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1. Einleitung
Mit der Hilfe Computergenerierter Emp-
fehlungen können unüberschaubar gro-
ße Mengen an Produkten, Webseiten, 
Diensten oder anderen Artefakten (im 
Folgenden generell „Items“ genannt) für 
den Nutzer besser zugänglich gemacht 
werden. Empfehlungssysteme (Recom-
mender Systems) unterstützen den Nut-
zer, indem sie bestimmte Inhalte aus dem 
Gesamtangebot herausfiltern, die mit 
hoher Wahrscheinlichkeit von großem 
Interesse für ihn sind. Dabei hängen die 
Items, für die sich ein Nutzer interessiert, 
oft von der gegebenen Situation ab wie 
zum Beispiel dem aktuellen Standort, der 
Jahreszeit oder vielen weiteren Faktoren. 

Kontextadaptive Empfehlungssyste-
me nutzen den Anwendungskontext, um 
damit den Empfehlungsgenerierungspro-
zess zu verbessern. Für das Konzept des 
Anwendungskontextes gibt es bisher kei-
ne einheitliche formale Definition. 

Vielmehr existiert eine ganze Fülle von 
über 150 Definitionen aus verschiedenen 
Bereichen. Eine der bekanntesten Defi-
nitionen stammt von (Dey und Abowd, 
2000), die ein breitgefasstes Verständnis 
von Kontextinformationen vermittelt. 
Dort wird Kontext definiert als „any infor-
mation that can by used to characterize 
the situation of an entity (...)“.

Somit wird dem Designer die Entschei-
dung überlassen, welche Kontextinfor-
mationen für relevant erachtet werden. In 
diesem Artikel möchten die Autoren eine 
Technik vorstellen, welche sowohl Kon-
textinformationen aus der Interaktion mit 
dem System, als auch Informationen aus 
externen Quellen zum Beispiel die Zeit 
nutzt, um diese in einem Empfehlungs-
prozess einzusetzen. 

Im weiteren Verlauf des Artikels wer-
den zunächst vorhandene Ansätze sowie 
deren Einschränkungen vorgestellt. Auf-
bauend auf diesen Überblick stellen wir 
mit dem Hybreed Framework einen An-
satz für hybride- Kontextadaptive Emp-

fehlungssysteme vor. Das Konzept wird 
anhand einer prototypischen Implemen-
tierung verdeutlicht.

2. Recommender Systems
Recommender Systems (Empfehlungs-
systeme) sind seit den 1990er Jahren als 
eigenständiges Forschungsgebiet etab-
liert. Ihre Wurzeln liegen in verschiedenen 
Disziplinen, unter anderem in der Kog-
nitionsforschung und dem Information 
Retrieval. Empfehlungssysteme zielen da-
rauf ab, dem Benutzer dabei zu helfen, 
geeignete Inhalte aus oft unüberschau-
bar großen Angeboten, beispielsweise in 
Webshops, zu empfehlen. Empfohlene 
Inhalte sind meist kommerzielle Produk-
te, die dem Kunden zum Kauf angebo-
ten werden, können aber genauso gut 
Nachrichtenartikel, digitale Musik, Bilder 
oder Links auf Webseiten sein. Die dabei 
verwendeten Technologien können grob 
unterteilt werden in kollaborative und 
inhaltsbasierte Ansätze sowie Hybridsys-
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teme. Eine Übersicht findet sich beispiels-
weise in (Candillier et al., 2009).

Typischer Aufbau eines  
Recommenders
Bild 1 zeigt den typischen Aufbau eines 
Recommenders (nach Burke, 2002). Ne-
ben dem eigentlichen Recommender-Al-
gorithmus werden üblicherweise Hinter-
grundinformationen sowie ein jeweiliger 
Input benötigt, um Empfehlungen zu ge-
nerieren. Die Hintergrundinformationen 
können dabei ganz unterschiedlicher 
Natur sein: Bei Collaborative Filtering Al-
gorithmen (Sarwar et al., 2001) ist dies 
typischerweise eine User-Item-Matrix mit 
den Bewertungen bzw. Käufen aller User; 
bei inhaltsbasierten Recommendern bei-
spielsweise Beschreibungen der einzel-
nen Produkte, beispielsweise in Form von 
Tags oder semantischen Modellen. Auch 
der jeweilige Input unterscheidet sich je 
nach benutztem Verfahren; beispielsweise 
könnten das zuletzt angesehene Produkt 
oder die Liste aller bisherigen Einkäufe des 
Nutzers als Eingabe genutzt werden.

2.1 Collaborative Filtering

Collaborative Filtering (CF) Methoden 
gelten als die am häufigsten imple-
mentierten Empfehlungs-Algorithmen. 
Grundsätzlich basieren sie auf der An-
nahme, dass Personen genau dann ähn-
liche sind, wenn sie Items ähnlich bewer-
ten. Items wiederum werden als ähnlich 
betrachtet, wenn sie von Personen mit 
ähnlichem Geschmack ähnlich bewertet 
werden. 
Man unterscheidet hier zwischen User-
based und Itembased Collaborative Fil-
tering. Bei ersterem werden die Nutzer 
miteinander verglichen: Aus ihren Be-
wertungen bzw. Käufen wird ein Vektor 

wie in der folgenden Tabelle erstellt: Der 
Benutzer U2 könnte somit durch seinen 
Bewertungsvektor V2 = (0;1;5;2) repräsen-
tiert und die Ähnlichkeit zu einem anderen 
Nutzer Un durch ein Vergleich mit dessen 
Vektor Vn = (1;1;2;4) gemessen werden. 
Übliche Ähnlichkeitsmaße sind in diesem 
Fall der Kosinus des Winkels zwischen den 
beiden Vektoren oder eine Korrelations-
messung nach Pearson. 

Aus den Bewertungen der zu U2 ähn-
lichsten Nutzer können nun fiktive Bewer-
tungen errechnet werden (beispielsweise 
per gewichtetem Mittelwert), die einer 
tatsächlichen Bewertung durch U2 wahr-
scheinlich sehr nahe kommen. Die Items 
mit den höchsten fiktiven Bewertungen 
sind Grundlage für Empfehlungen an den 
Benutzer. 

Bezogen auf Bild  1 stellt die Präfe-
renzmatrix hier die Hintergrunddaten zur 
Verfügung, während der aktuelle Benut-
zer als Eingabe fungiert. Beim Itembased 
Collaborative Filtering hingegen wird un-
tersucht, welche Items sich gleichzeitig in 
den Warenkörben der Nutzer befinden 
und daraus auf eine gewisse Ähnlichkeit 
geschlossen. Bekannt geworden ist dieses 
Verfahren insbesondere durch die Ver-
wendung auf Amazon.com („Kunden, 
die X gekauft habe, haben auch Y ge-
kauft“). Ein großer Vorteil ist hierbei, dass 
sich Ähnlichkeiten teilweise vorberechnen 
lassen, was bei sehr gro-ßen Angeboten 
ein immenser Vorteil sein kann. 

Auch daher wird es in Webshops 
häufig eingesetzt. Die Ideen gehen aller-
dings nicht auf Amazon zurück, sondern 
auf (Goldberg et al.,1992. Userbased CF) 
bzw. (Sarwar et al. ,2001. Itembased CF). 
Collaborative Filtering Methoden zeigen 
allerdings dann Schwächen, wenn erst 
wenige Bewertungen abgegeben bzw. 
Käufe getätigt wurden („Cold Start Prob-
lem“) oder die in Tabelle1 gezeigte Matrix 
sehr spärlich besetzt ist („Sparsity Prob-
lem“). Auch können derartige Systeme 
unter Umständen Mainstream-Items ge-
genüber Nischenprodukten bevorteilen 
(Stichwort „Long Tail1  Produkte“). Unter 
anderem aus diesen Gründen wird es 
häufig mit anderen Ansätzen kombiniert.

1  Chris Anderson hat in seinem 2006 erschie-
nenen Buch „The Long Tail“ anschaulich be-
schrieben, wie sich Märkte durch elekt-ronische 
(=günstige) Vertriebswege radikal ändern und 
Nischenprodukte für Betreiber von Shops und 
Marktplätzen äußerst rentabel werden.

2.2 �Inhaltsbasierte  
Recommender

Inhaltsbasierte („content-based“) Recom-
mender nutzen Attributbeschreibungen 
der Items aus, um Ähnlichkeiten zu er-
mitteln und auf dieser Basis Empfehlun-
gen zu generieren. Beispiele für derartige 
Attribute wären PS-Zahl und Verbrauch 
bei PKWs oder Zoom und Auflösung bei 
Digitalkameras. Nutzer-Aktionen werden 
üblicherweise daraufhin untersucht, an 
welchen Attributen Interesse besteht. Es 
existiert eine Vielzahl an Techniken, mit 
denen hier gearbeitet werden kann; so 
kommen häufig zum Beispiel Neuronale 
Netze, Entscheidungsbäume oder Vek-
torbasierte Verfahren zum Einsatz. 

Eine weitere Technik, die häufig ange-
wendet wird und mit der wir gute Resul-
tate im Rahmen unserer Forschung erzielt 
haben, ist Spreading Activation. Auch hier 
werden inhaltliche Attribute ausgenutzt, 
um Empfehlungen generieren zu können: 
In diesem Fall werden die Items und ihre 
Eigenschaften auf einen Graphen mit 
Knoten und Kanten abgebildet, wobei 
die Kanten die jeweiligen Beziehungen 
charakterisieren (Beispielsweise würden 
die DVDs „Toy Story“ und „Findet Nemo“ 
beide über eine Beziehung zum Knoten 
„Animationsfilm“ verfügen).

Spreading Activation nun bezeich-
net eine Menge ähnlicher Algorithmen, 
die ursprünglich aus dem Bereich der 
Künstlichen Intelligenz und der Kogniti-
onsforschung stammen. Im Allgemeinen 
geht man dabei von einer bestimmten 
Menge von Items aus, die miteinander 

Tabelle 1: Beispiel für eine User-Item-Matrix 
beim Collaborative Filtering. Für jeden User 
(U) wird notiert, wie er ein bestimmtes Item (I) 
bewertet hat. In diesem Fall reicht die Bewer-
tungsbreite von 1 – 5. O bedeutet, dass keine 
Bewertung abgegeben wurde.

 
Bild 1: Typischer Aufbau eines Recommenders 
nach Burke (2002). Hintergrund-Informationen 
ist beispielsweise eine Datenbank mit den 
Bewertungen und Käufen aller Nutzer; Input 
beispielsweise das aktuell von einem Nutzer 
angeklickte Item, zu dem Empfehlungen nun 
generiert werden sollen. 
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über Relationen verbunden sind. In die-
sem semantischen Netz können nun den 
einzelnen Items Gewichtungen zugewie-
sen werden, welche über die Relationen 
an verwandte Items propagiert werden. 
Auf diese Weise können verwandte Items 
identifiziert werden. 

Will man inhaltsbasierte Recommen-
der mit kollaborativen Ansätzen verglei-
chen, fällt auf, dass ihre Vor- und Nachtei-
le weitgehend komplementär zueinander 
sind: Während inhaltsbasierte Empfeh-
lungssysteme von Anfang an konstant 
gute Empfehlungen liefern, ist man bei 
kollaborativen Ansätzen auf eine gewisse 
Nutzerbasis und Bereitschaft zur Kolla-
boration angewiesen. Im Umkehrschluss 
kommen diese Ansätze aber auch mit 
deutlich weniger Modellierungsaufwand 
aus und sind häufig besser skalierbar. 
Daher erscheint es nur logisch, Hybridsys-
teme in Betracht zu ziehen, die die jewei-
ligen Vorteile kombinieren.

2.3 �Kontext-sensitive und  
hybride Recommender

In den letzten Jahren sind häufig Ansät-
ze bezüglich der Kombinierbarkeit von 
Recommendern untersucht worden (Bur-
ke, 2007) sowie die Möglichkeiten zur 
Integration von Kontextinformationen in 
den Empfehlungsprozess (Baldauf et al. 
2007). Einen Ansatz, um Kontext in Form 
von ausgewählten Tags eines Benutzers, 
auszunutzen stellen (Shepitsen et al., 
2008) vor. 

Die gewählten Tags werden verwen-
det, um aus Menge der möglichen Emp-
fehlungen vorab Teilbereiche zu filtern. 
Ein Inhaltsbasiertes Modell für Kontextad-
aptive Empfehlungen wurde (Kim und 
Kwon, 2007) eingeführt. In vier getrenn-
ten Modellen werden Produkte, Aufent-
haltsorte, Bestellhistorie und Benutzervor-
lieben gespeichert. Aus der Menge der 
Produkte werden mit Hilfe der Benutzer-
vorlieben und der Bestellhistorie relevante 
Produkte ausgewählt. Einen Ansatz um 
vorhandene Algorithmen für kollaborati-
ves Filtern um Kontext zu erweitern zei-
gen (Adomavicius et. al., 2005). 

Zu den gegebenen Benutzern und 
deren Bewertung werden Kontextinfor-
mationen als zusätzliche Dimension hin-
zugefügt. Empfehlungen werden hier 
erzeugt, indem die Bewertungen der Be-
nutzer unter dem vorhandenen Kontext 

neu bewertet werden. Die vorgestellten 
Systeme zeigen exemplarisch, dass Kon-
text in Empfehlungssysteme integriert 
werden kann, um diese zu verbessern. 
Jedoch handelt es sich um spezielle Lö-
sungen, die nicht ohne weiteres auf alle 
Anwendungsfelder übertragen werden 
können. Im Folgenden wird ein Rahmen-
werk vorgestellt, mit dem dies auf generi-
schem Wege erreicht werden kann. Über 
die Integration von Kontext hinaus bie-
tet die vorgestellte Lösung zusätzlich die 
Möglichkeit Empfehlungsalgorithmen fle-
xibel miteinander zu kombinieren um leis-
tungsstarke Hybridsysteme zu erhalten. 

3. �Das Hybreed  
Framework

Beim Hybreed Framework handelt es sich 
um eine modulare Plattform, welche un-
ter anderem Kontextinformationen für 
den Einsatz in hybriden Empfehlungspro-
zessen nutzbar macht.  Die durch Hyb-
reed generierten Empfehlungen können 
in Endanwendungen integriert werden. 
Durch die Modularität sind vielfältige 
Einsatzszenarien möglich, da das Rah-
menwerk alles nötige für die Generierung 
von Empfehlungen vorgibt, aber die zu-
grundeliegenden Daten und die Konfigu-
ration des Systems von dem Entwickler 
der Endanwendung bestimmt werden 
können. Beispiele für den Einsatz sind 
zum Beispiel E-Commerce Systeme oder 
die Anzeige kontextabhängiger Empfeh-
lungen oder Werbeeinblendungen auf 
Smartphones. Um für den Einsatzzweck 
die passende Konfiguration zu bilden, 
können die vorhandenen Komponenten 
beliebig zusammen gestellt werden.

3.1 �Kontext-Erkennung mit 
Hilfe von Hybreed Sensors

Allgemein wird der Begriff „Kontext“ in 
der Informatikforschung oft als eine Liste 
von Faktoren angenommen, die die aktu-
elle Situation beschreiben. Dies können 
zum Beispiel Ort und Zeit sein, wie Sie 
von (Schilit et al., 1994) definiert werden. 
Auf einem eher abstrakten Level bewegt 
sich die Definition von (McCarthy, 1993) 
und (Dey und Abowd, 2000), welche kei-
ne expliziten Faktoren als Inhalt des Kon-
textes angeben. Neben diesen eher frei-
en Ansätzen, gehen (Burrel, 2000) und 

(Baldauf, 2007) im Feld des Ubiquitous 
bzw. Wearable computings den Weg, 
dass Faktoren vorab fest definiert und 
beschränkt sind. (Haake et al., 2010) stel-
len auf Basis der Definition von Dey und 
Abowd ein allgemeines Kontextmodell 
vor, welches für eine Anwendung benö-
tigtes Kontext- und Adaptionswissen auf 
vier Ebenen modelliert.

Auf diesem Modell basiert auch Hyb-
reed2. Die relevanten Kontext-Informatio-
nen können demnach externe Daten ent-
halten sowie Informationen, die während 
der Verwendung des Systems entstehen. 
Beispiele für externe Informationen wären 
zum Beispiel Ort und Zeit, während bei 
der Systemverwendung Daten wie die Na-
vigationshistorie oder Aufenthaltsdauern 
auf den einzelnen Sichten anfallen. 

Um die vorgestellten Informationen 
nutzen zu können, wird das Hybreed 
Sensors Modul verwendet. Das Modul 
verwendet Sensoren um Kontextinforma-
tionen zu erfassen. Mit Sensoren werden 
spezialisierte Komponenten bezeichnet, 
die einzelne Werte messen und zur Verfü-
gung stellen. Ein Sensor könnte zum Bei-
spiel den aktuellen Standort bestimmen 
und dafür die aktuelle IP des Benutzers 
verwenden oder aber auf die Daten eines 
GPS Empfängers zurückgreifen.

Die erfassten Daten eines Sensors 
werden von diesem in eine einheitliche 
Repräsentation überführt, welche in ein 
gemeinsames Modell abgelegt werden. 
Im Fall vom Hybreed werden die Daten im 
RDF/OWL Format repräsentiert, welches 
geeignet ist sowohl einfache als auch 
komplexe Modelle zu verwalten. Das 
Format ist somit unabhängig von den ge-
speicherten Daten. Eine typische Ausgabe 
eines Sensors sieht wie folgt aus:
<rdf:Description  
  rdf:about=“location:current“>
      <location:lat rdf:datatype=“xsd:doub 
        le“>51.51</location:lat>
      <location:lng  
        rdf:datatype=“xsd:double“>7.45 
      </location:lng>
</rdf:Description>

In diesem Fall gibt der Sensor einfach 
die aktuellen Koordinaten als latitude 
(lat) und longitude (lng) zurück. Sen-
soren können Daten von angebundenen 
Hardware-Sensoren verwerten, wie zum 

2  Auf Details bezüglich der Modellierung wird 
an dieser Stelle verzichtet. Diese finden sich in 
(Haake et al., 2010).
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Beispiel Temperatur oder GPS Empfänger. 
Daneben können externe Web Services 
als Infomationsquelle dienen oder eigene 
Implementierungen erzeugt werden, die 
die gewünschten Kontextdaten liefern. 

Die Ausführung mehrerer Sensoren 
wird durch eine zentrale Einheit, der Sen-
sing Engine koordiniert. Diese führt die 
die einzelnen Sensoren aus, was durch 
ein standardisiertes Interface ermöglicht 
wird, dass alle Sensoren implementieren 
müssen. Nach der Ausführung werden 
die gelieferten Daten der Sensoren von 
der Sensing Engine in das Zustandsmodell 
eingefügt oder aktualisiert, sofern diese 
dort schon vorhanden waren (s. Bild 2). 
Die Ausgabe besteht letztendlich aus ei-
nem Modell mit allen Kontext Informatio-
nen der verwendeten Sensoren. 

3.2 �Kontext-sensitive Emp-
fehlungen mit Hilfe von 
Hybreed RecFlows

Ziel von RecFlows ist es, etablierte Re-
commender nutzen zu können, sie um 
Eigenentwicklungen zu ergänzen und 
sie gegebenenfalls in Verbindung mit 
Kontext-Informationen (Ort, Zeit, etc.) 
zu komplexen Recommendation Work-
flows zu verknüpfen. Zu diesem Zweck 
wurde ein allgemeines Interface Hybreed 
Recommender kreiert, welches beliebige 
Recommender integrieren soll (s. Bild 3).

Als Datenquelle kann eine beliebige 
Implementierung gewählt werden, bei-
spielsweise eine Datenbank-Anbindung 
zu einer Tabelle mit Produkt-Bewertun-

gen oder eine semantische Repräsenta-
tion von Items und ihrer Eigenschaften 
in Form einer Ontologie. Beides wurde 
in RecFlows bereits erfolgreich einge-
setzt. Die in der jeweiligen Datenquelle 
abgebildeten Items bilden gleichzeitig 
die Menge der möglichen Empfehlun-
gen. Wir werden später zeigen, wie diese 
Menge durch Kombination verschiedener 
Recommender schrittweise gefiltert oder 
erweitert werden kann.

Als Eingabe in den Recommendation-
Prozess wird eine Liste von Items erwartet, 
zusammen mit einem jeweils optionalen 
Parameter „Gewicht“, welcher das Ge-
wicht angibt, mit dem das jeweilige Item 
in den Empfehlungsprozess eingehen soll. 
Ergebnis dieses Prozesses ist wiederum 
eine Liste von Items mit ihrem jeweiligen 
Gewicht. In diesem Fall repräsentiert das 
Gewicht die Stärke der Empfehlung. Das 
Gewicht ist in beiden Fällen eine reelle Zahl 
zwischen 0 und 1. Wird keines angege-
ben, gilt automatisch der Wert 1.

Innerhalb des Recommenders fin-
det gegebenenfalls eine Umkodierung 
der Eingaben statt, so dass vorhandene 
Recommendation-Bibliotheken genutzt 
werden können. Bild 4 zeigt, wie ein 
existierender User-based Collaborative 

Filtering Recommender aus der Apache 
Mahout Bibliothek3 integriert wurde.

Aufbau eines RecFlows 
Wie gezeigt sind die einzelnen Hybreed 
Recommender gleichförmig aufgebaut. 
Bild 5 zeigt, wie zwei Recommender hin-
tereinander geschaltet werden können, 
um z. B. das Ergebnis eines Collaborative 
Filtering Prozesses mittels einer Sprea-
ding-Activation-Technik zu erweitern4.
Durch das Hybreed Recommender Inter-
face ist sichergestellt, dass jede verwende-
te Hintergrund-Datenquelle in der Lage ist, 
sich auf eine übergebene Liste von Items 

zu reduzieren oder um diese zu erweitern. 
Auf diese Weise können die Empfehlun-
gen auch die Menge der zu berücksichti-
genden Items steuern (s. Bild 6).

Erweiterungen der jeweiligen Modelle 
geschehen analog; allerdings muss hier-
bei eine Ausgangs-Datenquelle existieren, 
aus der die entsprechenden Inhalte wie-
der hergestellt werden können. Das (Wie-
der) Hinzufügen von Inhalten eignet sich 

3  http://mahout.apache.org
4  Spreading Activation dient im Wesentlichen 
dazu, semantisch verbundene Items zu identifi-
zieren. Details finden sich beispielsweise in Hus-
sein & Ziegler 2008.

Bild 2: Die Sensing Engine aggregiert die 
einzelnen Sensor-Inputs zu einem gemeinsamen 
Zustand (State), der später den Recommendern 
zur Verfügung steht.

Bild 3: Ein Hybreed Recommender stellt ein Interface für beliebige Recommender-Algorithmen dar.

Bild 4: Dieses Beispiel zeigt wie existierende 
Recommender-Algorithmen eingebettet werden 
können. Innerhalb eines Hybreed Recom-
menders wird ein existierender Algorithmus 
ausgeführt. Input, Hintergrund-Daten und 
entstehende Recommendations müssen jeweils 
konvertiert werden (gestrichelte Linie).

Bild 5:  Die Ergebnisse eines Collaborative 
Filtering Recommenders.
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also nur für vormals reduzierte Daten-
quellen, beispielsweise wenn ein Recom-
mender Items empfiehlt, die bei einem 
anderen vorher sprichwörtlich „durchs 
Raster gefallen“ sind. Dies wird im Fol-
genden genutzt, um komplexe RecFlows 
zu realisieren.

3.3 �Integration von Kontext-
Informationen 

Die Sensoren können frei implementiert 
werden, wobei einige prototypisch be-
reits implementiert wurden5. Auf eine 
detaillierte Vorstellung dieser Sensoren 
muss an dieser Stelle aus Platzgründen 
verzichtet werden, allerdings sollte deut-
lich geworden sein, dass das Ergebnis 
eines solchen Sensors ebenfalls eine Liste 
unterschiedlicher Items (z. B. Städte) mit 
einem dazu gehörigen Wert zwischen 0 
und 1 sind; beispielsweise um eine Abstu-
fung in der Gewichtung zu erreichen: 
Duisburg würde z. B. mit 1 bewertet 
werden (kommt uneingeschränkt in Fra-
ge), Köln beispielsweise nur mit 0.5, da 
es etwas weiter entfernt vom aktuellen 
Standort ist.

Diese Informationen können nun von 
einem Recommender berücksichtigt wer-
den. Hier bieten sich regelbasierte Algo-
rithmen an, die in einem ersten Schritt 
eine Filterung der Hintergrund-Informa-
tionen vornimmt, so dass beispielsweise 
für einen Konzertveranstalter nur Tickets 
für nahegelegene Events angeboten wer-
den. 

Auf diese Weise können nahezu belie-
bige Kontext-Informationen in den Emp-
fehlungsprozess eingebunden werden. 
RecFlows gibt auch hier in erster Linie ein 

5  Für Sensoren existiert ein eigenes Sub-Projekt 
Hybreed Sensors (http://www.hybreed.org/sen-
sors).

stabiles Interface vor, innerhalb dessen 
dem Nutzer freie Hand in Bezug auf die 
zu implementierenden Sensoren gegeben 
wird.

4. �Prototypische  
Umsetzung

Wir haben den fiktiven Web-Shop DIS­
COVR implementiert, und dort unter-
schiedliche RecFlows integriert. Bild 7 
zeigt einen Screenshot dieses Shops, auf 
dem verschiedene Bereiche hervorgeho-
ben sind, die allesamt durch unterschied-
liche RecFlows versorgt werden. 

4.1 Aufbau des Portals

Um in dem Testportal flexibel verschiede-
ne Recommender Kombinationen mit un-
terschiedlichen Visualisierungen testen zu 
können, wurde großes Augenmerk auf 
eine modulare Implementierung gelegt. 
Um dies zu verdeutlichen soll im Folgen-
den exemplarisch erläutert werden, wie 
die Ausgabe auf Bild 6 zustande kommt. 

Die Generierung einer Seite im Portal 
lässt sich in zwei Phasen unterteilen: In 
der ersten Phase werden die Empfehlun-
gen generiert und in der zweiten Phase 

für die Ausgabe aufbereitet und ausgege-
ben. Klickt der Benutzer zum Beispiel den 
Menupunkt „Browse Products“ an, wird 
die Anfrage entgegengenommen und 
aufgelöst. Es wird zunächst überprüft, 
welche Zielseite der Benutzer angefordert 
hat. Für jede Seite des Portals wird vorab 
konfiguriert, welche Elemente dargestellt 
werden sollen, sowie welche RecFlows für 
die Generierung von Empfehlungen aus-
geführt werden müssen. Nachdem für die 
angeforderte Seite nun die Berechnungen 
der Recommender angestoßen wurden, 
wird die Ausgabe dieser vorbereitet. 

Um die Empfehlungen auszugeben 
werden neben der Liste der empfohlenen 
Elemente weitere Informationen wie zum 
Beispiel Anzahl, Bildgröße und Detailgrad 
der Ausgabe benötigt. Um die Darstel-
lungen der Empfehlungen, wie zum Bei-
spiel Tag Wolken oder die Listenansicht, 
einfacher wiederverwenden zu können, 
wurde die Ausgabe mit Hilfe der Temp-
lating Engine Apache Tiles modularisiert. 
Mit Hilfe von Tiles können Ansichten ei-
ner Web Anwendung aus vordefinierten 
Bausteinen zusammen gesetzt werden. 
Anstelle also jede Ansicht von Grund auf 
zu definieren, ist diese eine Komposition 
von wiederverwendbaren Elementen. 
Im Falle der Recommender bestehen die 

Bild 6: Die Inhalte einer Datenbank werden auf 
eine Menge von übergebenen Items begrenzt.

Bild 7: Dieser DISCOVR Screenshot zeigt unterschiedliche Bereiche, die jeweils durch eigenständige 
RecFlows angetrieben werden. (1) liefert Kategorieübergreifende Empfehlungen, (2) zeigt anstehede 
lokale Events, welche zum Surfverhalten des Nutzers passen, (3) eine über Facetten eingrenzbare 
Menge an empfehlenswerten Produkten und (4) besonders passende Highlights aus dieser Auswahl.
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Bausteine zum einen aus dem benötigten 
HTML Code und zum anderen aus einer 
Anbindung, welche aus dem Verarbeite-
ten RecFlow die generierten Empfehlun-
gen entnimmt und für die View, durch 
hinzufügen von zusätzlichen Daten wie 
Bildern oder Beschreibungen, aufbereitet. 

Für das Beispiel bedeutet dies, dass 
nach dem berechnen der Empfehlungen, 
durch die Templating Engine aufgelöst 
wird, welche Bausteine für die Darstel-
lung verwendet werden. Diese entneh-
men die Empfehlungen um sie für die 
Darstellung so aufzubereiten, wie es Ab-
bildung 6 schließlich darstellt. 

Gesamt betrachtet lässt sich bei die-
ser Verarbeitungsweise eine klare Tren-
nung nach dem Model-View-Controller 
Softwaremuster erkennen. Bei diesem 
Muster wird unterschieden, zwischen 
einem Model, dass die Geschäftsdaten 
verwaltet, einem Controller, der durch die 
Verarbeitung von Aktionen Änderungen 
im Modell auslöst sowie die View, welche 
schließlich die Inhalte des Modells dar-
stellt. Bezogen auf das Portal, kann die 
Verarbeitung der Anfragen dem Control-
ler, die Ergebnisse der RecFlows dem Mo-

del und die Aufbereitung sowie Kompo-
sition der Ausgabe der View zugeordnet 
werden. Das so entstandene Portal lässt 
sich leicht an die Anforderungen anpas-
sen. Die Darstellung von Empfehlung 
und die Generierung durch RecFlows ist 
flexibel kombinierbar, was die Evaluation 
von verschiedenen Einsatzszenarien und 
Kombinationen ermöglicht. Im Folgen-
den Abschnitt wird nun näher auf die in 
diesem Szenario verwendeten Kombina-
tionen der verwendeten Recommender 
eingegangen.

4.2 Beispielhafte RecFlows

Um die praktische Anwendung der 
Kombinationsmöglichkeiten von Recom-
mendern zu verdeutlichen, wird anhand 
zweier Beispiele erläutert, wie eine Kom-
bination aussehen kann und welche Vor-
teile diese mit sich bringt. Die Beispiele 
sind der e-commerce Welt entnommen 
und empfehlen möglichst passende Pro-
dukte. Die Beispiele wurden jeweils im 
DISCOVR Portal realisiert.

Ein RecFlow für lokale Events

Am Beispiel der lokalen Events wird nun 
erläutert, wie RecFlows in DISCOVR rea-
lisiert wurden. Bild 8 zeigt einen Ablauf, 
der passend zum Musik-Geschmack des 
Nutzers Konzert-Tickets in dessen Nähe 
empfiehlt. Dieser Recflow nutzt die Kon-
text-Information des aktuellen Standorts 
aus, um mit einem Regelbasierten Re-
commender gezielt Veranstaltungen in 
umliegenden Städten auszuwählen. Die-
se Veranstaltungen bilden ein reduziertes 
Datenmodell. Dieses Modell wird zusam-
men mit allen Ticketverläufen als Daten-
quelle für einen Collaborative Filtering Re-
commender verwendet. Auf Grundlage 
der zuletzt angeklickten Konzerte werden 
hier Empfehlungen generiert, die wieder-
um als Eingabe in einen Spreading Activa-
tion basierten Recommender gelten.

In diesem RecFlow wurden Kontext-
Informationen und Recommender-Ei-
genentwicklungen ebenso genutzt wie 
etablierte vorhandene Recommender-
Bibliotheken (Collaborative Filtering aus 
dem Apache Mahout Projekt).

Analog wurde eine Reihe weiterer 
RecFlows in DISCOVR implementiert, 
beispielsweise für Produkte passend zur 
Jahreszeit oder Veranstaltungstipps im 
aktuellen Ort passend zum Wetter. 

4.3 �Ein RecFlow für Artikel 
passend zu Ereignissen

Neben dem zuvor beschrieben Recflow, 
der abhängig von der aktuellen Position 
Veranstaltungen empfiehlt, wird nun vor-
gestellt, wie Kalenderereignisse für die 
Empfehlungen von passenden Produkten 
ausgenutzt werden können.  Bestimmte 
Ereignisse, wie zum Beispiel Weihnachten 
oder Ostern, lassen oft Nachfragen nach 
gewissen Produktgruppen entstehen, die 
außerhalb der Saison auf kaum Nachfra-
ge treffen. Um diese Produktgruppen au-
tomatisiert empfehlen zu können, wird 
eine Kombination von Regelbasierter 
Empfehlung mit Collaborative-Filtering 
vorgestellt. 

Zunächst werden im ersten Schritt mit 
Hilfe einer Regel Produkte oder Produkt-
klassen ausgewählt, um als Grundlage für 
einen Item basierten Recommender zu 
gelten. Dieser wählt aus der reduzierten 
Produktmenge die Elemente aus, die nach 
den Bewertungen am besten zu dem ak-
tuellen Benutzer des Portals passen. 

Diese Kombination bietet mehrere 
Bild 8: Exemplarischer RecFlow, welcher Konzert-Tickets in der Nähe des Nutzers passend zu seinem 
Musikgeschmack filtert. 
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Vorteile. Zum einen können gezielt Pro-
duktklassen passend für das Ereignis aus-
gewählt werden, ohne die Daten der Pro-
dukte erweitern zu müssen. Besonders 
auf kurzfristige Ereignisse kann so schnell 
reagiert werden. Zum anderen können 
generische Recommender verwendet 
werden, die nicht speziell für einen Zweck 
implementiert werden. 

Lediglich die Regel des Regelbasier-
ten Verfahrens muss ausgetauscht wer-
den. Dieses Beispiel zeigt anschaulich, 
wie RecFlows Recommender gezielt für 
bestimmte Szenarien kombiniert werden 
können um darauf abgestimmte Empfeh-
lungen zu erhalten. 

5. Diskussion und Ausblick
In diesem Artikel haben wir mit Hybreed 
RecFlows ein modulares Framework vor-
gestellt, mit dessen Hilfe mit verhältnismä-
ßig geringem Aufwand hybride Recom-
mender aus vorgefertigten Bausteinen 
zusammen gesetzt werden können. Dabei 
wird auch die Einbindung von Kontextin-
formationen unterstützt, welche mit Hilfe 
des Hy-breed Sensors generiert werden 
können. Dabei können nahezu beliebige 
Kontextsensoren eingesetzt werden, so 
lange sie ein vorgegebenes generisches 
Interface implementieren.

RecFlows wurde und wird zur Zeit 
prototypisch in unterschiedlichen Szenari-
en eingesetzt. Beispielsweise wird zur Zeit 

ein System zur intelligenten Navigations-
unterstützung in Fahrzeugen umgesetzt. 
Mit Hilfe von Hybreed werden dabei 
kontextabhängig bestimmte Zusatzinfor-
mationen wie z. B. günstige Tankstellen 
entlang der Route (bei leerem Tank) oder 
gut bewertete Hotels (bei langen Dienst-
reisen) angeboten.

Darüber hinaus ist ein kontextadaptiver 
Touristenführer für das Apple iPhone fast 
fertig gestellt, welcher zum aktuellen Ort 
Wikipedia-Informationen sowie passende 
Bilder, Videos und ggf. Events vorschlägt. 
Parallel wird an einer Anbindung von Hy-
breed an intelligente Hauselektronik gear-
beitet, bei der sich elektronisch konfigu-
rierbare Möbel und Haushaltsgeräte an die 
jeweilige Umgebung anpassen.

Trotz ihrer grundsätzlichen Unter-
schiedlichkeit haben all diese Szenarien 
einige Gemeinsamkeiten, so dass sie sich 
allesamt mit Hilfe des Hybreed Frame-
works umsetzen lassen.
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