nik im psychologischen Raum, bei der dem
Vortragenden bewusst gemacht wird, wann
er Fehler begeht, welche sich wiederum ne-
gativ auf die Qualitat des Vortrags auswir-
ken.
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Awareness Training fokussiert sich darauf,
die Flissigkeit eines Vortrags aufrechtzuer-
halten, indem man stdrende auditive und
korperliche Antworten auf den Stress wah-
rend eines Vortrags abgewohnt. Eine korper-
liche Antwort kann zum Beispiel das Fahren
mit der Hand durch die Haare sein. [3]

Eine in Referenz [1] beschriebene auditive
Antwort, welche abtrainiert werden soll, sind
die sogenannten Fllworter, welche Sétze
unprézise und stockend machen. Wichtig bei
dem Durchfithren des Awareness Trainings
ist, dass andere Faktoren, welche den Vor-
trag beeinflussen, tberwacht werden, sodass
die gesamte Qualitét der Présentation nicht
sinkt. [1]

Der Beginn des Awareness Trainings, be-
schrieben in Referenzen [1,2,3], kommt ein-
her mit einem drei- bis finfminutigen Vor-
trag zu einem zufélligen Thema, ohne vorhe-
riges Training. Dieser Vortrag soll die Base-
line flir eine Studie sein, mit der spétere Vor-
trdge verglichen werden kdnnen. Teilnehmer
bekamen finf bis zehn Minuten Vorberei-
tungszeit, um sich mit dem Thema vertraut
zu machen.

Daraufhin beginnt der Trainingsteil der Stu-
die, aufgeteilt in Videotraining und In-Vivo
Training. [1,3]

Bei dem Videotraining wird dem Teilnehmer
ein Video gezeigt, bei dem verschiedene ne-
gative Einflusse, wie Fullwdrter, hervorge-
hoben und versténdlich fur den Teilnehmer
erklart werden. Daraufhin soll der Teilneh-
mer dann selbst die negativen Einflisse in ei-
nem weiteren Video feststellen und zu dem
genauen Zeitpunkt, an dem diese stattfinden,
die Hand anheben. Dies soll zeigen, dass der
Teilnehmer weil, welche Aktionen und Ge-
wohnheiten in einem Vortrag Uberhaupt die
Qualitat dessen verringern. Zudem soll der
Teilnehmer Unflissigkeiten wéhrend des
Vortrags sofort bemerken und auf diese rea-
gieren konnen. Das Training wurde erst fort-
gefilhrt, wenn bei einem Video 85-100 % al-
ler Fehler erkannt worden waren. [1]
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Im In-Vivo Training wird das Videotraining
bei dem eigenen Vortrag gleich in Aktion ge-
setzt. Der Teilnehmer soll seine rechte Hand
heben, wenn er selbst eine Sprechunflissig-
keit durchfuihrt, und seine linke Hand, wenn
er den Reiz versplrt, eine Sprechunfliissig-
keit auszufiihren. Dieses Vorgehen wird so
oft wiederholt, bis eine 75 % Reduktion an
Storungen im Redefluss gegeniber der Ba-
seline festgestellt wird. [1]

Eine weitere Technik, um gezielt Gewohn-
heiten abzutrainieren, nennt sich das ,,Com-
peting Response Training (CRT). Bei dem
CRT versucht man dem Vortragenden spezi-
elle Gewohnheiten, welche dieser wahrend
eines Vortrags durchflhrt, abzugewdhnen.
Dies soll geschafft werden, indem eine ge-
genspielende neue Gewohnheit antrainiert
wird. Ein Beispiel, welches erwéhnt wird, ist
reguliertes Atmen, um Stottern zu bek&mp-
fen. Fir das CRT, welches zusétzlich zum A-
wareness Training verwendet werden kann,
wird deswegen etwas langer trainiert, etwa
ein- bis dreimal die Woche. Zusétzlich wird
die Technik der ,,Response Description® an-
gewandt, das heilit, es wird fir den Teilneh-
mer genau der angewandte Prozess beschrie-
ben, sowie die spezifische nervése Gewohn-
heit, welche behandelt werden soll. [3]

Durch eine héufigere Wiederholung des
Trainings und eine Kombination von Awa-
reness Training und CRT wird eine hdhere
Reduktion der negativen Gewohnheiten
wahrend eines Vortrags angemerkt, als das
in Referenz [1] der Fall ist, wo nur Awaren-
ess Training angewandt wird.

Fur die Uberpriifung und Validierung der Er-
gebnisse werden die Teilnehmer einzeln
Uber mehrere Faktoren auch von externen
Priifern bewertet. Zu den Faktoren gehdren
unter anderem Augenkontakt oder die Be-
nutzung von Fillwértern.

Referenz [1] zeigt eine Bewertung der Fahig-
keiten des offentlichen Sprechens vonseiten
externer Prufer als Ergebnis in der folgenden
Tabelle.
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Tabelle 1: Bewertung von Fahigkeiten des
offentlichen Sprechens. Links, mit Wer-
ten der Baseline, rechts mit Werten des A-
wareness-Trainings.
Quelle: Referenz [1].

Public speak

35 (34)
3.75 (3-5)
4.75 (4-5)
35 (34)
25(15)
35 (34)
35 (24)

Als Ergebnis in Referenz [3] konnten Un-
flussigkeiten in einem Vortrag bis hin zu
89% verringert werden. Eine nervise Ange-
wohnheit, welche unter anderem mit dem
CRT angegangen wurde, ist das Schnalzen
mit der Zunge.

3.2 Ergebnisse der Studie

In diesem Kapitel wird erldutert, wie die Stu-
die konzipiert und aufgebaut wurde, wie die
verschiedenen Tests im Detail durchgefiihrt
wurden, die Ergebnisse, und wie diese Da-
ten/Ergebnisse evaluiert wurden.

3.2.1  Aufbau der Studie

Die Studie erginzt das Masterprojekt ,,Game
of Talk* aus dem VR-Lab. Es wurde sich fur
die Studie jedoch zusétzlich ein Konzept der
Schwierigkeitsgrade uberlegt, also eine Er-
héhung der negativen Stimuli Gber die Zu-
schauer wahrend des Vortrags. Diese negati-
ven Stimuli bestehen aus Animationen der
Zuschauer im Vorlesungssaal. So werden
Gesichtsanimationen manipuliert, um nega-
tive Emotion heriiberzubringen, sowie Kor-
peranimationen manipuliert, um den Vortra-
genden abzulenken. In dem Trainingssimu-
lator, welcher einen Vorlesungssaal an der
Hochschule Reutlingen im Gebaude 9 simu-
liert, kdnnen die eigenen Vortrége auf ver-
schiedene Aspekte, wie die Anzahl an Fill-
wortern, das Sprechtempo, Augenkontakt,
Blickverteilung im Raum, etc. untersucht
werden.
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Ahnlich konzipiert, wie das in den Referen-
zen [1] und [3] geschildert ist, wird den Stu-
denten am Anfang des Experiments zehn Mi-
nuten Zeit gegeben, um einen groben Rah-
men zu ihrem zufélligen Vortrag zu gestal-
ten. Danach wird den Probanden etwas Zeit
gegeben, sich mit der VR-Brille und der vir-
tuellen Umgebung vertraut zu machen.

Daraufhin sollen die Teilnehmer der Studie
einen zweimindtigen Vortrag (iber das gege-
bene Thema halten. Die Vortrdge sollen fur
Einzelpersonen wiederholt werden, mit ins-
gesamt drei Vortragen von jedem Teilneh-
mer. Dies ist wichtig, um den Fortschritt der
Teilnehmer Gber einen l&ngeren Zeitraum
und mehrmalige Ubung mit dem Trainings-
simulator zu Uberpriifen. Dadurch soll auch
die Effektivitdt des Trainingssimulators
Uberprift werden.

Der erste Vortrag dient als Baseline ohne
Hilfestellung und Feedback und wird auf der
ersten Schwierigkeitsstufe durchgefiihrt. Die
Schwierigkeitsstufe 1 bedeutet, dass Zu-
schauer im Publikum neutral wirken und bei
Augenkontakt positiv reagieren. Nach dem
ersten Vortrag wird dem Teilnehmer Feed-
back gegeben uber die Oberflache des Trai-
ningssimulators und gezieltes Feedback zu
einzelnen Auffalligkeiten extern. Dies soll
Aspekte des in Referenz [1] beschriebenen
Awareness Trainings miteinbeziehen.

Der zweite Vortrag hat einen hdoheren
Schwierigkeitsgrad (Stufe 2). Dabei vermit-
teln die Zuschauer dem Vortragenden nega-
tive Stimuli tber Manipulation der Gesichts-
animationen und einer einhergehenden Wie-
dergabe von negativen Emotionen. Wird ein
Zuschauer angeschaut, so zeigt dieser eine
negative Emotion. Nach dem Vortrag wird
auch wieder Feedback gegeben.

Der dritte VVortrag hat den hchsten Schwie-
rigkeitsgrad (Stufe 3). Zuschauer zeigen ne-
gative Animationen und zusatzlich ist ein
Storfaktor am &uReren Blickfeldrand einge-
baut.
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Die Tests sollen auch die Mdoglichkeit der
weiteren Erforschung anbieten, indem man
Techniken des Awareness Trainings mit VR
kombiniert. Es lohnt sich deshalb, da Awa-
reness Training gutes Feedback gibt, aber
Vortrége in VR so oft man will wiederholt
werden kénnen.

3.2.2  Ergebnisse der Studie

Die Ergebnisse der Studie sind unterteilt in
die drei Prasentationen pro Teilnehmer (funf
insgesamt), in einer groRen Tabelle. Angege-
ben wird der prozentuale Anteil an Fllwor-
tern im Vergleich zu den Gesamtwdrtern,
welche verwendet wurden. Weiterhin wird
der Blickkontakt mit dem Publikum an sich,
sowie der Augenkontakt mit einzelnen Zu-
schauern in Prozent angegeben. Dabei be-
zieht sich die Prozentzahl auf die gesamte
Blickverteilung im Vorlesungssaal. Schliel3-
lich werden der Puls in ,,Beats per Minute*
(BPM), die Lautstarke in Dezibel (dB) und
das Sprechtempo in ,,Words per Minute*
(WPM) angegeben. Fir das Sprechtempo
sind Werte zwischen 100 und 120 WPM bis
zu hdchstens 150 WPM anzustreben, wobei
ein Wert von 150 WPM als recht hoch ange-
sehen und als Zeichen von Nervositat gedeu-
tet wird. Die Ergebnisse werden im Folgen-
den in Tabelle 2 explizit présentiert.
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Tabelle 2: Ergebnisse der drei verschie-
denen Préasentationen der finf verschie-
denen Teilnehmer (T1, ..., T5). Die griine
Farbe markiert eine Verbesserung der
vorherigen

Markus Egler

Préasentation, gelb einen dhnlichen Wert
und rot eine Verschlechterung.
Quelle: Eigene Darstellung.

Puls

Prasentation 3

Fillworter

Blickkontakt ‘
Augenkontakt

Lautstarke

Sprechtempo
Puls

3.2.3  Evaluation der Studie
Untersucht wird in diesem Kapitel, inwiefern
die Ergebnisse, welche im vorherigen Kapi-
tel Uber verschiedene Tabellen dargestellt
wurden, aussagekréftig sind.

Auffallend ist, dass die prozentuale Anzahl
an Fullwortern, zu den normalen Wortern,

Préasentation 1 T1 T2 T3 T4 T5
Fullworter 347 % 4.66 % 4.48 % 4.15% 5.22%
Blickkontakt 38 % 28 % 32% 51 % 39%
Augenkontakt 33% 36 % 39 % 33% 37%
Lautstérke 74 dB 77 dB 73dB 75 dB 73dB
Sprechtempo 143WPM | 141WPM | 131WPM | 148 WPM | 148 WPM
Puls 113.3BPM | 96.83BPM | 85.04 BPM | 98.33BPM | 88.12 BPM
Préasentation 2

Fullworter ‘
Blickkontakt \
Augenkontakt ‘ 36 %
Lautstérke

Sprechtempo ‘ 142 WPM

|

|

72dB 78 dB 74 dB 75 dB 73dB
(72dB 7808 [74dB 7508 73R |

86.25 BPM

\
|

86.42 BPM

sich generell fur die zweite Présentation ver-
ringert wurde, jedoch fur die dritte Présenta-
tion oft wieder etwas erhoht hat. Dies zeigt,
dass das Feedback und Uben mit dem Trai-
ningssimulator grundsétzlich effektiv ist, je-
doch stark ablenkende negative Stimuli in
Présentation drei sehr stérend sind. Fur vier
von fiinf Teilnehmern steigt aber trotzdem
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der prozentuale Anteil nicht Gber den der ers-
ten Présentation hinaus.

Der Blick- und Augenkontakt mit dem Pub-
likum und den Zuschauern hat sich tber den
Verlauf der Vortrage fir alle Teilnehmer
leicht verbessert. Dies ist passiert, obwohl
mehrere Storfaktoren zwischen Présentation
eins und drei eingebaut wurden. Dies I&sst
darauf schlielen, dass das Feedback und das
wiederholte Training sehr hilfreich waren.

Der Puls hat sich fiir alle Teilnehmer zwi-
schen Présentation zwei und drei etwas er-
hoht. Dies kann an den zusétzlichen Storfak-
toren liegen. AuRerdem fallt auf, dass der
Puls in der ersten Présentation meist etwas
héher war als in den darauffolgenden Présen-
tationen. Nach Befragung der Teilnehmer
wird klar, dass man ohne Feedback und Hil-
festellung etwas nervoser ist.

Das Sprechtempo hat sich fr alle auRRer ei-
nem Teilnehmer zwischen Présentation zwei
und drei erhéht. Zusammen mit einem gene-
rell héheren Puls lasst das darauf deuten,
dass Teilnehmer etwas nervoser waren und
deswegen schneller redeten.

4 Diskussion

In diesem Kapitel sollen die Erkenntnisse
aus der Arbeit validiert werden. Wichtige
Faktoren, welche ein VR-System mit einer
simulierten Umgebung und Zuschauern, mit
der realen Welt und einem Vortrag vor ech-
ten Menschen unterscheiden, sollen hier wei-
ter erlautert werden.

Die Ergebnisse aus der Analyse der Studien,
welche mit Awareness Training arbeiten,
zeigen, dass einzelne Gewohnheiten, welche
die Qualitét eines Vortrags verringern, abge-
wohnt werden kdnnen. Was sich aus diesen
Studien aber meist nicht herauslesen l&sst,
ist, welche Auswirkungen die Reduzierung
auf die Qualitat des gesamten Vortrags hat.
Es stellt sich die Frage, ob trotz der Reduzie-
rung einer Gewohnheit nicht vielleicht eine
andere ebenso negative Gewohnheit auftritt.
Ein Beispiel dafir ist die Bek&mpfung der
Gewohnheit des Schnalzens mit der Zunge
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mit einem langeren Durchatmen. Hier ist es
moglich, dass langere Pausen entstehen, wel-
che den Redefluss unterbrechen.

AuRere Faktoren, welche einen Einfluss auf
die Qualitat eines Vortrags haben, kénnen
vielseitig sein. Diese, welche {iber den Trai-
ningssimulator in VR untersucht wurden, be-
ziehen sich hauptsachlich auf Stress, welcher
durch den Sensor fiir den Herzschlag in der
VR-Brille gemessen wird und auf negative
Stimuli der Zuschauer. Dazu gehort die An-
zahl der Zuschauer, die Animationen der Zu-
schauer, welche verschiedene Emotionen
Ubermitteln sollten, sowie zusétzliche Stor-
faktoren. Zu beobachten war, dass negative
Stimuli der Zuschauer auch einen negativen
Einfluss auf den Stress des Vortragenden
hatten. Leider konnten im Rahmen der Stu-
die nur drei verschiedene Vortrage durchge-
fuhrt werden; es ware interessant zu wissen,
inwieweit sich der Stress der Teilnehmer ins-
gesamt senken lassen konnte.

Wenn man die Ergebnisse von Systemen,
welche Awareness Training benutzen, und
denen, welche den Trainingssimulator in VR
benutzen, miteinander vergleicht, fallt auf,
dass die Ergebnisse aus Systemen mit VR-
Komponente, genauere Aussagen zur objek-
tiven Qualitat des Vortrags bieten, wobei zu-
satzlich ein gréReres Publikum eingesetzt
werden kann. Deswegen wére ein Training
in VR vorzuziehen. Eine mogliche Uberle-
gung wadre noch, das Awareness Training vor
der Simulation in VR durchzufiihren und so
beide Techniken zu kombinieren. Einzelne
ungewollte Gewohnheiten kdnnten reduziert
werden und man hétte zusétzlich alle Vor-
teile des VR-Trainingssimulators. Das Trai-
ning in VR bietet auBerdem den Vorteil, dass
auch als Einzelperson zu Hause gelbt wer-
den kann, solange diese Person die notwen-
dige VR-Brille und das Programm dafiir hat.
Zusétzlich soll das Training mit dem VR-
Trainingssimulator Uiber einen langeren Zeit-
raum, die Angst des Vortragens vor einem
groBeren Publikum bek&mpfen, dadurch,
dass der Vortrag oft wiederholt werden kann
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und die negativen Stimuli Uber einen lange-
ren Zeitraum hochskaliert und variiert wer-
den kénnen.

5 Fazit

Das Training mithilfe des Trainingssimula-
tors in VR ist hilfreich darin, aufkommende
Defizite wéhrend einer Présentation zu redu-
zieren. Im Vergleich zu den durchgefiihrten
Tests, welche Techniken des Awareness
Training verwenden, eine psychologische
Technik, sind ahnliche Resultate erreicht
worden. In der Zukunft kénnte es hilfreich
sein, zusatzlich das Training in VR mit Tech-
niken des Awareness Trainings zu kombinie-
ren, um deren Effektivitdt zu studieren. Je-
doch sind beide Mdglichkeiten des Trainings
anwendbar und groéRtenteils effektiv an sich,
flr spontanes Vortragen vor mehreren Men-
schen. Der Vorteil, welcher durch das Trai-
nieren in VR entsteht, ist, dass das VVortragen
vor einem groRen Publikum gelibt werden
kann. Dies ist hilfreich, da viele Personen
nervos vor dem Sprechen vor groReren Men-
schenmengen sind und dies in VR in einer
sicheren Umgebung gelibt werden kann, so
oft man will. Somit kann auch die Wurzel,
die das eigentliche Problem meist ausldst,
angegangen werden.
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Zusammenfassung
1

Die innovative Anwendung PianoVision" ver-
bindet das Klavierspiel mit Augmented Reali-
ty und ermdoglicht es dem Benutzer, auf einer
virtuellen Klaviatur zu spielen. Die gespiel-
ten Klaviertasten werden durch das Hand-
Tracking der Meta Quest 2 Brille erfasst. Die-
se Arbeit evaluiert die Genauigkeit der No-
tenerfassung durch dieses Hand-Tracking. Es
werden zwei Klavierstiicke unterschiedlicher
Komplexitét gespielt und analysiert: Klavier-
stiick 1 mit einzelnen, nacheinander gespiel-
ten Noten und Klavierstiick 2 mit gleichzei-
tig gespielten Noten. Die von der PianoVisi-
on Anwendung erfassten Noten wurden mit
den tatsachlich gespielten Noten des MIDI-
Keyboards verglichen und die Genauigkeit
und Verzogerung fiir beide Klavierstiicke be-
rechnet. Die Ergebnisse zeigen, dass die Ge-
nauigkeit der Handregistrierung fiir einfa-
che Klavierstiicke ausreichend ist. Bei kom-
plexeren Stiicken werden viele Noten durch
das Verdecken der Mittel- Ring- und kleinen
Finger spat oder garnicht registriert, dabei
nimmt die Genauigkeit ab und die Verzoge-
rung zu. Fiir ein optimales Spielerlebnis sollte
die Latenz minimiert und die Erkennung ver-
deckter Finger verbessert werden.

CCS Concepts

« Human-centered computing — Mixed /
augmented reality; « Applied computing
— Interactive learning environments.

Uhttps://www.pianovision.com/
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1 Einleitung

Ein Musikinstrument zu erlernen, bleibt fiir
viele Menschen ein unerfiillter Traum. Viele
geben den Musikunterricht schnell wieder
auf [3]. Die Griinde dafiir sind der hohe Zeit-
aufwand, die Schwierigkeit Noten zu lesen,
die Kosten fiir den Unterricht und die feh-
lenden Erfolgserlebnisse [5, 7]. Mixed Reali-
ty (MR) Anwendungen sollen das Erlernen
eines Instrumentes erleichtern. Diese versu-
chen Schwierigkeiten wie das Notenlesen zu
tuiberbriicken, indem Klaviernoten visuell dar-
gestellt werden. Hand-Tracking und Musi-
cal Instrument Digital Interface (MIDI) Key-
boards ermoglichen es, die gespielten Noten
zu erfassen und kontinuierlich Feedback zu
geben. Dieses Feedback soll den Musikunter-
richt ersetzen [9].

Molero et al. zeigen, dass MR-Anwendungen
mit Gamification-Komponenten einen posi-
tiven Effekt auf Motivation und Lernerfolg
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beim Erlernen eines Instrumentes haben kén-
nen [7]. Zudem zeigt M. J. Cook in seiner Ar-
beit, dass Augmented Reality (AR) im Musik-
unterricht eingesetzt werden kann, um das
Lernen und das Verstidndnis zu verbessern.
Die Integration von AR bietet die Moglich-
keit, interaktiv mit der Technologie zu inter-
agieren und dadurch ein tieferes Versténdnis
fiir die Musiktheorie zu entwickeln [2].

Mit Hilfe dieser Lernanwendungen ist es
moglich das Verstindnis komplexer Mu-
siktheorie und -techniken zu erlernen. Nach
der Studie von Kangxu Cui ist es moglich eine
signifikante Verbesserung der musikalischen
Fahigkeiten aufzubauen [4].

Besonders gut funktionieren Klavierlern-
Anwendungen mit Hilfe eines MIDI-
Keyboards, um Noten aufzunehmen und
Feedback zu erhalten. So kann das Kla-
vierspielen ohne Notenkenntnisse gelernt
und verbessert werden [9]. Anwendungen
wie PianoVision nutzen ein virtuelles
Keyboards anstelle von MIDI-Keyboards.
Das Hand-Tracking der Brille registriert
die gespielten Noten, sobald die Hand die
virtuelle Tastatur beriihrt. Diese Anwendung
ermoglicht das Erlernen des Klavierspiels oh-
ne physisches Klavier, ohne Lehrer und ohne
Notenkenntnisse. Das Ziel dieser Arbeit ist
die Genauigkeit der Notenerkennung durch
das virtuelle Klavier der Anwendung Piano-
Vision und die Hand-Tracking-Funktion der
Oculus Meta Quest 22 zu evaluieren.

1.1 Ziel der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Evaluierung der
AR Anwendung PianoVision hinsichtlich der
Genauigkeit der Interaktion zwischen dem
Hand-Tracking und des virtuellen Keyboards
zur Notenaufnahme. Daraus leiten sich fol-
gende Forschungsfragen ab, die in Tabelle 1
dargestellt werden.

Zhttps://www.meta.com/de/en/quest/products/quest-2/
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Tabelle 1: Forschungsfragen

RQ1 | Wie hoch ist die Genauigkeit der
Notenaufnahme durch das virtu-
elle Klavier der PianoVision An-
wendung und der Hand-Tracking-

Funktion der Oculus Meta Quest 2?

RQ2 | Welche Auswirkungen hat die Kom-
plexitat des Musikstiicks auf die Ge-
nauigkeit der Notenerkennung des

virtuellen Klaviers?

1.2 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 werden die grundlegenden Prin-
zipien zum Verstandnis der Arbeit erldutert.
Dabei wird auf das Klavierspielen und die
Grundlagen der MR eingegangen. In Kapitel
3 wird der Stand der Technik présentiert. In
Kapitel 4 wird die Methodik erlautert, mit der
das Experiment zur Validierung der Genau-
igkeit des Hand-Tracking in der PianoVision
Anwendung durchgefiihrt wird. In Kapitel 5
werden die Ergebnisse aus dem Experiment
présentiert. Aufbauend auf den Ergebnissen
werden diese in Kapitel 6 interpretiert. Ab-
schliefend folgt das Fazit dieser Arbeit.

2 Grundlagen

Dieser Abschnitt erldutert die Grundlagen
des Klavierspielens, der Musiknotation von
MR-Anwendungen, der Oculus Meta Quest 2
und der Passthrough-Funktion. Diese Grund-
lagen bilden die Basis fiir die Untersuchung
der PianoVision Anwendung.

2.1 Klavier spielen

Das Spielen des Klaviers ist eines der belieb-
testen musikalischen Aktivitidten und beglei-
tet die Menschheit seit dem 15. Jahrhundert.
Die Tasten des Klaviers représentieren ver-
schiedene Noten. Durch das Spielen bestimm-
ter Tasten auf dem Klavier entstehen Melodi-
en, Akkorde und Harmonien, die schlie8lich
fiir das menschliche Ohr ein Lied ergeben.
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Um das Klavier spielen zu kénnen sind Fahig-
keiten erforderlich wie das Verstandnis der
Musiktheorie, gute Handkoordination und
Disziplin [6].

2.2 Musiknoten

Musiknoten werden durch Symbole auf No-
tenblattern grafisch dargestellt. Durch die
Notation kénnen die Tonhohe, die Tondauer
und die Tonlautstarke von Noten festgehal-
ten werden. Das Ergebnis ist ein standardi-
siertes Medium, das von Menschen interpre-
tiert und gelesen werden kann [8].

2.3 Digitale Musiknotation
MIDI ist eine digitale Notation der Musikno-
ten. Diese ist von Maschinen sowie von Men-
schen lesbar und lésst sich leicht bearbeiten.
Im Gegensatz zu herkémlichen Audioforma-
ten wie MPEG-1 Audio Layer 3 (MP3) werden
keine Audiodateien, mit ihren Audiosignalen
gespeichert, sondern eine digitale Musikno-
tion dquivalent zur Musiknotation auf dem
Blatt erstellt. Ein Vorteil der MIDI Dateien
ist, dass sie in Notenblatter und umgekehrt
umgewandelt werden kénnen. Das ist mit
Audiodateien wie MP3 nur mit groflem Auf-
wand moglich [8].

2.4 PianoVision

Die AR-Anwendung PianoVision kombiniert
die reale Welt mit virtuellen Elementen, um
ein interaktives und immersives Erlebnis zu
schaffen. In PianoVision wird die AR ge-
nutzt, um Benutzern ein virtuelles Klavier
zur Verfiigung zu stellen. Das Spielen auf
diesem wird ermdglicht, indem Handbewe-
gungen verwendet werden, die durch Hand-
Tracking erfasst werden. Durch diese Tech-
nologie kénnen Benutzer Klavier spielen ler-
nen, iiben und verbessern, ohne ein physi-
sches Klavier zu benétigen. Die Genauigkeit
des Hand-Trackings ist entscheidend fur die
Prézision und das Benutzererlebnis in MR-
Klavieranwendungen.
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2.5 Oculus Meta Quest 2

Die Oculus Meta Quest 2 ist eine Virtual
Reality (VR) Brille, die eine immersive VR-
Erfahrung fiir Spiele, Unterhaltung, Simula-
tionen, Lernanwendungen und weiteren Sze-
narien bietet. Die Brille besitzt einen Qual-
comm Snapdragon XR2 Prozessor. Das Dis-
play hat eine Auflésung von 3.664 x 1.920
Pixel und hat eine Bildwiederholfrequenz
von bis zu 90 Hz. Die kabellose Verbindung
ermoglicht Bewegung ohne externe Kabel.
Die VR-Brille ist geeignet fiir Raume von bis
zu 15 Quadratmetern. Integrierte Tracking-
Kameras sorgen fiir préazises Hand-Tracking
[1]. Fir das Experiment dieser Arbeit wird
die Meta Quest 2 VR-Brille benutzt.

2.6 Hand-Tracking

Das Hand-Tracking ist eine Funktionalitét
vieler VR-Brillen und erméglicht es die Han-
de in der virtuellen Welt wiederzuspiegeln.
Dabei werden diese durch duflere Sensoren
der VR-Brille erkannt. Durch Sensoren und
Algorithmen wird die Position der Hiande auf
die virtuelle Welt projiziert. Eine Herausfor-
derung stellt die Genauigkeit und die Regis-
trierungsgeschwindigkeit dar [9].

2.7 Passthrough

Die Passthrough-Funktion der Meta Quest
2 nutzt vier externe Kameras, die in das VR-
Headset integriert sind. Die Kameras iibertra-
gen die physische Umgebung des Benutzers
in Echtzeit auf das Display und erméglichen
dem Benutzer eine transparente Sicht auf die
Umgebung durch Schwarz-Weif3-Bilder. Die
Passthrough-Funktion von der Meta Quest 2
ermoglicht eine nahtlose Integration der rea-
len und virtuellen Welt. Der Benutzer kann
dadurch zwischen beiden Welten wechseln
und eine bessere raumliche Orientierung er-
halten. Diese Funktion bildet die Grundla-
ge fur eine breite Palette von Anwendun-
gen, wie beispielsweise die Unterstiitzung
der Interaktion mit realen Objekten in der
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VR-Umgebung oder die Schaffung immersi-
ver Lernerfahrungen [1].

3 Stand der Technik

In der Arbeit von Abdlkarim et al. [1] wird
ein methodischer Rahmen zur Bewertung der
Genauigkeit von Hand-Tracking-Systemen
in der virtuellen Realitat vorgestellt. Mithilfe
einer Fallstudie mit dem Meta Quest 2 System
wurden prazise Tests zur Positionsgenauig-
keit und Gestenerkennung durchgefiihrt. Da-
bei wurden verschiedene Handbewegungen
und -gesten untersucht. Die Ergebnisse zei-
gen, dass das Meta Quest 2 Hand-Tracking-
System eine durchschnittliche Positionsge-
nauigkeit von 1,5 Zentimetern aufweist. Je-
doch wurden Herausforderungen bei der Ges-
tenerkennung festgestellt. Die Fehlerquote
beim Erkennen der richtigen Gesten liegt bei
12 %.

In der Arbeit von Labrou et al. [5] wird eine
Methode zur Klavierperformance-Erfassung
fiir MR-Klavierlernanwendungen préasentiert.
Das System erreicht eine Genauigkeit von
durchschnittlich 1,8 Zentimeter bei der Hand-
bewegungserfassung. Jedoch sind bei schnel-
len oder komplexen Bewegungen, wie Tril-
lern und grofien Spriingen, Fehlerraten von
bis zu 5 % zu verzeichnen. Die verzeichnete
Latenzzeit von durchschnittlich 20 ms kann
bei einigen Szenarien die Immersion beein-
trachtigen.

Die Arbeit von Rigby et al. [9] stellt piAR-
no - An Augmented Reality Piano Tutor vor.
Das System kombiniert AR mit Klavierunter-
richt, um Schiilern eine immersive Lerner-
fahrung zu bieten. Dabei kénnen sie in Echt-
zeit die Hande des Klavierlehrers beobachten.
Der Fokus der Arbiet lag auf der Evaluierung
der Genauigkeit und Wirksamkeit von piAR-
no. Die Ergebnisse zeigen, dass das System
eine durchschnittliche Positionsgenauigkeit
von 1,2 Zentimetern bei der Verfolgung der
Handbewegungen erreicht. Trotzdem wur-
den wihrend der Studie Herausforderungen
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bei der Gestenerkennung festgestellt, insbe-
sondere bei komplexen Handbewegungen.
Die Erkennung dieser Bewegungen fiihrte zu
einer Fehlerquote von 8 %. Diese Arbeit zeigt
das Potenzial von piARno als effektives Werk-
zeug fiir das Klavierlernen auf, hebt jedoch
auch die Notwendigkeit hervor, die Gestener-
kennung weiter zu verfeinern, um ein noch
genaueres und effizienteres Lernerlebnis zu
gewihrleisten.

4 Methodik

In diesem Kapitel wird die Methodik des Ex-
periments zur Evaluierung der PianoVision
App definiert. Zunachst wird die Hardwa-
re beschrieben, die firr das Experiment ver-
wendet wird, einschlie8lich der Oculus Me-
ta Quest 2, eines MIDI-Keyboards und eines
Computers.

Dann wird auf den Versuchsaufbau eingegan-
gen. Dieser beinhaltet die Eigenschaften der
Versuchsumgebung und der Positionierung
der Hardware, sowie den Ablauf des Experi-
ments. Dariiber hinaus wird die Auswahl der
Musikstiicke beschrieben, die fir das Expe-
riment verwendet werden. Es werden zwei
Musikstiicke verwendet: "Twinkle Twinkle
Little Star" und "Ode to Joy". Die Musikstiicke
wurden nach verschiedenen Kriterien ausge-
wihlt, darunter die Anzahl die Geschwindig-
keit der gespielten Noten und ob das Lied
mit einer Hand oder beiden Handen gespielt
wird.

Folgend wird die Datenerfassung erldutert,
die die Audio-, Video- und MIDI-Daten um-
fasst. Die Video- und Audiodaten werden
mit der Screen-Capturing-Funktion der Meta
Quest 2 aufgenommen. Die gespielten Noten
werden simultan als MIDI-Daten mit einem
MIDI-Keyboard aufgenommen und stellen
die Grundwahrheit dar.

Schliefllich wird die Methodik zur Analyse
der Daten vorgestellt. Es werden verschiede-
ne Metriken verwendet, um die Genauigkeit
der Anwendung zu bewerten, darunter die
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Fehlerrate, die Verzégerung und die Gesamt-
genauigkeit.

Abschlielend wird das Ziel des Experiments
erlautert, namlich die Genauigkeit der Pia-
noVision Anwendung bei der Erfassung von
Handbewegungen und gespielten Noten zu
bewerten. Die Ergebnisse des Experiments
werden in Kapitel 5 der Arbeit vorgestellt.

4.1 Hardware & Tools

In diesem Kapitel werden die Geréte und
die Software beschrieben, die fur die Unter-
suchung der Genauigkeit der PianoVision-
Anwendung verwendet werden.

Oculus Meta Quest 2

Die Oculus Meta Quest 2 wird als AR-Brille
wihrend des Versuchs verwendet, um mit
der PianoVision Applikation zu interagieren
und die Handbewegungen beim spielen des
Klaviers zu erfassen.

Screen-Capture

Die Screen-Capture-Funktion von Meta
Quest 2 wird genutzt, um die Interaktion mit
der PianoVision-Anwendung aufzuzeichnen.
Im durchzufithrenden Experiment sollen die
Bild-Frames, auf denen die gespielten Noten
aufgezeichnet werden, mit den tatsichlich
gespielten Noten verglichen werden.
MIDI-Keyboard

Als MIDI-Keyboard wird das M-Audio Key-
station 61 MK33 eingesetzt, um die Interak-
tionen mit den anschlagdynamischen Tasten
wihrend des Klavierspielens aufzuzeichnen.
Ableton

Mit dem DAW (Digital Audi Workstation)
Ableton* werden die gespielten Noten des
MIDI-Keybords in Form von MIDI-Dateien
aufgenommen.

PianoVision

Mir der AR Applikation PianoVision wird
das Experiment durchgefiihrt. Es wird die
Genauigkeit der registrierten Klaviertasten
durch das Hand-Tracking erfasst.

Shttps://www.m-audio.com/keystation-61-mk3
“https://www.ableton.com/
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4.2 Versuchsaufbau

In Abbildung 1 wird der Ablauf des Expe-
riments dargestellt. Die Meta Quest 2 und
das MIDI-Keyboard werden in einem Ab-
stand von 50 cm voneinander positioniert.
Der Betrachtungswinkel auf das Keyboard
betragt 35 Grad. Es wurde darauf geach-
tet, Bewegungen auf ein Minimum zu re-
duzieren. Der Versuch findet unter guten
Lichtverhéltnissen statt. Das virtuelle Kla-
vier der PianoVision-Anwendung wird iiber
dem MIDI-Keyboard positioniert und prazi-
se kalibriert, um sicherzustellen, dass jede
Taste optimal tibereinstimmt. Die Interaktio-
nen mit den anschlagdynamischen Tasten
des MIDI-Keyboards werden tiber MIDI in
der DAW Ableton aufgezeichnet. Die vorlie-
genden MIDI-Daten bilden die Grundlage fiir
den Vergleich mit den von der PianoVision
Anwendung erfassten Daten. Diese erfassten
Daten werden in Form von Audio- und Vide-
odaten aufgezeichnet und im Anschluss syn-
chronisiert, um eine Vergleichbarkeit herzu-
stellen. Es wurde festgestellt, dass die mit der
Screen-Capture-Funktion der Meta Quest 2
aufgenommenen Videodaten nicht synchron
mit den entsprechenden Audiodaten verlau-
fen. Die Audiospur war um 200 ms verzogert.
Das Problem wurde behoben und die Audio-
und Videodaten wurden synchronisiert. An-
schlieSend wurden die Audio- und Videoda-
ten mit den gleichzeitig extern aufgenom-
menen MIDI-Daten des MIDI-Keyboards ver-
glichen. Um die Genauigkeit des Vergleichs
sicherzustellen, wurden die Videodaten Bild-
Frame fiir Bild-Frame verglichen. Auf diese
Weise wurde die Ubereinstimmung der auf-
gezeichneten MIDI-Keyboard-Daten mit den
PianoVision-Daten tiberprift.

4.3 Musikstiickauswahl

Fur die Evaluierung der PianoVision-
Anwendung werden Musikstiicke anhand
verschiedener Kriterien ausgewahlt, um die
Genauigkeit und Effektivitat der Anwendung
bei verschiedenen Arten des Klavierspiels
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Abbildung 1: Dise Abbildung bildet den Versuchsablauf ab. Wihrend des Versuchs
werden MIDI-, Audio- und Videodaten gleichzeitig aufgezeichnet. Anschlieflend
werden die verschiedenen Daten synchronisiert, um sie fiir die Analyse zusammen-

zufithren.

zu beurteilen. Die ausgewéhlten Kriterien
decken ein breites Spektrum von Spielsitua-
tionen ab, von der Notenanzahl bis hin zur
Spielgeschwindigkeit. Dieser Ansatz soll
eine umfassende Bewertung der PianoVision
Anwendung Prizision und Zuverlassigkeit
iiber verschiedene musikalische Anforderun-
gen und Fahigkeiten hinweg erméglichen.
Die Kriterien umfassen:

Einzelne Noten

Dieses Kriterium bezieht sich auf die Leis-
tung der Anwendung, die Genauigkeit beim
Spielen von einzelnen, nacheinander folgen-
den Noten zu messen.

Mehrere Noten

Hier wird die Genauigkeit beim gleichzeiti-
gen Spielen mehrerer Noten bewertet, was
fir Akkorde und komplexe Harmonien rele-
vant ist.

Langsame Geschwindigkeit
Musikstiicke, die wenige Noten pro Minu-
te enthalten, werden ausgewahlt, um die
Leistung der Anwendung bei langsameren
Stiicken zu testen.

Schnelle Geschwindigkeit

Im Gegensatz dazu umfasst dieses Kriterium
Musikstiicke mit vielen Noten pro Minute,
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was die Fihigkeit der Anwendung testet, bei
schnellen Stiicken prazise zu sein.

e Lied 1: Twinkle Twinkle Little Star
e Lijed 2: Ode to Joy

Twinkle Twinkle Little Star Das Lied be-
steht aus 42 Noten und ist 26 Sekunden lang.
Das sind 1,6 Noten pro Sekunde oder 97,2
Noten pro Minute.

Ode to Joy Das Lied besteht aus 100 Noten
und ist 40 Sekunden lang. Das sind 1,6 Noten
pro Sekunde oder 150 Noten pro Minute.

4.4 Datenerfassung

Es werden Audio-, Video- und MIDI-
Datensitze erfasst und synchronisiert die bei-
spielsweise ebenfalls in 2 dargetellt werden.
Die Interaktion wird daraufhin mit der Pia-
noVision Anwendung und der Meta Quest 2
analysiert.

4.4.1 Audio- & Videoaufnahme Die Anwen-
dung PianoVision wird iber die Screen-
Capturing-Funktion der Meta Quest 2 auf-
gezeichnet. So kénnen die vom System regis-
trierten, gespielten Klaviertasten visualisiert
und im Nachhinein ausgewertet werden. Die
Grofle des Videos betragt 1024x1024 Pixel
und ist MPEG4 codiert. Die Bildrate betragt
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Abbildung 2: Die Abbildung zeigt die Spu-
ren der Grundwahrheit (MIDI-Datei in
blau), die Audiospur der aufgenomme-
nen PianoVision-Datei (rot) und das da-
zugehorige Video in der Software Able-
ton.

24 fps (Bilder pro Sekunde). Die Videodatei
beinhaltet einen Stereo-Audiokanal, der auch
zur Analyse benutzt wird.

4.4.2 MIDI-Aufnahme Zusitzlich zu den
Audio- und Videodaten werden gleichzeitig
MIDI-Daten iiber das MIDI-Keyboard auf-
gezeichnet. Diese Daten enthalten Informa-
tionen iiber die gespielten Noten, die An-
schlagsdynamik und die Lange der Téne. Die
MIDI-Datensétze dienen als Referenzwert
und Grundwahrheit und erméglichen die ge-
naue Verifizierung der erkannten Noten und
ihrer Eigenschaften. Der Eingangs-Latenz
der MIDI-Aufnahmen liegt bei 5ms. Diese
werden zu den Verzégerungswerten des Ver-
suchs addiert, um Absolutwerte zu erhalten.

4.5 Analyse

Eine detaillierte Analyse wird vorgenom-
men, um die Genauigkeit der PianoVision-
Anwendung bei der Erfassung der aufgenom-
menen Noten zu evaluieren. Dabei werden
verschiedene Metriken beriicksichtigt:

o Fehlerrate: Die Anzahl der falsch er-
kannten oder nicht erkannten No-
ten im Vergleich zu den tatséchlich
gespielten Noten. Dabei werden die
Fehlerraten aller Finger analysiert.

o Verzogerung: Die Zeitdifferenz zwi-
schen dem Spielen einer Note auf
dem MIDI-Keyboard und ihrer Erken-
nung durch die Anwendung.

o Gesamtgenauigkeit: Die prozentuale
Genauigkeit der PianoVision Anwen-
dung tiber zwei Musikstiicke mit un-
terschiedlicher Komplexitit hinweg.

Diese Analyse erméglicht es, die Leistungs-
fahigkeit der Anwendung in Bezug auf das
Erfassen von registrierten Noten zu beurtei-
len.

5 Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse die-
ser Untersuchung beschrieben. Es werden die
in Kapitel 4.5 aufgefithrten Analysekriterien
ausgewertet.

5.1 Fehlerrate

Tabelle 2 zeigt die jeweilige absolute Fehler-
rate in den Durchgéngen der Musikstiicke.
Dabei handelt es sich um nicht registrierte
oder falsch registrierte Noten.

Tabelle 2: Absolute Fehlerrate

Lied1 Lied2
Durchgang 1 6 24
Durchgang 2 2 31
Durchgang 3 6 28
Gesamt 14 83

Die prozentualen Fehlerraten der jeweiligen
Musikstiicke werden mit folgender Formel
berechnet:

Gesamtnoten

Fehler(%) = ——————— X 100
ehler (%) Gesamt fehler
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Daraus ergeben sich folgende prozentuale
Fehler der Musikstiicke:

e Lied 1: 11,11 %
e Lied 2: 26,66 %

5.1.1 Lied 1 Die absolute Noten- und Feh-
lerrate der einzelnen Finger in Lied 1 kann
man der Tabelle 3 entnehmen. Basierend auf
den Daten hat der Mittelfinger eine Fehlerra-
te von 12.5%, der Ringfinger eine Fehlerrate
von 66.67% und der kleine Finger eine Feh-
lerrate von 50%.

Tabelle 3: Absolute Fehler- und Notenra-
te je Finger der linken Hand in Lied 1

Finger Fehler # Noten #
Daumen 3 8
Zeigefinger 4 14
Mittelfinger 1
Ringfinger 4
kleiner Finger 2

5.1.2 Lied 2 Die absolute Noten- und Feh-
lerrate der einzelnen Finger in Lied 2 kann
man in Tabelle4 einsehen. Die Gesamtfehler
der linken Hand liegen bei 31,94 % und bei
der rechten Hand bei 25,88 %. Aus den Daten
kann man ableiten, dass die Ringfinger mit
etwa 40.68 % fiir den hochsten Prozentsatz
der Fehler verantwortlich sind, gefolgt von
den Mittelfingern mit etwa 30.51 % und den
kleinen Fingern mit 25.42 %.

5.2 Verzogerung

Aus Abbildung 3 konnen die Verzégerungs-
daten der jeweiligen Lieder entnommen wer-
den. Die Anzahl der Datenpunkte (registrier-
te Noten) betragt bei Lied 1: 106 und bei Lied
2: 217. Der Median liegt bei Lied 1 bei 65,5 ms
und bei Lied 2 bei 80,5 ms. Demnach ist der
Median in Lied 2 um 15 ms hoher als in Lied
1. Der Interquartilsabstand (IQR) betragt 33
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ms fiir Lied 1 und 44,5 ms fiur Lied 2. Hier
zeigt sich, dass die Verzégerungen in Lied
2 ungleichmafliger verteilt sind, der IQR ist
um 11,5 ms hoher. Wihrend Lied 1 nur einen
Ausreiflerwert bei 87 ms aufweist, zeigt Lied
2 mehrere Ausreifler mit einem Maximum
von 136 ms.

40 60 80 100 120 140

Abbildung 3: Boxplot der aufgezeichne-
ten Verzogerungen von Lied 1 & Lied 2

5.3 Gesamtgenauigkeit

Die Gesamtgenauigkeit setzt sich, wie aus
Formel 1 zu entnehmen ist, aus den zuvor
erhobenen Daten zusammen:

Die Gesamtgenauigkeit (Genauigkeit) kann
berechnet werden mit der Formel:

Fehleranzahl

Genauigkeit = 100— ——
& Notenanzahl

%100 (1)

Hierbei sind:

Genauigkeit : Gesamtgenauigkeit in Prozent
Fehleranzahl : Gesamte Anzahl der Fehler
Notenanzahl : Gesamte Anzahl der Noten
Hieraus folgen die in Tabelle 1 dargestellten
Genauigkeiten zu den Musikstiicken und die
Gesamtgenauigkeit.

Insgesamt ergibt sich fiir diese Untersuchung
eine Gesamtgenauigkeit aller Musikstiicke

von 77,23 % wie man Tabelle 5 entnehmen
kann.

6 Diskussion

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der
analysierten Daten interpretiert. Es wird auf
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Tabelle 4: Anzahl der Noten pro Finger und die absolute Fehlerrate in Lied 2

Noten pro Finger

‘ Absolute Fehlerrate

Finger Bezeichnung Rechte Hand Linke Hand ‘ R.Hand L.Hand
Daumen 1. Finger 60 12 7 5
Zeigefinger 2. Finger 84 4 9 0
Mittelfinger 3. Finger 48 9 13 5
Ringfinger 4. Finger 24 18 15 9
Kleiner Finger 5. Finger 18 6 11 4
Gesamt 228 2 | s 23

Tabelle 5: Genauigkeit einzelner Lieder
und die Gesamtgenauigkeit

Genauigkeit
Lied 1 88,89 %
Lied 2 73,33 %
Gesamt 77,23 %

die Fehlerrate eingegangen und in Anschluss
auf die Verzégerung, sowie die Gesamtgenau-
igkeit. Die eingangs aufgefiihrten Fragestel-
lungen werden beantwortet.

6.1 Fehlerrate

Es zeigt sich, dass die Fehlerrate der Er-
kennung der Noten mittels der PianoVision-
Anwendung mit der Komplexitit der Musik-
stiicke steigt. Ebenso verschlechtert sich die
Erkennung des Tastenanschlags mit steigen-
der Komplexitat. Der Hauptgrund dafir ist
insbesondere die Verdeckung der durch die
Mittel-Ring- und Zeigefinger gespielten No-
ten, da diese durch die davor positionierten
Finger verdeckt werden. Diese Finger sind
fir 69,51 % aller Fehler verantwortlich.
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6.2 Verzogerung

Die Untersuchung der Videodaten ergab: Die
gleichzeitig oder in schneller Abfolge gespiel-
ten Noten werden erst spater erfasst, auf-
grund der Finger, die andere verdeckten. Dies
erklart die verzogerte Registrierung dieser
Tone und die Haufung von Ausreiflern in
Lied 2. Die Verzogerungsdaten von Lied 1
und Lied 2 weisen sowohl Gemeinsamkeiten
als auch Unterschiede auf. Beide Datensét-
ze zeigen eine positive Schiefe: die Mehrheit
der Verzogerungswerte liegt unterhalb des
Medians. In beiden Liedern sind Ausreifler
vorhanden, die auf vereinzelte, sehr lange
Verzogerungen hinweisen. Lied 2 hat einen
hoheren Median und einen grofieren IQR,
was auf eine stirkere Variabilitat der Verzo-
gerungen hindeutet. Lied 2 weist eine Hau-
fung von Ausreiflern auf, die durch verdeckte
Noten und die damit verbundene verzogerte
Erfassung erklart werden kann.

6.3 Gesamtgenauigkeit

Die Ergebnisse spiegeln sich auch in den Ge-
samtgenauigkeiten der ausgewéhlten Musik-
stiicke wider. Je komplexer ein Lied ist, de-
sto geringer ist die Gesamtgenauigkeit der
Erkennungsleistung mittels Hand-Tracking.
Die eingangs gestellte Forschungsfrage 1:
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"Wie hoch ist die Genauigkeit der Notener-
kennung durch die Anwendung PianoVisi-
on?" kann mit 77,28 % beantwortet werden.
Forschungsfrage 2: "Welche Auswirkungen
hat die Komplexitdt des Musikstiicks auf die
Genauigkeit der Notenerkennung des virtu-
ellen Klaviers?" kann folgend beantwortet
werden: Die prozentuale Genauigkeit fiir das
Lied 1 liegt bei 88,88 % und fiir das komplexe-
re Lied 2 bei 73,33 %. Das ist ein Unterschied
von 15,55 %.

7 Fazit

Die AR-Anwendung PianoVision erméglicht
das Klavierspielen mit der VR-Brille Oculus
Meta Quest 2 ohne physisches Klavier, ohne
Lehrer und ohne Notenkenntnisse. Die Ge-
nauigkeit der Notenerkennung wurde getes-
tet und war fiir einfache Klavierstiicke ausrei-
chend. Es stellte sich jedoch heraus, dass das
Hauptproblem nicht das gleichzeitige Spielen
und Registrieren der Noten ist, sondern beim
Hand-Tracking die Verdeckung von Mittel-
finger, Ringfinger und kleinem Finger durch
davor positionierte Finger. Dies wirkt sich
stark auf die Genauigkeit und die Verzoge-
rung aus. Um ein immersives und optimales
Lernerlebnis zu erméglichen, muss die Hand-
Tracking-Technologie weiterentwickelt wer-
den. Eine Losung konnte darin bestehen, ma-
schinelle Lernverfahren zur Vorhersage der
Fingerpositionen einzusetzen.
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Abstract

Bei der Gamification werden Spiel-Design-
Elemente in einem spielfremden Kontext
eingesetzt. Der bislang wenig erforschte Ein-
satz in der industriellen Fertigung zeigt auf,
dass dieser die Motivation und die Leistung
verbessern kann. In dieser Arbeit wird ana-
lysiert, welche spezifischen Spiel-Design-
Elemente fiir eine Gamification-Anwendung
in der industriellen Fertigung geeignet sind.
Hierfir wird mittels einer systematischen Li-
teraturrecherche erortert, welche Gamifica-
tion-Konzepte in diesem Kontext bislang er-
folgreich getestet wurden. Es wurden drei-
zehn Kriterien identifiziert, die durch insge-
samt acht Elemente erfillt werden kénnen.
Es wird ein interaktives User-Interface vor-
gestellt, das eine spezifische Auswahl dieser
Kriterien fur den Einsatz in der industriellen
Fertigung ermdglicht. Anhand dieser Aus-
wahl wird angezeigt, welche Spiel-Design-
Elemente geeignet sind.

CCS Concepts

* Human-centered computing — Human
computer interaction (HCI) — HCI the-
ory, concepts and models « Human-cen-
tered computing — Interaction design —

Betreuer Hochschule: Prof. Dr. Tullius
Hochschule Reutlingen
Gabriela. Tullius@Reutlingen-
University.de

Informatics Inside Frihjahr 2024

08. Mai 2024, Hochschule Reutlingen

Copyright 2024 Rebecca Miiller

Informatics
)Inside

Interaction design process and methods —
User centered design « Applied computing
— Operations research — Industry and
manufacturing

Keywords
Gamification, Spiel-Design-Elemente, in-
dustrielle Fertigung

1 Einleitung

Gamification ist in den Bereichen der Bil-
dung und des Gesundheitswesens wissen-
schaftlich fundiert. In diesen Bereichen
konnten bereits einige Vorteile der Anwen-
dung von Gamification belegt werden. Im
Kontext der industriellen Fertigung ist diese
Anwendung vergleichsweise wenig er-
forscht, obwohl Vorteile versprechen, eben-
falls mit der Anwendung im industriellen
Kontext zu wirken. So konnten schon einige
positive Wirkungen, wie beispielsweise die
Erh&hung von Motivation und Leistung ge-
zeigt werden [13]. Ein generelles Interesse
an dem Einsatz von Gamification in diesem
Umfeld ist bekannt [2, 9].
Dieses Kapitel umfasst das Ziel, die Metho-
dik und die weitere Strukturierung dieser Ar-
beit.

1.1 Ziel der Arbeit

Dieser Artikel widmet sich der Fragestel-
lung: Welche Spiel-Design-Elemente eignen
sich fur den Einsatz in der industriellen Fer-
tigung? Die Beantwortung dieser Frage soll
in einer Ubersicht resultieren, die zeigt, wel-
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che Spiel-Design-Elemente bereits erfolg-
reich im Kontext der industriellen Fertigung
getestet wurden. Die Darstellung dieser
Ubersicht erfolgt in einem interaktiven User-
Interface. Dieses zeigt welche Spiel-Design-
Elemente unter bestimmten Voraussetzun-
gen und Zielen geeignet sind.

1.2 Methodik

Fur die Beantwortung der Forschungsfrage
wurde eine systematische Literaturrecherche
durchgefihrt. Zur Durchfilhrung der Recher-
che wurden die Suchterme (gamification)
AND (production) sowie, das deutsche Pen-
dant, (gamification) AND (produktion) ver-
wendet. Diese Suchterme zielen darauf ab
Literaturen zu finden, in denen Gamifica-
tion-Anwendungen bereits im industriellen
Umfeld eingesetzt und getestet wurden. Die
in diesem Artikel aufgefiihrten Literatur-
quellen wurden in den Fachdatenbanken
Springer Link!, ACM Digital Library? und
ResearchGate® gefunden. Einschlusskrite-
rien fur die ausgewdhlte Literatur waren der
Einsatz von Gamification-Anwendungen im
Bereich der Produktion und zugehdérigen Lo-
gistik. AuBerdem sollten die, in den Artikeln,
eingesetzten  Gamification-Anwendungen
positive Ergebnisse erzielt haben. Zusétzlich
wurden weitere Literaturquellen aufgenom-
men, die in den gefundenen Arbeiten ver-
wendet wurden. Zuletzt wurden grundle-
gende Arbeiten zur Gamification und Pro-
duktion aufgenommen. Die Erarbeitung des
interaktiven User-Interfaces basiert ebenfalls
auf der Literaturrecherche sowie der Zusam-
menfassung und Strukturierung aller daraus
gewonnenen Erkenntnisse. Diese beziehen
sich auf die Voraussetzungen und Ziele fiir
den Einsatz von Gamification-Anwendun-
gen im industriellen Umfeld sowie auf die
Erkenntnisse zu den erfolgreich eingesetzten
Spiel-Design-Elementen.

! https://link.springer.com/
2 https://www.acm.org/
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1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 werden zunéchst die Grundlagen
flr diese Arbeit beschrieben. Diese umfassen
die Definitionen der Gamification und der
Spiel-Design-Elemente sowie die Beschrei-
bung der fiir diese Arbeit relevanten Spiel-
Design-Elemente. Auferdem wird der Kon-
text der industriellen Fertigung definiert. In
Kapitel 3 werden bisherige Forschungen zur
Gamification im industriellen Arbeitsumfeld
zusammengefasst. In Kapitel 4 werden
Spiel-Design-Elemente bestimmten Voraus-
setzungen und Zielen zugeordnet. Dadurch
wird eine Ubersicht gegeben, unter welchen
dieser Bedingungen welche Spiel-Design-
Elemente besonders fir eine Gamification-
Anwendung in der industriellen Fertigung in
Betracht gezogen werden kdnnen. In Kapitel
5 wird das in dieser Arbeit erstellte interak-
tive User-Interface und seine Funktionen be-
schrieben. In Kapitel 6 wird eine Zusammen-
fassung dieser Arbeit gegeben. Abschlie-
Rend wird in Kapitel 7 eine Einordnung der
Arbeit vorgenommen sowie ein Fazit gezo-
gen.

2 Grundlagen

Folgend wird zunachst die industrielle Ferti-
gung definiert, in deren Kontext die Gamifi-
cation in diesem Artikel behandelt wird. An-
schlieend wird auf die Gamification einge-
gangen, indem diese definiert wird. An-
schlieend werden alle relevanten Spiel-De-
sign-Elemente, die im Verlauf des Artikels
relevant sind, beschrieben. Zuletzt werden
allgemeine, zu beriicksichtigende, Aspekte
behandelt.

2.1 Industrielle Fertigung

Die Produktion wird von Kellner er al.
[2020] als die ,,Erzeugung von Giitern durch
die Kombination von Produktionsfaktoren
[5] definiert. Allgemein liegt es im Sinne des

3 https://www.researchgate.net/
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Produktionsmanagements die Arbeitsleis-
tung zu erhdhen. MaRgeblich hierfir ist un-
ter anderem die Erhéhung der Leistungsbe-
reitschaft der Mitarbeiter. Diese setzt sich
aus der physischen und der psychischen
Leistungsbereitschaft zusammen. Die psy-
chische Leistungsbereitschaft kann laut
Kellner er al. [2020] mit der Motivation ei-
nes Mitarbeitenden gleichgesetzt werden [5].
Die Gamification zielt darauf ab, diese Mo-
tivation zu erhéhen und mittels dieser Moti-
vationssteigerung die Leistungen der Nutzer
zu verbessern [13].

2.2 Gamification

Bislang gibt es noch keine allgemeingiltige
Definition der Gamification. Fur diese Ar-
beit wird die Definition von [13] angenom-
men, da diese keine spezifischen Ziele bein-
haltet und in dieser Arbeit mdglichst umfas-
sende Ziele und Voraussetzungen aufge-
nommen werden. Somit ergibt sich folgende
Definition nach Sailer [2016]: ,,Gamification
ist ein Prozess der spielerischen Gestaltung
von Aktivitdten in einem spielfremden Kon-
text durch die Verwendung von Spiel-De-
sign-Elementen. [13]. Spiel-Design-Ele-
mente sind die grundlegenden Bausteine ei-
ner Gamification-Anwendung. Sie kénnen in
Abhéngigkeit ihrer Darstellung und Form
unterschiedlich wirken [13]. Die folgenden
Spiel-Design-Elemente finden Anwendung
im weiteren Verlauf dieses Artikels. Es ist
nicht die Absicht eine vollstandige Aufzéh-
lung aller Spiel-Design-Elemente darzustel-
len.

Punkte

Punkte sind eines der am haufigsten einge-
setzte Spiel-Design-Element in Gamifica-
tion-Anwendungen. Sie kénnen fiir das Ab-
schlieRBen verschiedener Aufgaben vergeben
werden und visualisieren den aktuellen
Spielstand. Dadurch kann dem Nutzer, je
nach Anwendung der Punkte, transparent
vermittelt werden, wann dieser ein hoheres
Level erreicht oder wie die Leistung im Ver-
gleich zu anderen Nutzern ist [13]. Bei der
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Gestaltung einer Punktevergabe sollte be-
dacht werden, inwiefern diese die Nutzer be-
einflussen. Es kann sein, dass das Vergeben
von Punkten das Stresslevel der Nutzer er-
hoht, beispielsweise durch einen erhéhten
Leistungsdruck durch den Punktestandver-
gleich mit anderen Nutzern. Dieses Stressle-
vel konnte reduziert werden, indem Aufga-
ben mehrmals bearbeitet werden kénnen, de-
ren Abschluss mit Punkten belohnt wird
[10].

Abzeichen

Werden vordefinierte Leistungen eines Nut-
zers erbracht kdnnen diese mit Abzeichen
belohnt werden [10]. Sie kénnen dabei ver-
schieden definierte Leistungen reprasentie-
ren, wie z.B.:

»  Die erstmalige Ausfihrung einer Akti-
Vitat.

. Das Erreichen eines bestimmten Punk-
testands.

» Das AbschlieBen gewisser Aufgaben
innerhalb einer vorgegebenen Zeit-
spanne.

Das Erreichen dieser Abzeichen macht fir
die Nutzer zu erreichende Ziele transparent.
Zusatzlich kénnen Abzeichen zur Orientie-
rung fur Nutzer beitragen, indem sie aufzei-
gen, welche Aktionen méglich sind. Vor al-
lem fiir neue Nutzer einer Gamification-An-
wendung ist dies besonders hilfreich. Bei-
spielsweise kann eine Liste aller Abzeichen,
mit den Bedingungen zum Erhalt dieser, hilf-
reich sein. Zusétzlich kénnen Abzeichen als
Statussymbol dienen und die Motivation der
Nutzer durch die Fortschrittsanzeige der Ab-
zeichen stérken. In einem Wettbewerb kon-
nen sie zum Vergleich verschiedener Nutzer
dienen [13].

Fortschrittsanzeige

Individuelle Leistungen eines Nutzers kon-
nen innerhalb eines definierten Zeitraums
mit Fortschrittsanzeigen abgebildet werden.
Sie zeigen dem Nutzer an, welche Aufgaben
oder Teilziele sie bisher erreicht haben. Au-
Rerdem machen sie fiir den Nutzer sichtbar
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wie viele Teilziele bereits erreicht wurden
und noch nétig sind zur Vervollstandigung
eines Gesamtziels. Fortschrittsanzeigen sind
fir alle Leistungsstarken unterschiedlicher
Nutzer motivierend [13].

Bestenlisten

Bestenlisten stellen Nutzer in einer Auflis-
tung dar, die nach einer bestimmten Variable
sortiert ist. Sie konnen den Nutzern Zielset-
zungen aufzeigen. Diese sollten klar defi-
niert, zeitgebunden, messbar und vor allem
erreichbar sein. Bestenlisten bringen die
Nutzer in eine, fur alle einsehbare, Reihen-
folge ihrer erreichten Leistungen. Somit ist
dieses Spiel-Design-Element von einem ho-
hen kompetitiven Charakter gepragt. Es
sollte beachtet werden, dass dies bei Nutzern
sowohl zu einer Motivationssteigerung als
auch zu einer Demotivation, je nach erbrach-
ter Eigenleistung, fiihren und den Leistungs-
druck dadurch erhdhen kann [13]. Es sollten
Uberlegungen angestrebt werden, inwieweit
diese Listen eingesehen werden kdnnen und
welche Ziele damit erreicht werden sollen.
So kann es beispielsweise hilfreich sein ei-
nen Nutzer nur in dem Kontext des néchst-
besseren und -schlechteren Nutzer abzubil-
den [11].

Level

Die Gestaltung von Level kann von verschie-
denen Faktoren abhdngig gemacht werden,
beispielsweise durch das Erreichen eines ge-
wissen Punktestandes. Je nach Zielsetzung
kann der Aufstieg in ein héheres Level an
das Erreichen von Aufgaben in einem be-
stimmten Zeitraum oder an eine bestimmte
Anzahl an Ausfiihrungen einer Aktivitat ge-
knipft sein [10]. Das Erreichen eines Auf-
stiegs in ein hoheres Level kann mit neuen
Fahigkeiten oder der Verbesserung definier-
ter Attribute verbunden sein. Dadurch wer-
den Nutzer dazu animiert, sich langer mit
den Inhalten der Gamification-Anwendung
zu beschéaftigen [14].

Narrativ
Mit einem Narrativ ist das Unterlegen einer
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Gamification-Anwendung mit einer Ge-
schichte gemeint. Die Geschichte kann sich
an der realen Situation orientieren, an der die
Anwendung anknipft. Ein Narrativ kann die
Immersion erhéhen und Handlungen eine
Bedeutung zukommen lassen. AufRerdem
kann es genutzt werden, um ein Ziel vorzu-
geben. Es sollte beachtet werden, dass Nut-
zer stets das Gefiihl haben sollten, einen Ein-
fluss auf die Geschichte zu haben. Andern-
falls sollten sie den Handlungsstrang des
Narrativs als spannend und lohnend empfin-
den [13].

Avatar

Mit Avataren kann eine Représentation eines
Nutzers geschaffen werden, mit der sich die-
ser identifizieren kann. Avatare kdnnen
ebenso zur Immersion in eine Gamification-
Anwendung beitragen. Bei der Gestaltung
von Avataren ist zu beachten, dass diese gut
durchdacht und ansprechend sein sollten, um
eine spielerische Erfahrung zu erzeugen
[13].

Nicht-Spieler-Charaktere

Nicht-Spieler-Charaktere sind Charaktere,
die nicht aktiv von den Nutzern gesteuert
werden kdnnen. Sie kénnen hilfreich in einer
Gamification-Anwendung mit Narrativ sein,
indem sie beispielsweise Aufgaben an die
Nutzer Ubergeben und ihr Gefiihl der Be-
deutsamkeit erhthen [13].

Im Allgemeinen sollten neben einer beson-
deren Eignung der Spiel-Design-Elemente,
je nach Voraussetzungen und Zielen, weitere
Aspekte beachtet werden. Die Art der Imple-
mentierung sowie die Gestaltung der Spiel-
Design-Elemente spielen eine entscheidende
Rolle bei ihrer Wirkung [13, 14]. Ebenso
wurde festgestellt, dass das Kombinieren der
Spiel-Design-Elemente und deren Interak-
tion miteinander wirkungsvoller sind als iso-
lierte Elemente [10, 13]. Um die Wirkung ei-
ner Gamification-Anwendung zu maximie-
ren bietet es sich weiter an, allgemeine psy-
chologische Grundlagen zur Motivation her-
anzuziehen [11, 13]. Bei der Erwdgung von
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Teambildungen sollte besonders darauf ge-
achtet werden, welche Ziele damit erreicht
werden sollen. Teams kénnen einerseits das
Gefiihl des Zusammenhalts und dadurch eine
Motivationssteigerung, aber auch Konflikte
durch einen Wettbewerbscharakter schaffen
[14]. Zuletzt sollten immer ethische Richtli-
nien, wie beispielsweise die freiwillige Teil-
nahme, sowie die allgemeinen Arbeits-
schutzbedingungen Beriicksichtigung finden
[11, 13].

3 Stand der Forschung

Korn et al. entwickelten verschiedene Gami-
fication-Anwendungen, die sie mit beein-
trachtigten Menschen evaluierten. Zunéchst
stellten sie einen Entwurf vor, den sie ,,(Pro-
duction) Tetris* [7, 8] betitelten. In diesem
wurde der Fortschritt auf einem Bildschirm
mit an Tetris angelehnte Bldcke visualisiert.
Die Farben der Bldcke wechselten von Griin
zu Rot. Diese Farbcodierung spiegelte die
Bearbeitungszeit eines Arbeitsschrittes ge-
messen an der Durchschnittszeit des Nutzers
wider. Diese wurde ebenfalls mit einem
grauen Block visualisiert, der sich mit dieser
Durchschnittszeit bewegte [6]. Getestet
wurde diese Anwendung mit dem Zusam-
menbauen eines Auto-Fahrgestells mit
Lego-Bausteinen [7].

Die zweite Gamification-Anwendung war
,,Circles & Bars* [7]. Hier wurde das Zusam-
menbauen von Metallscheren als Arbeits-
gang ausgewahlt. Es wurde eine Fortschritts-
anzeige mit einem Kreis und zwei Balken
auf die Arbeitsflache projiziert. Der Kreis
anderte seine Farbe ebenfalls nach der Bear-
beitungsgeschwindigkeit von Griin zu Rot.
Zusétzlich wurde der Radius des Kreises re-
duziert und mit einem Wirfel in der Mitte
des Kreises die Prozessnummer abgebildet.
Nach Abschluss eines Arbeitsschrittes
wurde der erste Fortschrittshalken gefullt.
Das Beenden einer Sequenz filhrte zur Ver-
schiebung des Fullungsstandes des eben ge-
nannten Balkens in den zweiten Balken, zur
Visualisierung des Gesamtfortschritts [7].
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Der dritte Ansatz war eine Fortschrittsan-
zeige in Form einer Pyramide, wie diese An-
wendung ebenfalls betitelt wurde. In dieser
stellten die einzelnen Stufen Arbeitsschritte
dar. Diese Stufen zeigten mittels Farbcodie-
rung von Griin zu Rot die Arbeitsgeschwin-
digkeit an. Wurde ein Fehler im Arbeits-
schritt gemacht féarbte sich die Stufe sofort
rot. Auf den Stufen der Pyramide befand sich
ein Avatar des Nutzers, der diese erklimmt.
Wenn alle Stufen der Pyramide griin waren
und somit alle Arbeitsschritte fehlerfrei be-
arbeitet wurden, erhielt der Avatar einen Po-
kal [10].

Die vorangegangenen Gamification-Anwen-
dungen wurden in einem Interview mit zehn
Instruktoren aus zwei Manufakturen der Au-
tomobilbranche diskutiert. Es zeigte sich,
dass ein groRes Interesse an den Gamifica-
tion-Anwendungen  besteht.  Bevorzugt
wurde hierbei das Design der Pyramide. Es
wurde eine sehr hohe generelle Akzeptanz
einer Gamification-Anwendung in der Auto-
mobilbranche festgestellt, sofern die Einhal-
tung der spezifischen Anforderungen der
Branche gewdhrleistet wird [8].

Sailer untersuchte in [13] die Wirkung von
Gamification auf die Motivation und Leis-
tung im industriellen Kontext. Hierfur wur-
den zwei Studien durchgefiihrt. Zunéchst
eine Feldstudie im Bereich der Intralogistik.
103 Teilnehmer, gleichmaRig aufgeteilt in
eine Experimental- und eine Kontrollgruppe,
testeten den Vorgang der Kommissionie-
rung. Der Arbeitsvorgang der Experimental-
gruppe war angereichert mit diversen Spiel-
Design-Elementen. Es zeigte sich, dass
durch diese Elemente sowohl Aspekte der
Motivation als auch der Leistung gefordert
wurden. In der weiterfiihrenden Simulations-
studie wurde die Kommissionierung online
mit einzelnen Spiel-Design-Element-Grup-
pen angereichert, um die Wirkung der ein-
zelnen Elemente untersuchen zu kdnnen
[13].

Caserman et al. [2023] untersuchten Genera-
tionsunterschiede in der Akzeptanz einer
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Gamification-Anwendung, wie auch die Ak-
zeptanz der dafiir verwendeten Spiel-De-
sign-Elemente. Hierfiir wurde eine App ent-
wickelt, die mit 367 Angestellten getestet
wurde. Es wurde festgestellt, dass eine allge-
meine Akzeptanz von Gamification-Anwen-
dungen im Arbeitsbereich von den Generati-
onen abhé&ngig ist. So akzeptierte Generation
X und Y die Anwendung am ehesten und
konnte sich eine tatséchliche Einbindung in
den Arbeitsalltag vorstellen. Generation Z
hingegen konnte sich eine Einbindung in den
Arbeitsalltag nur bedingt vorstellen [1].

4 Anwendung

Im folgenden Kapitel wird dargelegt welche
Spiel-Design-Elemente fir den Einsatz in
der industriellen Fertigung geeignet sind.
Die folgenden Unterkapitel entsprechen den
Hauptkriterien, die sich aus einzelnen Krite-
rien zusammensetzen. Die Hauptkriterien
fassen unterschiedlichste Voraussetzungen
und Ziele zusammen, die fir eine Umset-
zung von Gamification-Anwendungen in der
industriellen Fertigung bericksichtigt wer-
den koénnen. Aus einem oder mehreren Kri-
terien leiten sich geeignete Spiel-Design-
Elemente ab. So ergibt sich am Ende dieses
Kapitels eine Ubersicht der Spiel-Design-
Elemente zugeordnet zu den Hauptkriterien.

4.1 Sicherheit

Das Hauptkriterium Sicherheit deckt Pro-
zessablaufe ab, die fehleranfallig und risiko-
behaftet sind. In [10] wird aufgezeigt, dass in
diesem kritischen Arbeitsumfeld die Ablen-
kung durch Gamification-Anwendungen so
gering wie mdglich gehalten werden sollte.
Dazu gehort ebenfalls, dass eine geringe In-
teraktion oder, wenn mdglich, keine Interak-
tion mit der Anwendung stattfindet. Somit
lassen sich zu dem Hauptkriterium Sicher-
heit zwei Kriterien zuordnen:

*  Geringe bis keine Interaktion mit den
Spiel-Design-Elementen

* Ablenkung durch die Gamification
maglichst gering halten
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Nach [10] kénnen diese Kriterien mit dem
Spiel-Design-Element Fortschrittsanzeige
umgesetzt werden.

4.2 PersOnlichkeit

In [4] wird festgestellt, dass die Persénlich-
keitsmerkmale der Geduld und Kompetitivi-
tat einen Einfluss auf die wahrgenommene
Arbeitslast haben. Dies sollte in der Wahl der
Spiel-Design-Elemente berticksichtigt wer-
den. Weiter kdnnen Personlichkeitsmerk-
male anhand von Spielertypen, wie in [12]
vorgenommen werden. Achiever bereichern
sich vorwiegend damit Punkte zu sammeln
und einen Stufenaufstieg zu erreichen. Ex-
plorer finden einen Anreiz darin nach inte-
ressanten oder raren Elementen Ausschau zu
halten. Die Interaktion mit der Spielwelt ist
flr sie relevant. Socialiser haben Interesse an
der Interaktion mit anderen Nutzern. Killer
legen den Fokus darauf auf andere Spieler
einwirken zu kénnen [12].

Zu dem Hauptkriterium Personlichkeit las-
sen sich folglich folgende Kriterien zuord-
nen:

»  Hohe Geduld und hohe Kompetitivtat

«  Spielertyp: Achiever
»  Spielertyp: Explorer

»  Spielertyp: Socialiser
«  Spielertyp: Killer

Schétzen sich die Nutzer als geduldig und
wettbewerbsorientiert ein, kann der Einsatz
von Bestenlisten in Betracht gezogen wer-
den [14]. Falls diese Eigenschaften der Nut-
zer Uberwiegend gering sind, sollte auf den
Einsatz dieses Spiel-Design-Elements ver-
zichtet werden. Uberwiegt der Spielertyp
Achiever empfiehlt sich der Einsatz von Ab-
zeichen, Level oder Punkten [10, 12]. Fiir
den Spielertyp Explorer ist es empfehlens-
wert versteckte oder gar geheime Spiel-De-
sign-Elemente einzubinden. Punkte kénnen
notwendig sein, um weiteres Explorieren zu
ermdglichen. Der Spielertyp Socialiser pro-
fitiert von Kooperationen mit anderen Spie-
lern, was mittels Teams bewirkt werden
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kann [14]. Ein Motivationsanreiz kdénnen
Punkte oder Abzeichen darstellen, durch
deren Erreichen das Freischalten von Kom-
munikationswegen erfolgt. Punkte eignen
sich, um dem Spielertypen Killer das Frei-
schalten von F&higkeiten zu ermdglichen,
die das Einwirken auf andere Spieler gestat-
ten [12]. Abzeichen kénnen ebenfalls an-
sprechend fiir diesen Spielertyp sein [10].

4.3 Motivation

Eine Steigerung der Motivation, begriindet
auf der Selbstbestimmungstheorie nach [3],
wurde von Sailer in [13] untersucht. Nach
der Subtheorie der psychologischen Grund-
bedurfnisse werden drei dieser Grundbedurf-
nisse definiert. Das Bedrfnis nach Kompe-
tenzerleben beschreibt das Gefiihl sich selbst
als effektiv im Umgang mit seinem Umfeld
zu erfahren. Das Erleben von Autonomie
zeigt sich mit psychologischer Freiheit, be-
wusstem und zielgerichteten Handeln und
sich selbst als Verursacher dieser Handlun-
gen anzuerkennen. Soziale Eingebundenheit
wird mittels einer positiven Wechselwirkung
mit anderen Menschen erlebt [13].
Dem Hauptkriterium Motivation ordnen sich
folgende Kriterien unter:

*  Forderung des Kompetenzerlebens
*  Forderung der Aufgabenbedeutsamkeit
»  Erleben sozialer Eingebundenheit

Abzeichen, Bestenlisten und Fortschritts-
anzeigen erwiesen sich als fordernd fir das
Kompetenzerleben und die Aufgabenbedeut-
samkeit. Das Erleben sozialer Eingebunden-
heit kann durch die Elemente Avatar, Nar-
rativ und Nicht-Spieler-Charaktere gefor-
dert werden [13].

4.4  Generation

In [1] wird die Akzeptanz der Spiel-Design-
Elemente beziiglich der Generationsunter-
schiede untersucht. Hierfir teilen sie die Ge-
nerationen folgendermalien auf:

. Generation X: 16 — 24 Jahre
. Generation Y: 25 — 40 Jahre
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. Generation Z: (iber 40 Jahre

Diese Unterteilung stellt ebenfalls die Krite-
rien des Hauptkriteriums Generation dar.
Das Spiel-Design-Element Avatar wurde
von allen Generationen favorisiert. Abzei-
chen wurden von den Generation Y und Z
beflirwortet. Bestenlisten und Punkten
standen alle Generationen neutral gegenuiber

[1].

4.5 Ubersicht der Hauptkrite-
rien

In Tabelle 1 ist eine Ubersicht aller zuvor be-
schriebener Hauptkriterien mit ihren geeig-
neten Spiel-Design-Elementen. Bei Mehr-
fachnennung der Spiel-Design-Elemente ste-
hen solche an erster Stelle, die am héaufigsten
dem entsprechenden Hauptkriterium zuge-
ordnet werden konnen. Die Reihenfolge der
Elemente ist von am hdufigsten zu am we-
nigsten haufig zu den Hauptkriterien passend
sortiert.

Tabelle 1: Ubersicht der Hauptkriterien
und ihren geeigneten Spiel-Design-Ele-
menten

Hauptkriterien | Spiel-Design-

Element/e

Sicherheit
Personlichkeit

Fortschrittsanzeige

Punkte, Abzeichen,
Bestenlisten, Level

Motivation Abzeichen, Besten-
listen, Fortschrittsan-
zeigen, Avatar, Nar-
rativ, Nicht-Spieler-
Charaktere

Avatar, Abzeichen,
Bestenlisten, Punkte

Generation

5 Interaktives User-Interface
Nicht alle industriellen Arbeitsschritte um-
fassen dieselben Voraussetzungen und Ziele.
Deshalb wurde ein interaktives User-Inter-
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face entwickelt, das eine spezifische Aus-
wahl der, in dieser Arbeit erarbeiteten,
Hauptkriterien und Kiriterien ermdéglicht.
Dadurch kann eingesehen werden, welche
Spiel-Design-Elemente fir einen spezifi-
schen Arbeitsprozess und seine individuel-
len Bedingungen am geeignetsten sind. Ab-
bildung 1 zeigt das interaktive User-Inter-
face*.

Mit der Checkbox der Hauptkriterien kénnen
alle zugehdrigen Kriterien ausgewahlt wer-
den, wie in Abbildung 1 bei dem Hauptkrite-
rium Sicherheit zu sehen ist. Einzelne Krite-
rien kénnen ebenso separat (ber die jeweili-
gen Checkboxen an- und abgewahlt werden.

Gamification in der Fertigung

Rebecca Miiller

Zu jeder Auswahl werden die Prozentzahlen
der in dieser Arbeit als passend ermittelten
Spiel-Design-Elemente angezeigt. Die Pro-
zentzahl der Elemente ergibt sich aus der
Anzahl passender Spiel-Design-Elemente im
Verhéltnis zu den ausgewdhlten Kriterien.
Sie wird zusétzlich in einem runden Fort-
schrittsbalken visualisiert. AuBerdem wird in
einem Balkendiagramm angezeigt wie viele
Kriterien die jeweiligen Elemente erfillen.
Bei Auswahl eines Spiel-Design-Elements
wird unter Beispiele ein entsprechender er-
klarender Kurztext und ein grafisches Bei-
spiel dazu angezeigt.

Eignung von Spiel-Design-Elementen anhand von Kriterien

Durch das Auswahlen von Kriterien wird angezeigt, welche Spiel-Design-Elemente geeignet sind. Durch das Auswahlen eines Spiel-Design-Elements wird ein Beispiel

angezeigt.

Sicherheit = Persénlichkeit

Geringe bis keine Interaktion
Ablenkung s gering wie maglich

Hohe Geduld und hohe Kompetitivitat
Spielertyp: Achiever

) Spielertyp: Explorer

Spielertyp: Socialiser

O sSpielertyp: Killer

50% ' 67% ’ 50% ' 50% ’
Punkte Abzeichen Fortschrittsanzeige Bestenlisten

[} - ] L]

0% 34% 0% 0%
Level Narrativ Avatar Nicht-Spieler-
Charaktere

Beispiele

Abzeichen reprasentieren definierte Leist

* Die erstmalige Ausfiihrung einer Aktivitt.
» Das Erreichen eines bestimmten Punktestands.

O Motivation [J Generation

Férderung des Kompetenzerlebens
Forderung der

Generation X: 16 - 24 Jahre
Generation Y: 25 - 40 Jahre
Aufgabenbedeutsamkeit Generation Z: iiber 40 Jahre

O Erleben sozialer Eingebundenheit

Anzahl der erflllten Kriterien der jeweiligen Spiel-Design-Elemente

Anzah! Kriterier

, wie bspw.:

« Das AbschlieBen gewisser Aufgaben innerhalb einer vorgegebenen Zeitspanne.

Sie tragen zur Transparenz bei, indem sie aufzeigen, welche Aktionen méglich sind und welche Bedingungen an den Erhalt dieser gekniipft ist. In
einem Wettbewerb kénnen sie zum Vergleich verschiedener Nutzer dienen.

Michael Sailer. 2016, Die Wirkung van Gamification auf Malivation und Leistung, Springer Fachmedien Wiesbaden, Wiasbaden.

Abbildung 1: Beispielauswahl des interaktiven User-Interfaces

4 https://gitlab.reutlingen-univer-
sity.de/muellerr/wv
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Literaturverzeichnis

6 Zusammenfassung

In diesem Artikel werden Spiel-Design-Ele-
mente der Gamification im Kontext der in-
dustriellen Fertigung betrachtet. Es wird er-
oOrtert welche Elemente sich unter spezifi-
schen Voraussetzungen und Zielsetzungen
eigenen. Hierfir wurden Kriterien, die fir
eine Umsetzung relevant sein kénnen zu the-
matisch zusammengehorigen Hauptkriterien
zusammengefasst. Anhand der Kriterien las-
sen sich verschiedene Spiel-Design-Ele-
mente festmachen, die sich besonders eig-
nen. So lasst sich aus Tabelle 1 die Zuord-
nung der Spiel-Design-Elemente zu den
Hauptkriterien entnehmen. Fir eine indivi-
duelle Auswahl von Hauptkriterien und Kri-
terien wurde ein interaktives User-Interface
erstellt. Dieses ermdglicht eine Empfehlung
von Spiel-Design-Elementen zu spezifischen
Anwendungsféllen.

7 Diskussion und Fazit

Es zeigt sich, dass die Wahl der Spiel-De-
sign-Elemente einer Gamification-Anwen-
dung in der industriellen Fertigung von ver-
schiedenen Voraussetzungen und den ange-
strebten Zielen anhéngig ist. Trotzdem sollte
beachtet werden, dass eine Auswahl von
Spiel-Design-Elementen fir eine Gamifica-
tion-Anwendung von weiteren Faktoren, als
der bisher belegten Wirksamkeit der darge-
legten Forschung abhéngig ist. So ist diese
ebenfalls stark von der Darstellung und Im-
plementierung abhangig, wie in Kapitel 2 be-
schrieben ist. Weiter sollten allgemeine Be-
dingungen des Arbeitskontextes Beachtung
finden und eine Anwendung an diese ange-
passt werden.

Bei der Nutzung des interaktiven User-Inter-
faces sollte beachtet werden, dass dieses sich
nur auf die genannten Forschungsergebnisse
bezieht. Es kann sinnvoll sein andere Spiel-
Design-Elemente fiir eine Anwendung in
Betracht zu ziehen, deren Vorteile mit der
bisherigen Forschung noch nicht belegt wur-
den.
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Visuelle Kommunikation von Verkehrs-
elementen in einer 3D-Fahrumgebung

Eduard Brendli
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Abstract

Die moderne Fahrzeugtechnologie hat in den
letzten Jahren eine rasante Entwicklung er-
lebt, insbesondere durch die zunehmende
Verbreitung von Fahrassistenzsystemen.
Diese Systeme verbessern nicht nur die Si-
cherheit im StraRenverkehr, sondern entlas-
ten auch den Fahrer bei der Navigation und
Uberwachung der Verkehrssituation. Anders
als in einer realen Umgebung kénnen Assis-
tenzsystemen auch in einer Fahrsimulation
von groRem Gebrauch sein.

Im Vergleich zu den Assistenzsystemen in
der realen Welt, treten in der virtuellen Welt
andere Probleme auf. So stellt sich die Frage,
wie passive Verkehrselemente in einer
Fahrumgebung erkannt werden, nach wel-
chen Regeln dies geschehen soll und wie die
visuelle Kommunikation aussehen kann.
Hierbei spielen Faktoren wie Entfernung, vi-
suelle Darstellung sowie aktive und passive
Eingriffe in das Fahrgeschehen eine Rolle.
Das Ziel dieser Arbeit besteht darin, ein tie-
feres Verstandnis fiir die Funktionsweise der
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Erkennung von Verkehrszeichen in der rea-
len Welt zu erlangen, den bisherigen Einsatz
zu untersuchen und eine mdgliche Imple-
mentierung eines visuellen Systems fur Ver-
kehrselemente in einer 3D-Fahrumgebung
aufzuzeigen. Das Ergebnis soll abbilden, wie
ein realitdtsnahe 3D-Fahrsimulation das Ge-
fuhl erweckt, als ware man selbst am Steuer
eines Fahrzeuges.

CCS Concepts

Computing methodologies -> Computer
graphics / Modeling and simulation

Keywords
Verkehrsschildererkennung; Verkehrsschil-
der; Visuell; Fahrsimulation; 3D; Stralen-
verkehr; Fahrzeug; Kamera; Assistenzsys-
tem; Autonomes Fahren; Verkehrssituation

1 Einleitung

Die Verkehrszeichenerkennung ist ein be-
deutender Bestandteil von modernen Fahr-
zeugen, der in den letzten Jahren aufgrund
der zunehmenden Verbreitung von Fahras-
sistenzsystemen und der Entwicklung auto-
nomer Fahrzeuge erheblich an Bedeutung
gewonnen hat. Diese Systeme spielen eine
entscheidende Rolle bei der Verbesserung
der Sicherheit im Stralenverkehr und tragen
dazu bei, die Fahrer bei der Navigation und
der Uberwachung der Verkehrssituation zu
entlasten. Im Vergleich zu den Assistenz-
systemen in der realen Welt treten in der vir-
tuellen Welt jedoch unterschiedliche Prob-
leme auf. So stellt sich die Frage, ob passive
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Verkehrselemente durch das Analysieren
des Bildausschnittes der Fahrumgebung er-
kannt werden sollen oder Verkehrselemente
durch Lokalisieren des Fahrers und des Ob-
jektes zu einer Interaktion flhren. Dabei ist
dies eine zentrale Herausforderung im Zu-
sammenhang mit der Erkennung und visuel-
len Darstellung von Verkehrsschildern in ei-
ner 3D-Fahrumgebung wie der von OpenDS.
Die Integration dieser passiver Verkehrsele-
mente in einer virtuellen Fahrsimulation er-
Offnet dabei neue Madglichkeiten fiir die
Fahrzeugsteuerung und die Interaktion mit
der Umgebung. Dieses Paper beleuchtet
diese Bedeutung und die Herausforderungen
der Schilderkennung in der realen als auch in
einer digitalen Fahrumgebung und zeigt des-
sen visuelle Darstellung auf.

2 Forschungsfragen
Dieses Kapitel zeigt die Fragen, welche mit
Hilfe der Arbeit beantwortet werden sollen.
Die folgende Tabelle 1 zeigt die herausgear-
beiteten Forschungsfragen auf.

Tabelle 1. Forschungsfragen

ID Frage

RQ1 | Wie werden Verkehrselemente in
der realen Welt in einem Fahr-

zeug erkannt und dargestellt?

RQ2 | Welche Herausforderungen muss
eine 3D-Fahrsimulation zur Er-
kennung von Verkehrszeichen be-

waltigen?

Eduard Brendli

gemacht werden. Die Beantwortung der For-
schungsfragen RQ1 und RQ2 sollen dabei
helfen, ein besseres Verstandnis fiir das Sys-
tem zu gewinnen, Herausforderungen zu
identifizieren sowie eine mdogliche Integra-
tion in einer Fahrumgebung zu erméglichen.

4 Methodik

In diesem Kapitel wird das Konzept und die
Struktur der Arbeit erldutert. Der Schwer-
punkt liegt auf der Literaturrecherche, die
anhand der Forschungsfragen durchgefiihrt
wird. Hierbei werden unterschiedliche Such-
begriffe verwendet, die aus den Forschungs-
fragen abgeleitet sind. Tabelle 2 zeigt eine
Verknipfung zwischen den Suchbegriffen
und den Forschungsfragen.

Tabelle 2. Suchterme

Forschungs- Suchterm

frage

RQ1 Traffic sign recognition
AND Car AND func-
tion AND Visualization

RQ2 Traffic sign recognition
AND 3D Driving Simu-
lation AND Visualiza-
tion AND Challenges

Fur die Literaturrecherche werden die aufge-
listeten Suchterme mithilfe von folgenden
Suchquellen gesucht:

Tabelle 3. Suchquellen

3 Motivation

Die Verkehrszeichenerkennung ist ein wich-
tiger Bestandteil des zukiinftigen autonomen
Fahrens und hat das Potenzial, die StraRensi-
cherheit zu verbessern und den Fahrer zu
entlasten. Es ist daher wichtig, die Funkti-
onsweise, die Herausforderungen und das
Potential der Verkehrszeichenerkennung zu
verstehen. Daraus kdnnen Schllsse fir die
Integration in einer Fahrumgebung ausfindig
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Nachfolgend wurden zudem gewisse Krite-
rien zur besseren Einordnung definiert.

«  AusschlieBlich Veroffentlichungen zu
Verkehrszeichenerkennung in Bezug
auf Fahrzeugen und Fahrsimulationen

*  Verdffentlichungsdatum: 2012-heute

Weiterfiihrend beschaftigt sich Kapitel 5 mit
dem Stand der Wissenschaft, indem Erkennt-
nisse aus der Literaturrecherche beschrieben
werden. In Kapitel 6 werden Grundlagen der
Technik sowie die Funktionsweise erldutert.
Im siebten Kapitel werden die existierenden
Herausforderungen und Hiirden des Systems
nahergebracht und die Integration in einer
Fahrumgebung begutachtet. AnschlieRend
wird im Kapitel 8 das Fazit schlussfolgernd
zusammengefasst und die mdglichen Inno-
vationen des Systems unter Kapitel 9 nieder-
geschrieben.

5 Stand der Wissenschaft

In den vergangenen Jahren hat sich die Tech-
nologie der Verkehrszeichenerkennung er-
heblich weiterentwickelt und ist zu einem
dynamischen Forschungsfeld geworden. Die
Anwendung kamerabasierter Verkehrszei-
chenerkennungssysteme in Fahrzeugen wird
in zahlreichen wissenschaftlichen Publikati-
onen untersucht. Diese Technologie beruht
auf der Bilderkennung, wobei Verkehrs-
schilder mithilfe von Kamerabildern und
fortschrittlichen Ansétzen des maschinellen
Lernens und Deep Learning erfasst und klas-
sifiziert werden konnen [1]. Studien wie die
von Yu. Dingjun et al. [4] erlautern das Vor-
gehen einer solchen Bilderkennung und Ka-
tegorisierung, insbesondere im Zusammen-
hang mit neuronalen Netzen.

In friheren Studien wurden auch die Erfas-
sung von optionalen Schilderergédnzungen
beziehungsweise Zusatzzeichen wie zeitbe-
grenzt, nass oder richtungsbestimmend so-
wie deren Syntax untersucht, um zukiinftige
Missverstandnisse bei den Systemen zu ver-
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meiden [2]. Weiterhin wurden Untersuchun-
gen durchgefiihrt, um zu verstehen, wie ver-
schiedene Witterungsbedingungen, wie Ver-
deckung und Dunkelheit, die Erkennung von
Verkehrsschildern beeinflussen kénnen [3].

Eine weitere Forschungsrichtung beschaftigt
sich mit der Verkehrszeichenerkennung mit-
tels dynamischer CNNs (Convolutional
Neural Networks) und vergleicht deren Leis-
tungsfahigkeit anhand unterschiedlicher Me-
thodiken, insbesondere im Kontext von
Schildern mit hoher Geschwindigkeitsbe-
schrankung [5]. Die Studie der Universitat
Zagreb in Kroatien untersuchte zudem die
Verkehrszeichenerkennung von Fahrzeugen
verschiedener Hersteller [7].

Die kontinuierliche Forschung an der Lern-
fahigkeit neuronaler Netze ist ebenfalls von
Bedeutung. Unterschiedliche Herangehens-
weisen und Trainingsmethoden werden er-
forscht, um wiederkehrende Muster und Ver-
&nderungen im StraRenverkehr zu erkennen
und zu kategorisieren [6]. Trotz einiger Her-
ausforderungen zeigen diese Forschungser-
gebnisse, dass eine immer prézisere Ver-
kehrszeichenerkennung in naher Zukunft
moglich ist. Dies legt nahe, dass weitere
Fortschritte bei der Entwicklung autonomer
Fahrzeuge zu erwarten sind.

6 Grundlagen

In diesem Kapitel wird grundlegendes zur
Verkehrszeichenerkennung, dessen bend-
tigte Komponente und der Funktionsweise
erléutert. AnschlieRend wird die 3D Fahrum-
gebung genauer beschrieben. Dabei handelt
es sich um eine Software, welche an der
Hochschule Reutlingen verwendet und wei-
terentwickelt wird. Sie dient zur Simulierung
einer Fahrumgebung.

6.1 3D-Fahrumgebung

Im Rahmen der Forschung umfasst die visu-
elle Implementierung von Verkehrsschildern
einen 3D-Fahrsimulator. Fir diesen Zweck
wird die Simulationssoftware OpenDS ver-
wendet, die an der Hochschule Reutlingen
fur Forschungszwecke zur Verfigung steht.
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OpenDS ist ein fortschrittlicher Fahrsimula-
tor, dessen Kernkomponenten vom deut-
schen Forschungszentrum fir kinstliche In-
telligenz (DFKI) entwickelt wurden. Der
Quellcode dieser Software ist unter der O-
pen-Source-Lizenz GNU GPL frei verfligbar
und in der Programmiersprache Java ge-
schrieben. Diese Offenheit ermdglicht es,
den Fahrsimulator nach Bedarf zu erweitern,
indem zusétzliche Verkehrselemente in die
vorhandene Umgebung integriert werden
kdénnen.

OpenDS bietet eine Vielzahl von Funktionen
und unterstiitzt verschiedene Simulations-
szenarien, darunter Verkehrssimulation,
Ampelschaltungen, Wettersimulationen,
Eye-Tracking sowie Analysetools fur das
Fahrverhalten. Dariiber hinaus umfasst die
Software verschiedene vorgefertigte Auto-
und StraBenmodelle sowie Fahraufgaben,
die es den Forschenden ermdglichen, realis-
tische Fahrsituationen zu simulieren und zu
untersuchen.

6.2 Verkehrszeichen-

erkennung
Die Nutzung eines in der Frontscheibe inte-
grierten Kamerasystems bietet die Mdéglich-
keit, VVerkehrszeichen wahrend der Fahrt zu
erkennen und dem Fahrer in Echtzeit anzu-
zeigen. Dadurch kann der Fahrer entlastet
werden und potenzielle Gefahren durch un-
angepasste Geschwindigkeiten vermieden

Input Si;
Frame Detection

VS H@ WEE-B
SOPKD mum-m

Road and Traffic Sign Database ——— Feature Extraction
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werden. Die Verkehrszeichenerkennung ba-
siert dabei auf dem Einsatz von maschinel-
lem Lernen, einem Zweig der kiinstlichen In-
telligenz. Je nach den Anforderungen und
dem Verwendungszweck konnen unter-
schiedliche Ansétze verwendet werden.

Grundlegend funktioniert die Verkehrszei-
chenerkennung durch die kontinuierliche Er-
fassung von Bildern mit einer Rate von meh-
reren Frames pro Sekunde. Fir jedes Einzel-
bild werden mithilfe von Algorithmen des
maschinellen Lernens auffallige Merkmale
identifiziert, die auf das VVorhandensein von
Verkehrsschildern hinweisen. Die Grund-
lage dieser Merkmalsidentifikation bildet ein
Datensatz, der die Verkehrsschilder enthalt
und mit den entsprechenden Kategorien ver-
sehen ist. Ein vereinfachtes Beispiel dieses
Vorgehens zeigt Abbildung 1.

Dieser Prozess umfasst mehrere Schritte, da-
runter die VVorverarbeitung der Bilddaten, die
Merkmalsextraktion und schlieBlich die
Klassifizierung der erkannten Merkmale an-
hand des vorliegenden Datensatzes. Durch
kontinuierliches Training und Optimierung
des Modells kann die Genauigkeit und Zu-
verlassigkeit der Verkehrszeichenerkennung
verbessert werden, um eine prazise und zu-
verlassige Erfassung der Verkehrsschilder in
verschiedenen Verkehrssituationen zu ge-
wahrleisten.

BN cosite @

— BN . Registra —» Feature Extraction —» Recognition — Output

, Artificial Neural
Network

Abbildung 1: Funktionsweise einer Verkehrszeichenerkennung
Ouelle: [8]
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Visuelle Kommunikation von Verkehrselementen in einer 3D-Fahrumgebung

7 Integration der visuellen

Darstellung

Die Integration von passiven Verkehrsele-
menten beziehungsweisen Stralenschildern
kann in mehreren Schritten gegliedert wer-
den. Als erstes wird auf die allgemeine Visu-
elle Kommunikation in der realen Welt ein-
gegangen. Anschliefend wird die Fahrsimu-
lation aufgegriffen und thematisiert. Be-
standteil dessen ist die Integration mit Be-
ricksichtigung der Verkehrszeichen sowie
den Rahmenbedingungen in der Virtuellen
Umgebung. Im Anschluss folgt die Integra-
tion beziehungsweise Implementierung der
Visualisierung von Stralenschildern in der
Fahrsimulation OpenDS.

7.1 Visuelle Kommunikation
Die visuellen Kommunikationsmdglichkei-
ten von Verkehrsschildern in Fahrzeugen
spielen eine entscheidende Rolle fiir die Si-
cherheit und Effizienz des Stralenverkehrs.
Diese Kommunikation erfolgt hauptsachlich
Uber das Anzeigen und Interpretieren von
Verkehrszeichen auf dem Armaturenbrett,
dem Infotainmentdisplay oder dem Head-
Up-Display des Fahrzeugs. Die dargestellten
Informationen kdnnen verschiedene Arten
von Verkehrszeichen umfassen, darunter
Geschwindigkeitsbegrenzungen, Verkehrs-
hinweise, Warnungen vor Gefahren, Vor-
fahrtsregelungen und andere verkehrsrele-
vante Informationen. Diese werden in der
Regel durch Symbole oder Textanzeigen vi-
sualisiert, die dem Fahrer sofort erkennbare
und versténdliche Informationen liefern. Die
visuelle Darstellung von Verkehrsschildern
zielt dabei darauf ab, dem Fahrer eine klare
Orientierung Uber die Verkehrssituation zu
geben und ihn bei der sicheren und effizien-
ten Navigation zu unterstiitzen.

7.2 Fahrsimulation

Um die Integration von Verkehrselementen
in den OpenDS Fahrsimulator zu ermégli-
chen, war es erforderlich, eine umfassende
Recherche durchzufithren. Dabei mussten
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verschiedene Aspekte beriicksichtigt und
analysiert werden, darunter mdgliche Visua-
lisierungen von Verkehrselementen sowie
die Struktur und der Aufbau der Fahrsimula-
tion selbst. Zun&chst galt es, potenzielle Vi-
sualisierungen von Verkehrselementen zu
untersuchen und zu bewerten [9].

Dazu gehorte die Analyse verschiedener An-
sétze zur Darstellung von Verkehrsschildern,
Markierungen auf der StralRe und anderer re-
levanter Elemente. Es wurden verschiedene
Optionen in Betracht gezogen, um sicherzu-
stellen, dass die visuelle Darstellung der
Verkehrselemente sowohl realistisch als
auch benutzerfreundlich ist. Parallel dazu
wurde die Fahrsimulation von OpenDS ge-
nauer betrachtet, insbesondere deren Struk-
tur und Aufbau. Dabei wurde untersucht, wie
Szenen und Umgebungen innerhalb des Si-
mulators organisiert sind und wie die In-
tegration neuer Elemente erfolgen kann.
Durch diese Analyse konnte festgestellt wer-
den, wie Verkehrselemente in die bestehende
Infrastruktur des Fahrsimulators integriert
werden kdénnen.

7.3 DrivingTask

Eine wichtige Komponente im Zusammen-
hang mit den Schildern ist die Datei
"scene.xml”, die sich innerhalb des jeweili-
gen DrivingTask-Ordners befindet. Eine
DrivingTask bildet dabei eine vollstandige
Szene ab. Verglichen werden kann dies mit
unterschiedlichen Spielwelten, wobei jede
Spielwelt eine unterschiedliche DrivingTask
widerspiegelt. Vor jedem Start muss hierfir
eine DrivingTask ausgewahlt werden, wel-
che im Anschluss geladen wird. Geladen
werden die Daten aus der ,scene.xml*
wodurch diese Datei die zentrale Schnitt-
stelle zur Konfiguration und Definition der
einzelnen Objekte und Einstellungen, die in
einem bestimmten Szenario vorkommen,
darstellt. Sie fungiert dabei als eine Art Ver-
zeichnis, alle erforderlichen Informationen
fur die Erstellung und Darstellung eines Sze-
narios enthalt. Dabei werden sowohl die vi-
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suellen als auch die funktionalen Aspekte be-
ricksichtigt. Die einzelnen Objekte, wie
StraBen, Gebdude, Fahrzeuge, Verkehrs-
schilder und andere Elemente, werden hier
definiert und in der Szene positioniert. Ein
Beispiel von Objekten in der Fahrumgebung
ist in Abbildung 2 einzusehen.

Abbildung 2: Schilderobjekte in der 3D-
Fahrumgebung OpenDS des Future
Mobility Lab
Quelle: Eigene Aufnahme

Die Konfiguration in der "scene.xml" um-
fasst eine Vielzahl von Parametern und Ein-
stellungen, die die Eigenschaften und das
Verhalten der Szenenobjekte bestimmen.
Dazu gehdren beispielsweise Position,
GroRe, Rotation, Farbe, Textur, Interaktion
mit anderen Objekten und vieles mehr. Diese
Einstellungen sind entscheidend fir die kor-
rekte Darstellung und das realistische Ver-
halten der Elemente wéahrend der Simulation.

7.4 Rahmenbedingung

Um die Darstellungen dem Fahrer zu lber-
mitteln, sollen die geltenden Verkehrsele-
mente im Sichtfeld des Fahrers sein. Dazu
muss eine Regel integriert werden, die aus-
sagt, in welchem Radius das aktuell giltige
Verkehrselement visuell angezeigt werden
soll. Im Realen Umfeld werden dabei Schil-
der erkannt, die ausschlieBlich im Sichtfeld
des Fahrers beziehungsweise der integrierten
Kamera liegen. Im Virtuellen Umfeld ist dies
schwierieger zu Implementieren. Schilder,
welche in einer 3D-Fahrumgebung als Ob-
jekte angesehen werden, verfligen meistens
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iber Koordinaten, welche ihre Position be-
stimmen. Auch das fahrende Fahrzeug in der
Simulation befindet sich auf gewissen Koor-
dinaten. So kann die Rahmenbedingung mit-
hilfe der Werte des Schildes und des Fahr-
zeuges definiert werden.

7.5 Vorkehrungen mit Skript
Da die Architektur von OpenDS sich primar
auf die DrivingTasks bezieht, wird eine dy-
namische Implementierung der vorhandenen
Schilder in der Fahrumgebung bengtigt.
Hierfur wurde ein Skript erstellt, welches die
bendtigte DrivingTask anschaut, es die ent-
haltenen Verkehrselemente identifiziert und
in eine Datei namens ,trafficObjects
schreibt. Dies ist notwendig, da anderweitig
keine Kommunikation zwischen der Dri-
vingTask, den Objekten und die visuelle An-
zeige der geltenden Verkehrsschilder entste-
hen kann. Eine vereinfachte Darstellung des
Aufbaues einer DrivingTask mit integrierten
trafficObjects ist in der nachfolgenden Ab-
bildung 3 ersichtlich.

4 [= DrivingTask

Abbildung 3: Aufbau einer DrivingTask
von OpenDS mit trafficObjects
Quelle: Eigene Aufnahme

7.6 Integration

Die Integration folgte mit dem einbetten von
Verkehrschildern als Objekte, sodass diese
im Blickfeld zu sehen sind, jedoch die Sicht
auf die StraRe nicht behindern. Dabei wurde
die Verwendung eines TrafficSignLocator
verwendet, in welchem die vorhandenen und
integrierten Verkehrsschilder integriert sind.
In der Folgenden Abbildung 4 ist diese Visu-
elle Darstellung eines Geschwindigkeitsbe-
grenzungsschildes zu sehen.
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Abbildung 4: Eigene Umsetzung von
Verkehrszeichen in der 3D-
Fahrumgebung OpenDS des Future
Mobility Lab
Quelle: Eigene Aufnahme

Dieses stimmt mit den aktuellen Begeben-
heiten der Simulation beziehungsweise der
befahrenden StralRe Uberein. Die Auswahl
und Platzierung der Umgebungsinformatio-
nen erfolgte strategisch an der rechten unte-
ren Seite, um eine effektive Kommunikation
mit dem Fahrer zu ermdglichen. Dieser kann
dadurch zum Beispiel die Geschwindigkeit
mit dem Tachowert gegenuberstellen und bei
Uberh6hung beispielweise drosseln.

8 Fazit

In den letzten Jahren hat das Thema der Ver-
kehrszeichenerkennung erhebliche Fort-
schritte gemacht und ist zu einem aktiven
Forschungsfeld gewachsen. Diese Fort-
schritte basieren auf fortschrittlichen Metho-
den der Bilderkennung, insbesondere auf
dem Einsatz von maschinellem Lernen und
Deep Learning. Die kontinuierliche Weiter-
entwicklung von Verkehrszeichenerken-
nungssystemen ist von entscheidender Be-
deutung fir die Entwicklung intelligenter
Verkehrssysteme und autonomer Fahrzeuge.
Sie tragt dazu bei, die Zuverlassigkeit und
Genauigkeit dieser Systeme signifikant zu
verbessern, was wiederum die Sicherheit im
StraRenverkehr erhéht.

Ein weiterer wichtiger Aspekt der Forschung
auf diesem Gebiet ist die Integration von
Verkehrsschildererkennung in realistischen
Fahrumgebungen. Dies umfasst sowohl die

physische reale Welt als auch virtuelle Simu-
lationen. Durch die Schaffung realitatsnaher
Fahrumgebungen konnen Forscher unter
kontrollierten Bedingungen verschiedene Si-
tuationen und Szenarien testen und evaluie-
ren. Dies ermdglicht es, die Leistung von
Verkehrszeichenerkennungen unter realen
Bedingungen zu Uberpriifen, ohne die Si-
cherheit oder Integritét realer Verkehrssitua-
tionen zu gefahrden.

Dariiber hinaus bieten virtuelle Simulationen
den Vorteil, dass sie flexibel anpassbar sind
und verschiedene Szenarien reproduzierbar
machen, was wiederum eine prazise Analyse
und Optimierung der Systeme ermdglicht.
Somit spielen realistische Fahrumgebungen
eine entscheidende Rolle bei der Weiterent-
wicklung und Validierung von Verkehrszei-
chenerkennungssystemen und tragen maR-
geblich zur Sicherheit und Effizienz des
StralRenverkehrs bei. Auch dieses Paper, und
die dafir unternommenen Forschung und
Entwicklung, trdgt zu der kontinuierlichen
Weiterentwicklung von Fahrsimulationen
bei.

9 Innovationspotential

Die Verkehrszeichenerkennung hat in den
letzten Jahren einen bedeutenden Fortschritt
erfahren. Die Kamerabasierte Verkehrszei-
chenerkennung wird aktiv in der Forschung
untersucht und ist ein bedeutendes Anliegen
bei der Entwicklung autonomer Fahrzeuge.
Der neueste Ansatz im Bereich der Ver-
kehrszeichenerkennung in Fahrzeugen bein-
haltet die Erweiterte Erkennung von einer
Vielzahl von Schildern, einschlieflich Ge-
schwindigkeitsschildern, ~ Stoppschildern,
Warn- und Hinweisschildern sowie Ampeln
und deren Griin- und Rotphasen. Durch die
Einfuhrung dieser Technologie kann das au-
tonome Fahren verbessert werden und das
autonome Befahren von Stédten in Zukunft
ermdglicht werden.

Dariiber hinaus ermdglichen realitatsnahe
Fahrumgebungen Entwicklern und For-
schern, neue Fahrzeugtechnologien zu testen
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und zu validieren, indem sie realistische Te-
stumgebungen fiir autonome Fahrzeuge und
Fahrerassistenzsysteme bereitstellen [10].
Durch die Simulation von realen StraRenbe-
dingungen, Verkehrsdichte und Wetterver-
héltnissen konnen Entwickler die Leistung
ihrer Technologien bewerten und verbes-
sern. Durch die Fortschritte in der KI kénnen
Fahrsimulationen in naher Zukunft zudem
auch intelligentes Verhalten von virtuellen
Verkehrsteilnehmern wie FuRgangern, Rad-
fahrern und anderen Fahrzeugen simulieren.
Dies ermdglicht es den Benutzern, reale Ver-
kehrssituationen zu erleben und ihre Reakti-
onsfahigkeiten zu verbessern [11].
Insgesamt tragen diese Fortschritte dazu bei,
Fahrsimulationen zu einem wichtigen Werk-
zeug fir die Ausbildung von Fahrern, die
Entwicklung autonomer Fahrzeugtechnolo-
gien und die Erforschung von Verkehrssi-
cherheitsmafnahmen zu machen.
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