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Abstract

Recommender systems provide users with personalized suggestions for products, services,
content, and other relevant offerings. They are widely used in large companies to enhance
efficiency and profitability. In contrast, small and medium-sized enterprises (SMEs) often
have limited resources in technology, finance, and personnel, making the adoption of such
systems less common. For SMEs, recommender systems must be not only cost-effective
but also highly adaptable to meet individual requirements. This bachelor thesis focuses
on the requirement-oriented selection of recommender systems for SMEs. Through an
extensive survey among various SMEs, specific requirements for these systems are identi-
fied and documented. An interview with a survey participant further deepens, examines,
and validates these requirements. The methodical approach enables a practice-oriented
and targeted requirement analysis. The results are summarized in recommendations for

action, providing SMEs with a solid foundation for selecting recommender systems.
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1 Einleitung

Die digitale Ara hat den Geschiftsalltag grundlegend transformiert und Unternehmen
in die Lage versetzt, grofse Mengen an Daten zu generieren und zu speichern. Mit der
schnellen Zunahme digitaler Informationen und der wachsenden Leistungsfahigkeit von
Kiinstlicher Intelligenz (KI) und Machine Learning (ML) stehen Kleine und mittelstén-
dische Unternehmen (KMU) vor der Herausforderung, sinnvolle und effektive Wege zu
finden, um den Kunden noch néher zu kommen. In diesem Kontext sind Recommender-
Systems (RSs) zu einem entscheidenden Instrument fiir Unternehmen geworden, um ihren
Kunden personalisierte Empfehlungen zu bieten und ihre Produkte oder Dienstleistungen

optimal zu vermarkten.

Recommender-Systeme sind algorithmische Ansétze, die Benutzern personalisierte Emp-
fehlungen zu Produkten, Dienstleistungen, Inhalten oder anderen relevanten Angeboten
unterbreiten. Diese Empfehlungen basieren auf den historischen Interaktionen und Pré-

ferenzen der Nutzer sowie auf den spezifischen Merkmalen der angebotenen Artikel. [29,

S. 1]

In den letzten Jahren hat das Interesse an RSs erheblich zugenommen. Thre Bedeutung
wird durch das wachsende Angebot an Konferenzen und Workshops, speziell zu RSs,
unterstrichen. Darunter fillt auch die 2007 gegriindete ACM! Conference Series on Re-
commender Systems (RecSys)[38|. Diese Konferenzen bilden das fiihrende Forum fiir
Forschung und Anwendung im Bereich von RSs 29, S. 3] und haben sich als wichtigste
jahrliche Ereignisse fiir die Présentation und Diskussion von Forschungsarbeiten diesem
Bereich etabliert [27]. Dariiber hinaus sind RSs fiir groffe Unternehmen und Plattformen
wie Amazon, Netflix und Spotify ldngst etablierte Bestandteile ihres Geschéiftsmodells
[2, S. 186, 387|. Doch wie sieht es in der Welt der KMU aus?

! Association of Computing Machinery



1 FEinleitung

1.1 Motivation

Kleine und mittelstdndische Unternehmen bilden das Riickgrat der globalen Wirtschaft
und tragen wesentlich zur Schaffung von Arbeitsplatzen und zur wirtschaftlichen Stabi-
litdt bei. Geméf Artikel 2 der von der EU-Kommission angenommenen Definition von
KMU lassen sich diese Unternehmen nach der Zahl der Beschéftigten sowie der Umsatz-
und Bilanzgrofe abgrenzen. Unternehmen mit bis zu 9 Beschéftigten und einem Umsatz
von bis zu 2 Millionen Euro pro Jahr werden als Kleinstunternehmen definiert. Unter-
nehmen mit bis zu 49 Beschéftigten und einem Umsatz von bis zu 10 Millionen Euro pro
Jahr gelten als kleine Unternehmen, sofern sie nicht Kleinstunternehmen sind. Unterneh-
men mit bis zu 249 Beschiftigten und einem Umsatz von bis zu 50 Millionen Euro pro
Jahr werden als mittlere Unternehmen definiert, sofern sie weder Kleinst- noch kleine

Unternehmen sind. [9]

Im Gegensatz zu Grofunternehmen verfiigen KMU oft iiber begrenzte Ressourcen in allen
Bereichen, einschlieflich Technologie, Finanzmitteln und Arbeitskriften [20, S. 1]. Eine
spezielle Herausforderung fiir KMU hinsichtlich neuer Technologien, insbesondere RSs,
ist der oft vorhandene Mangel an Daten. Dieses Problem, in der Theorie und Literatur
als Cold-Start-Problem bekannt, erschwert die Implementierung von RSs. Diese Heraus-
forderungen und mogliche Losungen werden in dem Paper von Lee et al. [20] vertieft
behandelt.

Dariiber hinaus sind die Anforderungen und Erwartungen der Kunden von KMU in der
Regel sehr spezifisch und kénnen je nach Branche und Region variieren. Daher miissen
die RSs fiir KMU nicht nur kosteneffizient, sondern auch besonders anpassbar sein, um

den individuellen Bediirfnissen gerecht zu werden.

Die Motivation hinter dieser Arbeit liegt in der Uberzeugung, dass viele KMU die Po-
tenziale von RSs noch nicht vollstdndig ausschopfen, da sie erhebliche Ressourcen bei
der Auswahl des Systems einsetzen. Oft fehlt es an Fachwissen und an klaren Strategien,
gerade am Anfang, wenn sich KMU mit der Auswahl dieser Systeme beschéftigen. Dieser
erste Schritt soll mit praktischen Handlungsempfehlungen unterstiitzt werden, um die be-
reits begrenzten Ressourcen von KMU zu schonen und den speziellen Herausforderungen

und Bediirfnissen von KMU zu entsprechen.
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1.2 Thematische Abgrenzung

Diese Bachelorarbeit konzentriert sich auf die spezifischen Herausforderungen, mit denen
sich KMU bei der Auswahl und Implementierung von RSs konfrontiert sehen. Es werden
keine allgemeinen Empfehlungen fiir RSs behandelt, wie sie bereits in der wissenschaft-
lichen Literatur verfiigbar sind. Stattdessen liegt der Fokus auf den Bediirfnissen und
Beschrankungen von KMU, die oft iiber begrenzte finanzielle Ressourcen und techni-

sches Know-how verfiigen.

Durch diese thematische Abgrenzung wird sichergestellt, dass die Ergebnisse und Emp-
fehlungen dieser Arbeit unmittelbar auf die realen Herausforderungen von KMU anwend-

bar sind.

1.3 Forschungsstand

Der Forschungsstand beziiglich der spezifischen Anforderungen von KMU in diesem Be-
reich ist begrenzt. Zwar gibt es bereits viele Forschungsergebnisse und Praktiken aus der
Anwendung von RSs auf grofse Unternehmen, die potenziell auf KMU iibertragbar sein
kénnten, dennoch besteht eine klare Notwendigkeit, die Unterschiede und Herausforde-
rungen, denen sich KMU gegeniibersehen, zu berticksichtigen, um die Forschungsliicke zu

schlielen.

1.4 Zielsetzung

Das Hauptziel dieser Bachelorarbeit ist es, einen speziell auf KMU abgestimmten Aus-
wahlprozess fiir RSs zu entwickeln. Dieser Prozess basiert auf einer umfassenden Anfor-
derungsanalyse, in der die spezifischen Bediirfnisse und Eigenschaften von KMU genau
erfasst, evaluiert und als formale Anforderungen dokumentiert werden. Das Ergebnis ist
eine mafsgeschneiderte Methodik, die klare und direkt umsetzbare Entscheidungsrichtli-

nien fir die effektive Auswahl von RSs bietet.
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1.5 Aufbau der Arbeit

Die Bachelorarbeit beginnt mit einer Einleitung, die die Ausgangssituation, das Thema
und die Relevanz der Arbeit beleuchtet.

Im zweiten Kapitel erfolgt eine umfassende Darstellung der Grundlagen von RSs, ein-
schliefslich ihrer theoretischen Grundlagen, verschiedener Typen, Funktionsweisen und

der Integration in Geschéftsprozesse.

Im dritten Kapitel wird eine Anforderungsanalyse durchgefiihrt, die sich auf die spezi-
fischen Bediirfnisse von KMU in Bezug auf RSs konzentriert. Diese Analyse basiert auf
den Ergebnissen einer Umfrage und zielt darauf ab, die besonderen Anforderungen von
KMU an RSs zu ermitteln.

Die Ergebnisse der Anforderungsanalyse werden im vierten Kapitel durch ein Interview

weiter vertieft und validiert.

Die aus der Anforderungsanalyse und dem Interview gewonnenen Erkenntnisse fliefen
in das fiinfte Kapitel iiber Empfehlungen fiir KMU ein, in dem praxisorientierte Hand-

lungsempfehlungen fiir die Auswahl von RSs vorgestellt werden.

Das sechste Kapitel markiert den Abschluss der Arbeit und widmet sich der Formulierung

von Schlussfolgerungen sowie einer eingehenden Diskussion.



2 Theoretische Grundlagen

In diesem Teil werden die theoretischen Grundlagen vorgestellt, die fiir den bevorstehen-
den Methodik-Teil dieser Arbeit relevant sind. Im ersten Unterkapitel wird die theoreti-
sche Definition und die Arten von RSs erldutert. Im zweiten Unterkapitel wird auf den

praxisnahen Einsatz von RSs im Rahmen eines Unternehmens eingegangen.

2.1 Recommender-Systeme

Deutsche Fachautoren haben sich bisher auf keinen einheitlichen Begriff geeinigt und be-
nutzen verschiedene Bezeichnungen: Recommendation-Systeme, Recommender-Systeme
und die deutsche Ubersetzung — Empfehlungssysteme. In dieser Arbeit wird einheitlich
der Begriff Recommender-System (RS) verwendet.

2.1.1 Definition

Im Folgenden wird die Notion eines ,,Recommender-Systems” definiert.
In seinem Buch definiert A. Klahold ein RS wie folgt:

,Ein Empfehlungssystem (oft auch ,Recommender System‘ genannt) ist ein
System, das einem Benutzer in einem gegebenen Kontext aus einer gegebenen
Entitatsmenge aktiv eine Teilmenge niitzlicher’ Elemente empfiehlt. [18, S.
1

Diese formale Beschreibung erwahnt drei wichtige Aspekte eines RSs:

Der Benutzer Der Benutzer P, dem das RS Elemente empfehlen sollte.
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Der Kontext Der Kontext K wird von Klahold als Gesamtheit von P, M und S definiert:
K= (P,M,S) (2.1)

wobei P das Benutzerprofil, M die Entitdtsmenge und S die Situation ist [18, S.
1].

e Das Benutzerprofil P besteht sowohl aus expliziten als auch aus impliziten
Informationen. Zu den expliziten Informationen kénnen das Alter, das Ge-
schlecht, Interessensgebiete zéhlen. Zu den impliziten Informationen zéhlen
die Besuchshéufigkeit auf einer Website, gelesene Texte, gekaufte Produkte.
[18, S. 1] [23, S. 40]

e Als Elemente der Entitdtsmenge M kénnen Produkte eines Unternehmens
oder andere Sachen, wie z.B. Nachrichten, E-Mails oder Prozesse, betrach-
tet werden. Diese Elemente werden von Klahold als ,Empfehlungselemente
bezeichnet. [18, S. 1]

e Die Situation S wird durch verschiedene Faktoren bestimmt, die aus der realen
Welt stammen. Beispiele, die der Autor auffiihrt, sind das Datum, die Uhr-
zeit, Geoinformationen, das verwendete Endgerdt des Benutzers und der im

Browser angezeigte Text. [18, S. 1]

Die Teilmenge ,niitzlicher Elemente Hiermit meint der Autor die dem Benutzer B

empfohlenen Elemente T aus der gesamten Entitdtsmenge M.

Mit K = (P,M,S) (2.1) definiert Klahold [18, S. 1] die Aufgabe eines RSs mit der

folgenden Formel:
maz(Nutzwert(B, K,T)) (2.2)

Daraus folgt, dass die Aufgabe eines RSs darin besteht, den Nutzwert der empfohlenen

Elemente T fiir den Benutzer B im gegebenen Kontext K zu maximieren.

Der Aspekt des ,Nutzwertes“ oder der ,Niitzlichkeit“ der Empfehlungen wird auch von
anderen Autoren erwdhnt. Zum Beispiel ist nach Petry [25, S. 372] die Aufgabe eines
RSs, die Produkte aus der gesamten Produktmenge auszuwahlen, die fiir den Kunden

am relevantesten sind.
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Auch nach J. Ziegler und B. Loepp besteht das Ziel eines RSs darin, dem Benutzer anhand
der individuellen Préferenzen und Kontextinformationen Empfehlungen zu generieren,
die fiir ihn ,niitzlich” sein konnten [43, S. 719].

Nach Scholz und Thess ist die Aufgabe eines RSs, den Kunden am Point of Sale (PoS)
potenziell niitzlichen Mehrwert in Form von individuellem Content bzw. Konditionen
anzubieten [13, S. 226].

Daraus folgt, dass die Erfolgsmessung eines RSs primér anhand der Relevanz oder Niitz-

lichkeit der Empfehlungen festgestellt werden kann.

Im nécshten Unterkapitel wird auf die grundlegende Funktionsweise und die angewandten

Verfahren in einem RS eingegangen.

2.1.2 Arten von Recommender-Systemen

Je nach angewandtem Verfahren kénnen RSs in zwei Hauptarten der Empfehlungsgene-

rierung unterteilt werden:

Personalisiertes Vorgehen Beim personalisierten Vorgehen werden Empfehlungen gene-
riert, die auf den Interessen, Priferenzen und Zielen des Benutzers basieren [43, S.
720].

Unpersonalisiertes Vorgehen Hierbei werden Elemente empfohlen, die ohne die Not-

wendigkeit von Benutzerdaten auskommen. |25, S. 373]

Als Néchstes werden die allgemeine Definition und Eigenschaften eines unpersonalisierten
und eines personalisierten RSs behandelt, sowie die Vor- und Nachteile des Einsatzes
dieser Systeme in KMU.

Unpersonalisierte Recommender-Systeme

Unpersonalisierte RSs finden insbesondere im E-Commerce Anwendung, um unregistrier-
ten Kunden Empfehlungen auf Basis aktueller Session-Daten und Produkteigenschaften
zu bieten. Fiir diese Art von Empfehlungen sind Informationen iiber die Praferenzen und
die Kaufhistorie der Kunden nicht erforderlich. Petry beschreibt diese als eine ,Vorstufe

zu personalisierten, sessionbasierten Empfehlungen®. |25, S. 373]
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J. Bauer erortert in seinem Artikel die Algorithmen, die im Rahmen unpersonalisierter

RSs zur Anwendung kommen |[6]:

e Warenkorbanalyse — auch als Assoziationsanalyse bekannt, basiert auf Session-
Daten des Nutzers, wie beispielsweise Kaufe aus einem ERP-System oder abge-
spielte Videos oder Songs. Diese Methode ldsst sich daher unkompliziert imple-
mentieren. Die Assoziationsanalyse ermoglicht es, Muster zu erkennen, bei denen
Produkte héufig entweder einzeln oder in Kombination mit anderen gekauft wer-
den. Ein typisches Beispiel dafiir ist: Wenn Skischuhe gekauft werden, wird oft auch
ein Skiset gekauft. |22, S. 56]

e Contentbasierter Ansatz — Dieser Ansatz basiert auf den Attributen von Pro-
dukten und ist besonders niitzlich zur Ergdnzung von Empfehlungen, die auf As-
soziationsanalysen basieren, vor allem in Féllen von Data Sparsity und dem Cold-
Start-Problem. Data Sparsity tritt auf, wenn Benutzer nicht geniigend Artikel be-
wertet haben, was zu vielen leeren Feldern in der Datenbank fiihrt. Das Cold-Start-
Problem bezieht sich auf die Herausforderung, Empfehlungen fiir neue Benutzer
oder neue Produkte zu generieren, wenn noch keine historischen Daten vorliegen.

[16, S. 361]

Der contentbasierte Ansatz wird unter Einsatz von Informationsextraktionsmetho-
den, Natural Language Processing (NLP) und Deep Learning Algorithmen umge-
setzt [25].

e Einfache Sequence- und Clickstream-basierte Verfahren — auch als Emp-
fehlung von dhnlichen Produkten bekannt, basieren auf Clickstream-Daten und
erfordern fiir ihre Implementierung den Einsatz von Big Data-Technologien [6].
Clickstream-Daten enthalten Informationen iiber das Nutzerverhalten auf einer
Website oder wiahrend der Nutzung eines Webbrowsers. Die Clickstream-Analyse
verfolgt, wie der Benutzer von einer urspriinglichen Suchanfrage oder einer Landing-
Page bis zum Kauf eines Artikels oder einer Dienstleistung gelangt [35]. Fiir diese
Analyse werden ML-Methoden und Big Data-Technologien wie Spark oder Hadoop
eingesetzt, um Produkte zu identifizieren, die der Benutzer in derselben Session
betrachtet oder verglichen hat. In Féllen, in denen nur wenige Session-Daten vor-
handen sind, kénnen zunéchst contentbasierte Verfahren eingesetzt werden, um
Produktéhnlichkeiten auf Basis von Produktbeschreibungen abzuleiten. [25, S. 373]
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Personalisierte Recommender-Systeme

Personalisierung wird von Klahold wie folgt definiert:

,Personalisierung ist die Anpassung von Informationen, Diensten oder Pro-
dukten an die definierten oder vermuteten Bediirfnisse einer Person.” [18, S.

3]

Personalisierte RSs stiitzen sich auf Benutzerinformationen wie Anmeldedaten, Kaufver-
halten und Feedback. Im Gegensatz zu unpersonalisierten RSs identifizieren sie Benutzer
mit dhnlichem Kaufverhalten und empfehlen Produkte, die von diesen Benutzern bereits
gekauft, angeklickt oder geliked wurden [25, S. 373, 374].

Haufig eingesetzte Methoden sind:

e Kollaboratives Filtern — Als Grundlage des kollaborativen Filterns dienen der

benutzerbezogene und der elementbasierte Algorithmus.

Beim benutzerbezogenen Algorithmus, auch als User-User Maitrixz bekannt, wer-
den Vektoren fiir jeden Benutzer erstellt, wobei jede Komponente einem Arti-
kel entspricht. Wenn Bewertungen fiir bestimmte Artikel fehlen, kénnen implizite
Feedback-Daten wie Kiufe herangezogen werden. Die Ahnlichkeiten zwischen den
Benutzervektoren werden dann mit einem Ahnlichkeitsma$, wie der Cosine Simi-

larity, berechnet, um eine User-User Ahnlichkeitsmatrix zu erstellen (siehe 2.1).

7]

Auf Basis einer User-User Matrix konnen dhnliche Benutzer fiir einen gegebenen
Benutzer identifiziert werden, deren bevorzugte Artikel als Empfehlungen fiir den
aktuellen Benutzer dienen kénnen [23, S. 46]. In der Grafik 2.1 scheint es, als hétten
die Benutzer Nr. 1 und Nr. 3 dhnliche Praferenzen. Daher kénnte vermutet werden,
dass Benutzer Nr. 3 auch an Produkt Nr. 5 interessiert sein kénnte. Dieser Ansatz
wird auch als Nearest-Neighbor-Methode bezeichnet [7].

Der elementbasierte Algorithmus, auch als Item-Item Matriz bekannt, ist dem be-
nutzerbezogenen Algorithmus #hnlich, basiert jedoch auf den Ahnlichkeiten zwi-
schen Produkten und den Bewertungsmustern der Benutzer |23, S. 48|. Dabei wird
angenommen, dass Benutzer mit gleichen Préferenzen fiir gleiche Produkte &hn-
liche Bewertungen abgeben. Daher werden Produkte, die dhnliche Bewertungen
erhalten, als dhnlich betrachtet [18, S. 64].
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Abbildung 2.1: User-User Ahnlichkeitsmatrix
Quelle: [7]

Im Kontext des kollaborativen Filterns ist es erforderlich, umfangreiche Daten zu

einem Benutzerprofil zu sammeln, bevor genaue Vorschldge gemacht werden kénnen
18]

In der Literatur von Nikolakopoulos et al. [23, S. 47-51] wird eine ausfiihrliche
Beschreibung der benutzer- und elementbasierten Algorithmen gegeben. Zusétzlich
bietet das Werk einen detaillierten Leitfaden zur Entscheidungsfindung zwischen

diesen beiden Ansitzen.

e Matrix-Factorization-Methoden — Diese sind ML-basierte Methoden, die au-
tomatisch latente Priferenzen von Benutzern und latente Eigenschaften von Pro-
dukten erlernen [19, S. 92]. Durch die Abbildung auf niedrigdimensionale Vektoren
konnen Ubereinstimmungen zwischen Benutzern und Produkten mithilfe ihres In-
nenprodukts berechnet werden. Hohe Ubereinstimmungen deuten darauf hin, dass
ein Produkt einem Benutzer gefallen kénnte und somit als Empfehlung geeignet
ist. [19, S. 102, 103]

Matrix-Factorization verwendet effiziente Algorithmen wie Stochastic Gradient De-
scent und ist besonders robust bei spérlichen Daten. Dariiber hinaus ermoéglichen
Factorization-Machines erweitertes Feature-Engineering, um Variablen wie Kontex-
tinformationen, Stammdaten von Benutzern und Produkten sowie zeitabhéngige

Informationen nahtlos in das Modell zu integrieren.|7]

e Kiinstliche Neuronale Netze — Diese erzeugen eine latente Abbildung, die in an-
dere neuronale Netzwerke integriert werden kann. Solche Methoden werden oft fiir
die Generierung session-basierter Empfehlungen eingesetzt. Das Ziel ist es, basie-
rend auf dem aktuellen Clickstream die néchsten Clicks vorherzusagen [40, S. 198,

199]. Haufig werden ranking-basierte Verlustfunktionen, wie Bayesian Personalized

10
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Ranking, verwendet, um eine gut sortierte Liste von Empfehlungen zu generieren
[7].

Zhang et al. betonen die Vorteile von Deep Learning fiir RSs: Es vereinfacht die Ver-
arbeitung unstrukturierter Daten wie Text oder Bilder und ermoglicht anspruchs-
volle Empfehlungsaufgaben, einschliefslich der Losung des Cold-Start-Problems.
Die Flexibilitdt neuronaler Netze erlaubt es, komplexe Modelle wie Multitasking-
Modelle effizient zu erstellen. Zudem erleichtern zunehmende Rechenressourcen und
Deep Learning-Bibliotheken die Implementierung und Anwendung, was die Ent-

wicklung von Recommender-Systemen vorantreibt. [40, S. 174]

Hybride Recommender-Systeme

In der Fachliteratur wird oft von einer Mischform aus contentbasierten Methoden und
kollaborativem Filtern gesprochen. Diese kombinieren die oben genannten Techniken,
um die Vorteile der einen Technik zu nutzen und die Nachteile der anderen auszugleichen
[29, S. 16]. Abhéngig von der Doméne und den Datencharakteristika sind verschiedene
Ansétze moglich, um beispielsweise kollaboratives Filtern und contentbasierte Methoden

zu kombinieren, die unterschiedliche Ergebnisse generieren kénnen [33, S. 7].

In der Praxis erweist sich der Einsatz von hybriden RSs als besonders effektiv, da un-
personalisierte RSs eine Vorstufe zu personalisierten RSs darstellen kénnen [25, S. 373].
Dadurch kénnen auch Benutzer ohne Kaufhistorie, ein sogenanntes Cold-Start-Problem,
relevante Empfehlungen erhalten [29, S. 16]. Aukerdem kann das Problem fehlender Be-
nutzerbewertungen, bekannt als Data Sparsity, gelost werden [18, S. 66].

2.2 Einsatz von Recommender-Systemen

Abhéngig von der Branche, Grofle des Unternehmens, der verfiigbaren Datenquellen,
der Geschéaftsprozessen und Handelsmarktes werden die generierte Empfehlungen auf
unterschiedlicher Weise eingesetzt, um damit eine hohe Wirtschaftlichkeit des Systems

zu erreichen.

11
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2.2.1 Datenquellen

Ricci erwéahnt in seinem Buch, dass RSs Informationssysteme sind, die aktiv verschiedene

Arten von Daten sammeln, um ihre Empfehlungen zu erstellen:

,»RSs are information processing systems that actively gather various kinds

of data in order to build their recommendations.“ [29, S. §|

Um relevante und aktuelle Empfehlungen zu generieren, benétigt ein RS auf einer E-
Commerce-Webseite Informationen iiber die Produkte, die Kaufhistorie des Benutzers
und sein Verhalten auf der Webseite. Ricci spricht in diesem Zusammenhang von Daten,
die sich auf drei Arten von Objekten beziehen: [tems, Users und Interactions, welche
die Beziehungen zwischen den Benutzern und den Items als Log-Dateien darstellen [29,
S. 8]. Andere Autoren bezeichnen diese Interaktionen als Benutzerverhalten, bzw. User-
Behavior [42].

Im Folgenden werden diese Kategorien naher betrachtet.

Items

Items in RSs sind die empfohlenen Elemente mit ihren Attributen. Die Verfiigbarkeit die-
ser Informationen fiir das System héngt nicht nur von der Komplexitét ihrer Beschaffung,
sondern auch von der Verfiigbarkeit von Metadaten ab. Diese bestimmen z. B. welche
Algorithmen eingesetzt werden sollen. Als Beispiel werden bei Items wie Bildern speziel-
le Bildanalysealgorithmen notwendig, um Merkmale aus dem Rohinhalt zu extrahieren,

wihrend textbasierte Items spezielle Textanalysealgorithmen erfordern. |29, S. 9]

Benutzerprofil

Klahold nennt ein ,persistentes Profil“, ein Benutzerprofil, das iiber eine Anmeldung fiir
langere Zeit und liber mehrere Sessions hinweg erhalten bleibt und erkannt werden kann
[18, S. 22].

Ein Benutzerprofil reprasentiert Daten iiber den Benutzer, die in der Datenbank gespei-
chert sind, einschlieflich Informationen {iber bereits gekaufte oder angesehene Produkte,

Rezensionen usw. Stormer erwéhnt, dass auch weitere Informationen hinzugefiigt werden

12
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konnen, wie beispielsweise Daten, die durch den Einsatz von RSs generiert werden. [34,
S. 137]

In Abb. 2.2 sind moégliche Datenquellen dargestellt, die als Basis fiir ein Benutzerprofil

dienen konnen.

Abbildung 2.2: Mégliche Datenquellen fiir ein Benutzerprofil
Quelle: [34, S. 138]

Benutzerverhalten

Wie oben erwahnt, wird das Benutzerverhalten auf einer Webseite anhand des Clicks-
Verhaltens festgelegt, logbasiert gespeichert und mithilfe vom Clickstream-basierten Ver-
fahren (siehe 2.1.2) von RSs ausgewertet. Laut Zhou et al. [42| besteht das Benutzersver-

halten aus Micro- und Macro-Behaviors.

Im Rahmen des Macro-Behaviors wie z.B. die Kaufhistorie eines Users, wird eine Sequenz
von Micro-Behaviors aufgezeichnet. Micro-Behaviors geben an, wie und wo der User das
Artikel gefunden hat, aber auch welche Aktivitdten mit diesem Artikel durchgefiihrt wur-

den, z.B. ob der User die Kommentare anderer Kunden oder die Produktbeschreibungen

13
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liest und wie lange er auf der Artikelseite bleibt. Dariiber hinaus, es wird beobachtet ob

und welche vorgeschlagene Artikel der User wahrnimmt und letzendlich kauft. [42]

Als Grundlage fiir das Tracking des Benutzerverhalten auf einer Website dienen Cookies.
Nach Godefroid und Kiihnle sind Cookies einfache Textdateien, die mit jedem Klick an
den Server geschickt werden. Sie enthalten einen Namen und eine eindeutige Nummer, die
es dem Server iiber eine potenziell unbegrenzte Zeit ermoglicht, den Benutzer iiber diese
Zahl wiederzuerkennen. Solange der Benutzer auf einer Seite Cookies akzeptiert, wird
dem Webserver erméglicht Informationen {iber Seitenaufrufe und Klicks des Benutzers
zu speichern, ihn wiederzuerkennen und basierend auf seine vorherige Seitenaufrufe, ihm

personalisierte Inhalte anzuzeigen. [14, S. 305, 306]

Dariiber hinaus, es werden nicht nur Daten {iber Klicks und Seitenaufrufe gespeichert,
sondern auch andere Kontextdaten, wie z. B. der geografische Standort des Benutzers
[14, S. 306].

Externe Daten

Zusétzlich, konnen auch Daten von Drittanbieter benutzt werden, wie z.B. demographi-
sche Daten, Wirtschaftsdaten, Trendanalysen, Wetterdaten, um mehr Echtzeitanalysen
durchzufithren. Laut Scholz und Thess:

,die Wirksamkeit der Empfehlungsalgorithmen kann nur unvollstiandig auf

historischen Daten analysiert werden.“ [13, S. 231]

2.2.2 Empfehlungsintegration in den Geschiftsprozessen

Die Integration von RSs in Geschéftsprozesse ist ein entscheidender Faktor fiir das Errei-
chen der angestrebten Ziele. Dabei ist insbesondere die Art und Weise, wie Empfehlungen
an die Nutzer ibermittelt werden, von Bedeutung. Dies betrifft die Benutzerschnittstel-
le des RSs, welche unterschiedliche Formen annehmen kann: Inhalte auf einer Website,
multimediale Elemente, Pop-up-Fenster oder E-Mail-Benachrichtigungen [1]|. Diese Me-
thoden zielen darauf ab, das Interesse der Nutzer besser zu befriedigen und zusétzliche
Kaufanreize zu schaffen [13, S. 228].

14
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Gentsch [13, S. 107] hebt in seinem Werk hervor, dass eine grofere Anzahl an Produkt-
empfehlungen, die besser auf die individuellen Bediirfnisse der Konsumenten abgestimmt

sind, potenziell zu einem erhéhten Konsum fithren kann.

RSs lassen sich an zahlreichen Stellen in die Geschéaftsprozesse eines Unternehmens inte-
grieren. Nosto Solutions OY!, ein fithrendes Unternehmen im Bereich der E-Commerce-
Personalisierung, listet 43 Moglichkeiten auf, unterstiitzt durch Beispiele aus renommier-

ten Web-Shops, um Produkt-Empfehlungen effektiv zu integrieren [24].

Es lassen sich zwei zentrale Ansétze zur Integration dieser Systeme identifizieren:

1. In-Shop-Empfehlungen: Diese lassen sich nahtlos in das Layout von Online-

Shops einbinden. Typische Einsatzorte sind:
e Produktseiten,
e Warenkorbseiten,
e Check-out-Seiten. [24]

2. Empfehlungen entlang der Customer Journey: Dieser Ansatz, auch als per-
sonalisiertes Marketing bekannt [13, S. 228]|, erstreckt sich iiber mehrere Kun-

deninteraktionspunkte, darunter:
o E-Mails,
e Personalisierte Benachrichtigungen,
e Werbung,

e Kundenservice. [24]

Es gibt auch die Mo6glichkeit eine individuelle Integrationsmethode zu entwerfen und zu

implementieren.

Im Folgenden wird eine detaillierte Analyse der Integrationsmoglichkeiten vorgenommen,
ergdnzt durch beispielhafte Darstellungen. Dies dient dazu, eine solide Grundlage fiir die
Formulierung préaziser Umfragefragen sowie die Definition konkreter Anforderungen im

praktischen Teil dieser Arbeit zu schaffen.

!Nosto Solutions OY stellt die Commerce Experience Plattform (CXP) Nosto bereit, eine spezialisierte
Losung, die Unternehmen dabei unterstiitzt, personalisierte Marketingkampagnen zu entwickeln und
umzusetzen.
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In-Shop-Empfehlungen

Ein RS kann die Session des Users vom Besuch der Startseite bis zur Checkout-Seite be-
gleiten. Personalisierte und unpersonalisierte Empfehlungen kénnen auf Produktseiten
erscheinen, um dhnliche oder komplementére Artikel vorzuschlagen. Dies kann dazu fiih-
ren, dass der Benutzer mehr Zeit auf der Website verbringt und die Wahrscheinlichkeit

erhoht, dass er zum potenziellen Kunden wird. [18, S. 58|

Beispielsweise werden bei der Suche nach einer Ski-Brille auf der Webseite von Amazon
Produkte aus den Kategorien Wird oft zusammen gekauft, Verwandte Produkte zu diesem
Artikel und Was kaufen Kunden, nachdem sie diesen Artikel gesehen haben? vorgeschla-
gen (siehe 2.3).

Abbildung 2.3: Produktseite mit Empfehlungen auf der Amazon Website
Quelle: Eigenes Bildschirmfoto, Datum: 10. Juli 2023

Analog dazu werden auf Warenkorbseiten &hnliche oder komplementire Artikel an-
gezeigt, wie beispielsweise eine passende Hose zu einem Hemd im Warenkorb oder Ge-
trinke und Snacks zu den ausgewéhlten Lebensmitteln. Fiigt man eine Ski-Brille in den
Warenkorb, erscheinen Empfehlungen aus den Kategorien Empfehlungen basierend auf
deinen Shopping-Trends und Kunden, die Artikel in deinem Browserverlauf angesehen
haben, haben auch angesehen (siehe 2.4). Bei genauerer Betrachtung der vorgeschlagenen
Artikel zeigt sich, dass diese wenig Diversitdt aufweisen und hauptséchlich dhnliche Ski-

Brillen angezeigt werden. Dies resultiert daraus, dass ein unangemeldeter Nutzer keine
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Kaufhistorie auf Amazon hat und nur begrenzte Browserverlauf-Daten generiert wurden,

da wenig Zeit auf der Webseite verbracht und wenige Artikel betrachtet wurden.

Abbildung 2.4: Warenkorbseite mit Empfehlungen auf der Amazon Website
Quelle: Eigenes Bildschirmfoto von der eigenen Amazon Warenkorbseite, Datum: 10. Juli 2023

Wird die Verweildauer auf der Amazon-Website erhéht und weitere Produkte wie ein
Ski-Helm dem Warenkorb hinzugefiigt, zeigen die Empfehlungen aus der Kategorie Emp-
fehlungen basierend auf deinen Shopping-Trends eine grofsere Diversitat: Neben dhnlichen

Ski-Brillen und -Helmen werden auch Thermo-Socken und Gesichtsmasken vorgeschlagen
(siehe 2.5).

Abbildung 2.5: Warenkorbseite mit Empfehlungen auf der Amazon Website

Quelle: Eigenes Bildschirmfoto von der eigenen Amazon Warenkorbseite, Datum: 10. Juli 2023
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Basierend auf den von Amazon bereitgestellten Informationen zur Generierung von Emp-
fehlungen basieren die Empfehlungen auf Daten iiber Artikel, von denen der Benutzer
mitgeteilt hat, dass er sie besitzt und Artikel, die von dem Benutzer gekauft und bewertet
wurden. Auflerdem, wird die Aktivitdt des Benutzers auf der Website mit der Aktivitat
anderer Kunden verglichen und anhand von gefundenen Ahnlichkeiten, neue Produkte

empfohlen. [3]

Auf der Checkout-Seite, neben den Angaben zu Versand- und Zahlungsinformationen,
kénnen Produkte empfohlen werden, die sowohl auf der bisherigen Kaufhistorie des Be-
nutzers als auch auf den Inhalten des aktuellen Warenkorbs basieren. Ein anschauliches
Beispiel hierzu liefert die Studie von Dias et al. [10], wo auf die sogenannten ,yvergessenen
Artikel“ eingegangen wird. Diese sind Artikel, die der Benutzer héaufig kauft, die jedoch
momentan nicht im Warenkorb enthalten sind. Zusétzlich werden Produkte empfohlen,
die zwar nicht im Warenkorb liegen, aber im Kontext des aktuellen Warenkorbs eine hohe
Kaufwahrscheinlichkeit haben. [10, S. 292]

Personalisiertes Marketing

Ein weiterer Ansatz, Kunden mit niitzlichen Empfehlungen zu erreichen, ist das E-Mail-
Marketing, welches entweder auf individuelle Interessen oder auf spezifische Kampa-
gnen ausgerichtet sein kann. Ein Beispiel hierfiir sind die in E-Mails integrierten Job-
Empfehlungen der Xing-Plattform?, wie in Abb. 2.6 dargestellt. Laut Voss sind E-Mails,
die die Préferenzen, Wiinsche und Erwartungen der Kunden beriicksichtigen, ein effek-
tives Marketinginstrument, das die Kundenbeziehung trotz rdumlicher Distanz stérken
kann [37, S. 181|. Zudem kénnen sie die Responsequoten um bis zu das Zehnfache steigern
[37, S. 168].

Ahnlich kénnen personalisierte Benachrichtigungen bzw. Push-Mitteilungen einge-
setzt werden, um Nutzer iiber neue Produktverdffentlichungen, aktuelle Markttrends
oder Sonderaktionen in einem Online-Shop zu informieren, die fiir sie von Interesse
sein konnten. Als konkretes Beispiel dienen hier die Applikationen von groflen Online-
Handelsplattformen wie Zalando, die individuelle Produktempfehlungen {iber E-Mail und

Push-Dienste anbieten, basierend auf der Kaufhistorie der Nutzer. [31]

2Xing ist eine deutsche Online-Plattform fiir berufliche Kontakte und Karriereentwicklung. Weitere
Informationen unter: www.xing.com
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Abbildung 2.6: In E-Mail integrierte Job-Empfehlungen von Xing
Quelle: Eigenes Bildschirmfoto, Datum: 18. Juli 2023

Dariiber hinaus sind die RSs ein entscheidendes Online-Marketing-Tool, da sie perso-
nalisierte Werbeanzeigen liefern konnen, die individuell auf die Interessen und Pra-
ferenzen der Nutzer abgestimmt sind [41, S. 750]. Laut Schatzungen von Godefroid und
Kiihnle ist etwa ein Viertel des Gesamtumsatzes bei Amazon auf RSs zuriickzufiihren
[14, S. 306].

Zudem konnen RSs im Kundenservice eingesetzt werden, beispielsweise in Form von
Chat-Bots, um individuelle Unterstiitzung anzubieten. Basierend auf vorherigen Bestel-
lungen koénnen diese Bots passende oder ergdnzende Produkte zu den Anfragen des Be-

nutzers finden und empfehlen [13].

2.2.3 Technische Umsetzung von Recommender-Systeme

Obwohl die Literatur zu den verschiedenen Arten der Integration von RSs begrenzt ist,
existieren zahlreiche Quellen, die sich mit der IT-Systemintegration im Allgemeinen aus-
einandersetzen. In diesem Kontext lassen sich hauptséchlich folgende Ansétze der tech-

nischen Umsetzung eines I'T-Systems unterscheiden: die Integration einer Cloud-Losung,
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die Integration einer On-Premise-Lésung und die Entwicklung einer individuellen Lésung
[12] [21].

Eine detaillierte Untersuchung mit Vor- und Nachteilen von cloudbasierten und on-
premise Losungen bietet Fischer [12]. Zu den wichtigsten Vorteilen von Cloud-Losungen,
hebt Fisher folgende Aspekte hervor:

e Flexible Anfangsinvestitionen.

Vereinfachte und haufigere Produktaktualisierungen.
e Reduzierung des internen I'T-Supportaufwands.

e Zugang zu einer aktiven Community.

Effizienz in Multi-Tenant-Umgebungen, mit Vorteilen in Bezug auf Skalierbarkeit,
Wiederherstellbarkeit, Patch-Management und Sicherheit. [12, S. 1993]

Zu den Cloud-Diensten in Kontext von RSs zéhlen Recommendations-As-a-Service (RaaS)
Systeme, die mit wenigen Clicks oder Codezeilen in die gesamte IT-Infrastruktur eines

Unternehmens integriert werden [28].

Ofter bieten die Cloud Lsungen fertige Application Programming Interface (API)s, wor-
iiber das konfigurierte Service zugreifbar wird. Als zentraler Verbindungsmechanismus
fiir den Zugriff auf Cloud-Dienste, ermoglicht eine Integration iiber APIs einen syste-
matischen und erweiterbaren Ansatz zur Integration dieser Diensten in die bestehende
IT-Landschaft [11, S. 84]. Im Allgemeinen werden APIs als Schnittstellen fiir Codebiblio-
theken, Frameworks oder Datenquellen benutzt [11, S. 84].

Als Néchstes kann ein Cloud-Service durch eine Plug-in-Integration nahtlos in die be-
stehende Software-Umgebung oder in einen Webshop integriert werden. Dies bietet den
Vorteil einer einfachen Installation und Nutzung des Services, ohne die Notwendigkeit fiir
umfangreiche Anpassungen. Ein treffendes Beispiel hierfiir sind die zahlreichen Plugins
flir Produkt-Empfehlungen, die fiir WooCommerce, eine der bekanntesten Open-Source
E-Commerce-Plattform, verfiighar sind. Diese Plugins zeichnen sich durch ihre Benut-
zerfreundlichkeit aus und kénnen ohne grofsen Aufwand konfiguriert werden. Dariiber
hinaus ermoglichen einige Plugins, wie das von WooCommerce selbst bereitgestellte, eine

individuelle Konfiguration des RSs nach den eigenen Bediirfnissen [39].
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Die On-Premise-Losungen sind Software-Losungen, die als Lizenz einmal gekauft wer-
den und direkt auf den Servern und Software des Unternehmens installiert werden. Bei
On-Premise-Losungen fallen verschiedene Kosten an, die ein Unternehmen selbst tra-
gen muss, wie z. B. die Einrichtung und Wartung von Servern direkt im Unternehmen,
die Anschaffung der Server-Software, die Gehélter fiir Mitarbeiter in der Systemadmi-
nistration und weitere Infrastrukturkosten. Dies steht im Kontrast zu Cloud-Loésungen,
bei denen man lediglich ein Abonnement fiir die Nutzung eines externen, zentralisierten
Servers bezahlt. [12, S. 1994]

Abbildung 2.7: Vergleich der Kosten zwischen Cloud- und On-Premise-Losungen {iber

einen Zeitraum von 10 Jahren
Quelle: [12, S. 2000]

Das Diagramm 2.7 von Fisher bietet eine anschauliche Darstellung der jahrlichen Be-
triebskosten von Cloud-Abonnements im Vergleich zu denen von On-Premise-Lizenzen.
Bemerkenswert ist dabei, dass die Wartungskosten fiir On-Premise-Lizenzen vom vier-
ten bis zum zehnten Jahr deutlich unter denen der Cloud-Abonnements liegen. Obwohl
Cloud-Lésungen anfangs aufgrund niedrigerer Anfangsinvestitionen als kostengiinstiger
erscheinen mogen, erweisen sich On-Premise-Losungen bei einer langfristigen Betrach-

tung als effizienter in finanzieller Hinsicht.

Gemélk Fisher ist eine On-Premise-Integration insbesondere dann empfehlenswert, wenn
ein Unternehmen sowohl iiber die notwendigen Kapazitdten als auch {iber das erforderli-

che technische Know-how verfiigt, um die eingefiihrte Losung dauerhaft zu betreuen und

21



2 Theoretische Grundlagen

instand zu halten [12, S. 2004]. Andernfalls kénnen die damit verbundenen Kosten auch
durch externe Dienstleister abgedeckt werden [21, S. 151].

Boillat und Legner weisen darauf hin, dass sich Cloud-Dienste, die nicht zu den Enterprise
SaaS gehoren, besonders fiir KMU und Einzelanwender eignen, da sie geringe Einstiegs-

und wiederkehrende Gebiihren aufweisen |5, S. 43].

Als Nichstes, kann eine Individualsoftware durch die eigene IT-Abteilung bzw. durch
externe Softwarehersteller entwickelt werden. Diese Herangehensweise ermoglicht es dem
Unternehmen, eine mafgeschneiderte Losung zu erstellen, die genau auf seine spezifischen
Anforderungen abgestimmt ist. Allerdings ist zu beachten, dass diese Option haufig mit
hoheren finanziellen Aufwendungen und einer langeren Einfiihrungsphase verbunden ist.
[21, S. 152, 153]
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3 Anforderungsanalyse

In diesem Kapitel wird die Methodik dieser Arbeit préisentiert, die darauf abzielte, die
Anforderungen an die Auswahl eines RSs fiir KMU zu formulieren. Die grundlegende
Inspiration fiir die Herangehensweise an die Anforderungsanalyse stammt aus den Werken
von Herrmann [17] und Tremp [36], die eine breite Ubersicht iiber alle relevanten Themen

fiir die gesamte Anforderungsanalyse bieten.

3.1 Methodik der Studie

Gemifs den Empfehlungen von Tremp [36, S. 5] werden im Requirements-Engineering

verschiedene Kategorien von Tétigkeiten unterschieden:
1. Ermitteln,
2. Analysieren und Dokumentieren,
3. Priifen und Abstimmen.

In Anlehnung an diese Unterteilung wurden in dieser Arbeit verschiedene Methoden
angewandt, um die Anforderungen an ein Recommender-System zu ermitteln und zu
definieren. Diese Methoden orientieren sich dabei an den Prinzipien der Bedarfsanaly-
se, die auch Herrmann in seinem Buch mit einer klaren Unterscheidung zwischen dem

Problemraum und dem Loésungsraum in IT-Projekten erklért [17, S. 2,3].

Die Ermittlungstechnik (1) basierte dabei auf einer umfassenden Umfrage, die dem Pro-
blemraum zugeordnet ist. Die daraus resultierenden Ergebnisse wurden anschliefiend
analysiert und dokumentiert (2), um den Losungsraum zu spezifizieren. Im Losungs-
raum werden die technischen Aspekte berticksichtigt, die erforderlich sind, um die im

Problemraum identifizierten Anforderungen zu erfiillen.
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3 Anforderungsanalyse

Zur Priifung und Abstimmung der Anforderungen (3) wurde dariiber hinaus ein Interview
durchgefiihrt, um sicherzustellen, dass die formulierten Anforderungen den Bediirfnissen
der KMU entsprechen.

Die Identifizierung und Formulierung von Anforderungen basiert auf die Gliederung, die
Tremp in seinem Werk [36] detailliert erkldrt. Nach Tremp [36, S. 81] lassen sich die An-

forderungen bei der Systementwicklung oder -beschaffung in drei Kategorien aufteilen:

e Funktionale Anforderungen - Spezifische Funktionen und Eigenschaften des Sys-

tems.

e Nichtfunktionale Anforderungen - Allgemeine Qualitdtsmerkmale wie Benutzer-
freundlichkeit und Sicherheit.

e Projektbezogene Anforderungen - Rahmenbedingungen wie Budget und Zeitplan.

Diese Strukturierung erméglicht eine klare und nachvollziehbare Darstellung der vielfl-

tigen Anforderungen, die KMU an RSs stellen.

Die folgenden Abschnitte vertiefen die benutzten Methoden und bieten eine strukturierte

Perspektive auf die Ergebnisse der Studie.

3.2 Auswahl der Teilnehmer

Die Umfrage richtet sich an Unternehmen, die Eigenschaften der KMU erfiillen und an

Integration eines RSs interessiert sind.

Um eine repréasentative Stichprobe von KMUs zu erreichen, wurde der Umfragelink erst
an bekannte Unternehmen geschickt, die an der Integration eines RSa interessiert sein
kénnten. Dariiber hinaus wurden weitere KMUs iiber soziale Medien wie LinkedIn ange-

sprochen, um eine breitere Stichprobe von Teilnehmern zu erreichen.

Es ist zu beachten, dass die Auswahl der Teilnehmer iiber bekannte Unternehmen und

soziale Netzwerke zu systematischen Abweichungen fiihren kann.
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3 Anforderungsanalyse

3.3 Durchfiihrung der Umfrage

Die Umfrage wurde auf der online Plattform SurveyMonkey! erstellt und durchgefiihrt.
SurveyMonkey bietet eine einfach zu bedienende User-Interface fiir die Erstellung von

Umfragen und erleichtert die Verteilung des Umfragelinks an potenzielle Teilnehmer.

Die Umfrage wurde im Zeitraum vom 15. Mai 2023 bis 15. Juni 2023 durchgefiihrt.
Dieser Zeitraum wurde gewahlt, um den Teilnehmern ausreichend Zeit zu geben, die
Umfrage zu beantworten und gleichzeitig die Bearbeitungszeit der Bachelorarbeit zu

bertiicksichtigen.

Die Nutzung des Online-Tools erwies sich hinsichtlich der Flexibilitdt als vorteilhaft, da
die Teilnehmenden die Mdoglichkeit hatten, die Umfrage auf verschiedenen Geréten und
zu selbstgewéhlten Zeitpunkten zu beantworten. Durch den Einsatz des SurveyMonkey-
Collectors konnten die Antworten automatisiert erfasst und fiir nachfolgende Analysen

bereitgestellt werden.

3.4 Beschreibung der Umfrage

Insgesamt wurden 20 Fragen gestellt, die darauf abzielten, Informationen fiir die Ermitt-

lung von Anforderungen aus folgenden Kategorien zu sammeln:
e Projektbezogene Anforderungen

— Verfolgte Ziele - Es wurde gefragt welche langfristige Ziele mit der Integration
eines RSs verfolgt werden. Diese Ziele kénnen von Verbesserung der Kunden-
zufriedenheit und Steigerung der Kundenbindung bis zur Kostenoptimierung

und Wachstum variieren.

— Unternehmensbild - Zur Ermittlung eines detaillierten Unternehmensbildes
wurden spezifische Informationen iiber die Grofse der KMU gesammelt, ein-
schlieflich Angaben zur Mitarbeiterzahl und zum jahrlichen Umsatz. Zuséitz-
lich wurden Daten zur Anzahl der Produkte, zu Stammkunden sowie zu er-

warteten Neukunden erhoben. Diese Informationen sind entscheidend fiir die

1SurveyMonkey ist eine Online-Umfrageplattform, die fiir die Durchfithrung der Umfrage in dieser
Bachelorarbeit verwendet wurde. Weitere Informationen finden Sie unter www. surveymonkey.com
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Auswahl eines RS, da das System in der Lage sein muss, die zukiinftige Belas-

tung zu bewaltigen und dabei eine angemessene Performance zu gewéhrleisten.

— Erfahrung - Es wurde untersucht, ob die KMU bereits Erfahrungen mit der
Nutzung oder Integration eines RSs gesammelt haben. Diese Information ist
wesentlich, um den Kenntnisstand und die bisherigen Erfahrungen des Unter-
nehmens in diesem Bereich zu bewerten. Diese Bewertung ist grundlegend, um
eine objektive Einschatzung der Komplexitat und des technischen Unterstiit-

zungsbedarfs im Rahmen des Integrationsprozesses vornehmen zu kénnen.

— Budget- und Zeitplanung - Informationen iiber die Budget- und Zeitplanung
gewihren Einblicke in die finanziellen und zeitlichen Kapazitdten des Unter-
nehmens, die fiir die Implementierung des RSs vorgesehen sind. Diese Angaben
sind ausschlaggebend fiir eine realistische Einschétzung der Umsetzungsmog-
lichkeiten eines solchen Systems. Sie tragen dazu bei, die grundlegenden Rah-
menbedingungen, oder wie Tremp sie bezeichnet, die ,Basisanforderungen|36,
S. 81], zu definieren. Aufgrund dieser Vorgaben kénnen bestimmte Anforde-
rungen oder Wiinsche des Auftraggebers von vornherein ausgeschlossen wer-
den, wie beispielsweise die Entwicklung einer individuellen Losung bei be-

grenztem Zeitrahmen oder Budget.

— Technische Unterstiitzung - Es wurde untersucht, welche Arten technischer
Unterstiitzung die KMU fiir die Integration oder Beschaffung des RSs be-
notigen. Dies umfasst Aspekte wie den Zugang zu technischem Fachwissen,
die Unterstiitzung bei der Systemkonfiguration sowie die Bereitstellung von
Schulungen oder Anleitungen. Ebenfalls relevant ist der technische Support

fiir eventuell auftretende Probleme wihrend und nach der Implementierung.
e Funktionale Anforderungen

— Empfehlungsintegration in den Geschéftsprozessen - Um zu ermitteln, wie das
RS in die Geschéftsprozesse der Unternehmen integriert werden sollte, wurden

spezifische Einsatzbereiche abgefragt. Dazu zahlen:
* Produktseiten
* Warenkorb

* Check-out
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3 Anforderungsanalyse

* E-Mail-Marketing
* Personalisierte Benachrichtigungen

Kundenservice

*

*

Werbung
* Individuelle Integrationsmethode

Diese Abfrage zielte darauf ab, ein umfassendes Verstdndnis dariiber zu ge-
winnen, in welchen Bereichen und auf welche Weise RSs in die Ablaufe des

Unternehmens effektiv eingebettet werden kénnen.

— Datenquellen - Es wurde untersucht, welche Daten fiir die Generierung von

Empfehlungen genutzt werden sollen. Folgende Optionen wurden abgefragt:

* Kaufthistorie der Benutzer

*

Suchanfragen der Benutzer

* Bewertungen und Kommentare anderer Benutzer
x Soziodemografische Daten der Benutzer

* Website-Daten (Klickverhalten der Benutzer)

* Produktmerkmale

* Social-Media-Daten

* Transaktionsdaten

* Externe Datenquellen (z. B. demographische Daten, Wirtschaftsdaten,

Trendanalysen, Wetterdaten von Drittanbietern)

Die Angabe der benétigten Datenquellen durch das Unternehmen kann bei
der Identifizierung der relevanten Daten helfen. Dartiber hinaus, lassen sich
diejenige RSs identifizieren, die die gewiinschte Datenquellen unterstiitzen.
Es wird im Voraus sichergestellt, dass die Implementierung des Systems rei-
bungslos verlauft und keine zusétzliche Kosten oder Komplexitéit durch die

Beschaffung neuer Daten entstehen.
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Die Beschaffung externer Daten sollte vom Begin an in den Anforderungen

spezifiziert werden und die damit verbundenen Kosten sollten geplant werden.

— Integrationsmethode - Zur Festlegung der bevorzugten Art der RS-Lésung, wie
im Unterkapitel 2.2.3 dargelegt, wurde nach der gewiinschten Integrationsme-
thode des RS in die vorhandene IT-Infrastruktur der Unternehmen gefragt.
Dabei besteht die Moglichkeit, dass die Teilnehmenden aufgrund begrenzten
technischen Wissens unsicher sind, ob eine Cloud-basierte, eine On-Premise-
oder eine mafigeschneiderte Losung fiir ihre Bediirfnisse am besten geeignet
ist. Aus den Antworten zu den bevorzugten Integrationsmethoden, ergéanzt
durch zuséatzliches technisches Fachwissen, kann spéter abgeleitet werden, zu

welcher Art von Losung die Teilnehmenden tendieren.

Die Teilnehmer hatten die Moglichkeit, aus folgenden Optionen die gewiinschte

Integrationsart auszuwahlen:

* API-Integration - zeigt, ob das Unternehmen Wert auf eine flexible und

ohne groften Aufwand Integration des Systems legt.

* Datenbank-Integration - zeigt, ob das Unternehmen Wert auf eine konsis-
tente Datenspeicherung und -verwaltung legt, wo die Empfehlungsdaten
einwandfrei synchronisiert und verwaltet werden. Die Entscheidung fiir ei-
ne Datenbank-Integration kann darauf hindeuten, dass das Unternehmen

bereits iiber eine etablierte Datenbankinfrastruktur verfiigt.

* Plug-in-Integration - kann darauf hindeuten, dass das Unternehmen eine
einfache, flexible und erweiterbare Integration des RSs bevorzugt, ohne

dabei die bestehende IT-Infrastruktur zu stark zu verandern.

x Cloud-Integration - konnte darauf hindeuten, dass das Unternehmen nach
einer skalierbaren Losung sucht, die es ermdglicht das RS flexibel zu nut-

zen und an die wachsenden Bediirfnisse des Unternehmens anzupassen.

* Container-Integration - deutet auf die Préferenz des Unternehmens fiir

isolierte und unabhéngige Systeme hin.

* Individuelle Losung
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e Nichtfunktionale Anforderungen

Die Teilnehmer sollten in der Umfrage Qualitdtsmerkmale im Zusammenhang

mit RSs bewerten. Auf einer Skala von nicht wichtig bis sehr wichtig 14sst

sich ableiten, ob und in welchem Mafle das System die jeweilige Funktionalitat

bereitstellen soll.

Folgende Aspekte wurden abgefragt:

*

Personalisierung - Hierbei geht es um die Frage, ob das eingesetzte RS
personalisierte oder unpersonalisierte Empfehlungen bieten sollte. Die Be-
wertung der Personalisierung liefert wichtige Hinweise fiir die Auswahl des

passenden Algorithmus (siehe 2.1.2).

Flexibilitdat - Dieser Punkt betrifft die Anpassungsfiahigkeit des Systems
und steht in direktem Zusammenhang mit der Art und Weise der Inte-

gration in die bestehende IT-Infrastruktur.

Aktualitét - Dieser Aspekt bezieht sich darauf, wie schnell und prézise das
System auf neue Daten zum Nutzerverhalten oder externe Daten reagieren

soll.

Diversitéat - Hier wird erfasst, inwieweit das Unternehmen eine Vielfalt an
Empfehlungen wiinscht, um unterschiedliche Interessen und Préferenzen

der Kunden abzudecken.

Préazision - Dieser Punkt betont den Wunsch nach genauen und zielge-

richteten Empfehlungen, was wiederum spezifische Anforderungen an das

RS stellt.

Robustheit - Dies bezieht sich auf die Fahigkeit des Systems, auch unter
erschwerten Bedingungen oder bei unerwarteten Ereignissen zuverlassige

Empfehlungen zu generieren.

Skalierbarkeit - Hier bewerten KMU, wie gut das System mit einer zu-
nehmenden Anzahl von Nutzern und Datenmengen skalieren kann, ohne

an Leistungsfahigkeit einzubiifsen.

Datenschutz und Sicherheit - Eine hohe Bewertung in diesem Bereich zeigt
das Bewusstsein fiir den Schutz der Kundendaten und die Sicherheit des

Systems.
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x Transparenz - Dieser Aspekt betrifft die Nachvollziehbarkeit der Empfeh-
lungslogik und der eingesetzten Algorithmen fiir KMU und deren Kunden.

In Tabelle 3.1 wird eine zusammenfassende Ubersicht der Umfrage priisentiert, welche
die Fragennummer, den Fragentyp sowie die Kategorie der gesammelten Informationen
beinhaltet.

Als Weiteres wurden die Umfrageergebnisse analysiert und darauf basierend eine Anfor-

derungsdokumentation durchgefiihrt.

3.5 Methodik der Anforderungsdokumentation

Die Dokumentation von Anforderungen beruht auf die von Herrmann aufgelisteten Re-

geln und Empfehlungen, die im Kapitel 5. seines Buches [17] zu finden sind.

Abbildung 3.1: Anforderungs-Schablone
Quelle: [17, S. 111]

Das Bild 3.1 stellt die von IREB empfohlene Text-Schablone dar, die als Grundlage fiir
die Formulierung von funktionalen Anforderungen diente [26, S. 61]. Die Auswahl der
Verben fiir die Anforderungsformulierung folgte dem MoSCoW-Schema, einem klassi-
schen Ansatz zur Formulierung von Verbindlichkeiten in Anforderungen. Dieses Schema
unterscheidet vier Stufen der Verbindlichkeit: 'Must’ (Muss), ’Should’ (Sollte), 'Could’
(Konnte) und "Won’t” (Wird nicht), wobei jede Stufe eine andere Verbindlichkeit der
Anforderung signalisiert. Eine detaillierte Ubersicht {iber die Nutzung von Prozessworter

und deren Bedeutung beschreibt Herrmann in seinem Buch [17, S. 111].
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3 Anforderungsanalyse

In dieser Studie wird die Priorisierung von Anforderungen, ein zentraler Bestandteil der
Anforderungsanalyse [4, S. 70|, durch die systematische Auswertung von Umfrageergeb-
nissen realisiert, wobei besonderer Fokus auf prozentuale Haufigkeiten und Modalwerte
gelegt wird. Anforderungen, die von mehr als 50% der Teilnehmenden - konkret mehr
als 5 von 9 - unterstiitzt werden, werden als hochpriorisiert eingestuft. Dieser Ansatz
basiert auf der Prédmisse, dass ein signifikanter Anteil der Stichprobe, in diesem Fall
mehr als 50%, eine valide Repréasentation der Zielgruppe, namlich der KMU, darstellt.
Die Etablierung dieser Prioritéatsschwelle dient der Identifizierung und Hervorhebung von
Anforderungen oder Préiferenzen, die von der Mehrheit der Befragten geteilt werden, und
tragt zur Entwicklung von Handlungsempfehlungen fiir den typischen Einsatz von RSs
in KMU bei. Anforderungsaspekte, die eine prozentuale Haufigkeit von weniger als 50%
aufweisen, werden in dieser Studie als nicht zentral betrachtet, da sie moglicherweise
branchenspezifisch sind und eine individuellere Analyse und Dokumentation erfordern

koénnten.

3.6 Umfrageergebnisse und Anforderungsdokumentation

Dieses Unterkapitel widmet sich der Analyse und Dokumentation der Umfrageergebnisse,
die fiir die Identifikation der Anforderungen an RSs in KMU entscheidend sind.

3.6.1 Beschreibung von Stakeholder

In Rahmen dieser Anforderungsanalyse, rdspresentieren die KMU die Stakeholder. Auf
der Abb. 3.2 sind die Ergebnisse der Umfrage beziiglich der Grosse der teilnehmenden
KMU, die kein RS bereits intergriert haben dargestellt.

Zunichst fallt auf, dass mehr als die Halfte der Teilnehmer, ndmlich 55,56%, kleine
Unternehmen mit 0 bis 9 Mitarbeitern sind. 33,33% verfiigen tiber 150 bis 249 Mitarbeiter,
und nur 11,11% haben 10 bis 49 Mitarbeiter. Diese Zahlen lassen sich moglicherweise
dadurch erkléren, dass nur wenige Teilnehmer an der Umfrage teilgenommen haben.
Dennoch ist zu vermuten, dass kleinere Unternehmen wahrscheinlich mehr Interesse an
der Integration eines RS haben, da grofere Unternehmen moglicherweise bereits ein RS

implementiert haben.
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3 Anforderungsanalyse

Abbildung 3.2: Umfrageergebnisse: Wie viele Beschéftigte hat Thre Firma? (F2)
Quelle: Selbsterstelltes Diagramm auf SurveyMonkey

Weitere Ergebnisse in 3.3 zeigen, dass die teilnehmenden KMU, die ein RS integrie-

ren mochten, gleichméfig auf die folgenden drei Branchen verteilt sind: Konsumgiiter,

Dienstleistungen und Digitale Produkte, jeweils mit 33,33%.

3.6.2 Projektbezogene Anforderungen

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Umfrage beziiglich der Rahmenbedingun-

gen des Projekts ausgewertet.

Budget- und Zeitrahmen

Auf dem Diagramm 3.4 es ist zu erkennen, dass 77,78% von teilnehmenden KMU ein

begrentztes Budget fiir die Implementierung eines RSs zur Verfiigung steht.

Darauf basierend konnten folgende projektbezogene Rahmenbedingung formuliert wer-

den:
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Abbildung 3.3: Umfrageergebnisse: Welche Produkte bieten Sie an? (F4)
Quelle: Selbsterstelltes Diagramm auf SurveyMonkey

A Das System soll kostengiinstig implementiert werden, um den begrenzten finanzi-

ellen Moglichkeiten des Unternehmen gerecht zu werden. (77,78%, hohe Prioritét)

In einem weiteren Schritt wurde die zeitliche Dimension fiir die Auswahl und Integration
des Systems analysiert. Geméaf den Antworten auf Frage 17 in den Umfrageergebnissen
(siehe A.1) zeigte sich, dass ein bedeutender Anteil der Teilnehmenden, néamlich 66,67%,
keinen unmittelbaren Zeitdruck bei der Implementierung des Systems verspiirt. Dies lasst
darauf schliefsen, dass diese Gruppe besonderen Wert auf die sorgfiltige Auswahl und
Implementierung der optimalen Losung legt. Im Gegensatz dazu benétigen die iibrigen

33,33% der Befragten eine schnelle Integration des Systems.

Aus diesen Erkenntnissen ldsst sich keine zeitbezogene und fiir diese Studie relevante

Anforderung ableiten.
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Abbildung 3.4: Umfrageergebnisse: Welches Budget steht fiir die Implementierung eines
RSs zur Verfiigung? (F16)

Quelle: Autogeneriertes Diagramm auf SurveyMonkey
Technisches Support

Das Diagramm 3.5 zeigt welche Art von technischer Unterstiitzung fiir die Integration

des Systems bendétigt wird.

Es wurde festgestellt, dass die meisten Teilnehmer umfassende technische Unterstiitzung
benotigen, gefolgt von kontinuierlicher und minimaler Unterstiitzung. Dies ldsst sich grofs-
tenteils darauf zuriickfiihren, dass die meisten KMU nicht {iber eine eigene I'T-Abteilung
verfligen, es sei denn, sie sind in der Technikbranche angesiedelt oder betreiben selbst

ein IT-Unternehmen.

Auf Basis dieser Ergebnisse konnten spezifische Anforderungen identifiziert werden, die
die unterschiedlichen Bediirfnisse der Teilnehmer in Bezug auf technische Unterstiitzung

berticksichtigen.

Zusétzliche Anforderungen wie Schulungsangebote und bereitgestellte Dokumentationen
wurden ebenfalls als wichtig erachtet. Diese sollen den Unternehmen die Mdéglichkeit

geben, ausgewihlte Fragestellungen und Probleme eigenstdndig zu l6sen.

Daraus ergeben sich folgende Anforderungen:
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Abbildung 3.5: Umfrageergebnisse: Welche Art von technischer Unterstiitzung wird fiir
die Implementierung des neuen RSs benétigt? (F18)

Quelle: Autogeneriertes Diagramm auf SurveyMonkey

C Der System-Anbieter sollte einen kontinuierlichen Kundensupport bieten, um Fra-
gen, Probleme oder Aktualisierungen schnell zu bearbeiten und sicherzustellen, dass

das RS optimal funktioniert.

D Die Dokumentation des Systems sollte umfassend und gut strukturiert sein, um
dem Unternehmen die Moglichkeit zu bieten, ausgewéhlte Fragen und Probleme

selbstandig 16sen zu konnen.

3.6.3 Funktionale Anforderungen

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Umfrage beziiglich der funktionalen An-

forderungen ausgewertet.

Datenquellen

Auf dem Diagramm 3.6 werden Ergebnisse der Umfrage beziiglich der Datenquellen, die

fiir die Empfehlungsgenerierung bendétigt werden dargestellt.
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Abbildung 3.6: Umfrageergebnisse: Welche Datenquellen werden fiir das neue RS bend-
tigt? (F'10)
Quelle: Selbsterstelltes Diagramm auf SurveyMonkey

Die Analyse der Umfrageergebnisse zeigt, dass die Kaufhistorie und Suchanfragen der
Benutzer die wichtigsten Datenquellen fiir die Empfehlungsgenerierung darstellen. Dies
wird von 66,67% der Unternehmen priorisiert. Des Weiteren legen 44,44% der Unterneh-
men Wert darauf, dass Empfehlungen auf Basis von Klickverhalten, Social-Media-Daten

und Produktmerkmalen generiert werden.

Fiir 33,33% der befragten Unternehmen spielen soziodemographische Daten des Benut-
zers eine wichtige Rolle in der Empfehlungsgenerierung, wahrend 22,22% der Unterneh-
men Empfehlungen bevorzugen, die auf Bewertungen und Kommentaren anderer Benut-
zer basieren. Am wenigsten Bedeutung haben Transaktionsdaten und externe Datenquel-

len, die nur von 11,11% der Unternehmen bevorzugt werden.
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Aus diesen Erkenntnissen konnen folgende Anforderungen abgeleitet werden:

E1 Das System muss in der Lage sein, Empfehlungen basierend auf den Kaufhistorien
und Suchanfragen der Benutzer zu generieren. (66,67% der Unternehmen; hohe
Prioritét)

E2 Das System sollte das Klickverhalten, Social-Media-Daten und Produktmerkmale
der Benutzer fiir die Empfehlungsgenerierung nutzen konnen. (44,44% der Unter-

nehmen; mittlere Prioritét)

Als Weiteres wurde auf die Relevanz und Wichtigkeit der Produktmerkmalen eingegan-
gen. In unterem Diagramm (3.7) sind die einzelne Bewertungen von der Wichtigkeit der

Betrachtung vorgegebener Produktmerkmalen dargestellt.

Der feine Unterschied in der Umfrage zwischen den Bewertungen ,sehr wichtig” und ,wich-
tig* (auf den Diagrammen 3.7 und 3.10 in Blau und Griin dargestellt) ermdglichte es den
Teilnehmern, ihre Préferenzen préaziser auszudriicken. Im Rahmen der Anforderungsdo-
kumentation werden die prozentualen Anteile fiir die Aspekte ,sehr wichtig* und ,wichtig*
zusammengefasst. Die detaillierten, gewichteten Mittelwerte dieser Bewertungen sind im

Anhang unter A.1 zu finden.

Das Diagramm 3.7 zeigt deutlich, dass die Verfiigharkeit und Aktualitdt der Produkt-
merkmale fiir etwa 77,77% der teilnehmenden Unternehmen einen sehr wichtigen bis
wichtigen Aspekt (in Blau und Griin dargestellt) bei der Empfehlungsgenerierung dar-

stellen.

Der Preis und der Kontext spielen jeweils nur fiir 55,55% bzw. 44,44% der Unternehmen
eine sehr wichtige bis wichtige Rolle. Fiir die restlichen Teilnehmer sind diese Aspekte

neutral oder nicht wichtig.

Ahnlich verhilt es sich mit der Qualitéit und Diversitéit der empfohlenen Produkte, die
fiir 44,44% der Teilnehmer eine wichtige Rolle (in Blau dargestellt) spielen.

Daraus kénnen folgende funktionale Anforderungen formuliert werden:

F1 Das System muss Empfehlungen generieren, die Produkte oder Dienstleistungen
hinweisen, die tatséchlich verfiigbar sind, um Enttduschungen der Benutzer zu ver-
meiden. (Hohe Prioritét, 77,77%)
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3 Anforderungsanalyse

Abbildung 3.7: Umfrageergebnisse: Welche Produktmerkmale sollten bei der Generierung

F2

F3

F4

F5

F6

der Empfehlungen durch das RS betrachtet werden? (F15)

Quelle: Autogeneriertes Diagramm auf SurveyMonkey

Das System muss Empfehlungen generieren, die auf aktuellen Daten und Trends
basieren, um sicherzustellen, dass sie den Bediirfnissen des Benutzers entsprechen
und nicht veraltet sind. (Hohe Prioritat, 77,77%)

Das System sollte Empfehlungen generieren, die auf Produkte hinweisen, die einen

angemessenen Preis haben. (Mittlere Prioritit, 55,55%)

Das System sollte Empfehlungen generieren konnen, die den Kontext beriicksichti-
gen, in dem der Benutzer sich befindet. (Mittlere Prioritét, 44,44%)

Das System sollte Empfehlungen generieren, die auf hochwertige Produkte oder
Dienstleistungen hinweisen, um das Vertrauen des Benutzers zu férdern. (Mittlere
Prioritét, 44,44%)

Das System sollte Empfehlungen generieren, die eine breite Vielfalt von Produkten
oder Dienstleistungen abdecken, um die Entdeckung neuer Optionen zu férdern
und dem Benutzer eine grofere Auswahlmoglichkeit zu bieten. (Mittlere Prioritét,
44,44%)
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Empfehlungsintegration in den Geschiftsprozessen

Auf der Abbildung 3.8 werden die gewiinschte Integrationsstellen der Empfehlungen in

den Geschiftsprozessen dargestellt.

Abbildung 3.8: Umfrageergebnisse: Wie sollen die Empfehlungen in den Geschéftsprozess

des Unternehmens integriert werden? (F9)
Quelle: Autogeneriertes Diagramm auf SurveyMonkey

Bei der Auswertung der Umfrageergebnisse ist ersichtlich, dass eine Mehrheit von 55,56%
der Teilnehmer — konkret 5 von 9 — die Préferenz dufsert, Empfehlungen vorzugsweise
auf Produktseiten und als personalisierte Benachrichtigungen zu bekommen. Diese pro-
zentuale Haufigkeit spiegelt eine deutliche Tendenz wider. Weiterhin zeigen 44,44% der
Teilnehmer eine Vorliebe fiir die Integration von Empfehlungen in E-Mail-Marketing und

Kundenservice.

Im Kontrast dazu wurde die Integration von Empfehlungen als Werbung lediglich von
22,22% der Teilnehmer (2 von 9) ausgewé&hlt.
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3 Anforderungsanalyse

Noch geringer ist die prozentuale Haufigkeit der Integration auf Check-out-Seiten oder
eigene Implementierungen, die nur 11,11% der Teilnehmer bevorzugen, wihrend die In-

tegration auf der Warenkorbseite von keinem Teilnehmer gewahlt wurde.

Daraus konnten folgende funktionale Anforderungen abgeleitet werden:

G1 Das System sollte in der Lage sein, Empfehlungen zu generieren, die auf Produkt-

seiten integriert werden konnen. (55,56%, Hohe Prioritét)

G2 Das System sollte in der Lage sein, Empfehlungen zu generieren, die als personali-

sierte Benachrichtigungen integriert werden konnen. (55,56%, Hohe Prioritét)

G3 Das System sollte in der Lage sein, Empfehlungen zu generieren, die in E-Mail-
Marketing integriert werden konnen. (44,44%, Mittlere Prioritét)

G4 Das System sollte in der Lage sein, Empfehlungen zu generieren, die in Kunden-

service integriert werden konnen. (44,44%, Mittlere Prioritét)

Integration des RSs in der IT-Infrastruktur

Auf der Abb. 3.9 sind die bevorzugten Integrationsarten eines RSs in KMU dargestellt,

wobei die Teilnehmer mehrere Antwortméglichkeiten auswihlen konnten.

Es zeigt sich, dass die API-Integration mit 66,67% (hohe Prioritat) und die Cloud-
Integration mit 44,44% (mittlere Prioritdt) am beliebtesten sind. Ein Drittel der Teil-
nehmer préferiert die Plug-in-Integration (mittlere Prioritdt), wihrend 11,11% der Teil-
nehmer eine Datenbank-Integration oder andere Methoden bevorzugen (niedrige Priori-
tiit).

Ein Drittel der Teilnehmer ist unsicher iiber die Implementierung eines RS in ihrem

Unternehmen, was auf den potenziellen Bedarf an externer Beratung hindeutet.

Basierend auf diesen Erkenntnissen und in Anlehnung an 2.2.3 konnten folgende Anfor-

derungen abgeleitet werden:

H1. Das System soll mittels Cloud-Losung integriert werden, um Skalierbarkeit und

Anpassungsfiahigkeit an Unternehmensbediirfnisse zu gewahrleisten.

H2. Das System sollte iiber eine API integrierbar sein, um eine flexible und unkompli-

zierte Integration zu ermoglichen. (66,67%, Hohe Prioritét)
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3 Anforderungsanalyse

Abbildung 3.9: Umfrageergebnisse: Wie soll das RS in die bestehende IT-Infrastruktur
integriert werden? (F11)

Quelle: Autogeneriertes Diagramm auf SurveyMonkey
3.6.4 Nichtfunktionale Anforderungen

Auf der Abb. 3.10 sind die Bewertungen der in der Umfrage vorgegebener Qualitdtsmerk-

male auf einer Skala von ,sehr wichtig® bis ,nicht wichtig”“ dargestellt.

Die Analyse der Umfrageergebnisse zeigt, dass eine Mehrheit der Teilnehmer (66,67%)
die Qualitdtsmerkmalen: Personalisierung, Datenschutz und Sicherheit als sehr wichtig
einstuft, und 33,33% der Teilnehmer diese Aspekte als wichtig bewerten. Zusammenad-
diert betragen diese Qualitdtsmerkmalen 100% und werden hiermit als unverzichtbare

Anforderungen definiert.

Des Weiteren wurden Robustheit und Skalierbarkeit des Systems von 44,44% der Teil-
nehmern als sehr wichtig und auch von 44,44% als wichtig eingestuft. Mit 88,88% der
Teilnehmer insgesamt, definieren diese Merkmale sehr wichtige nichtfunktionale Anfor-
derungen. 11,11% der Teilnehmer bewerteten diese Aspekte als neutral oder weniger

wichtig.
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Abbildung 3.10: Umfrageergebnisse: Wie wiirden Sie die folgende Anforderungen an das
neue RS fir Thr Unternehmen bewerten? (F13, F14)

Quelle: Autogeneriertes Diagramm auf SurveyMonkey

Die Aktualitat und Prézision ist fiir 66,67% der Teilnehmer wichtig, und nur fiir 22,22%
sehr wichtig. Mit einem gesamten Wert von 88,88% werden beide Qualitatsmerkmale
als wichtige nichtfunktionale Anforderungen definiert. Flexibilitat wurde von 44,44% der
Teilnehmer als sehr wichtig bewertet und von 33,33% als wichtig. Eine neutrale Haltung
nehmen 66,67% der Teilnehmer zur Diversitat der empfohlenen Elemente ein, und iiber
die Hélfte der Teilnehmer zeigen keine Préferenz fiir ein System, das die Generierung von

Empfehlungen und die verwendeten Daten erklart.

Die Analyse der Umfrageergebnisse fiihrt zur Formulierung folgender nichtfunktionaler

Anforderungen:
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I1. Das System muss in der Lage sein, personalisierte Empfehlungen zu generieren,
basierend auf den Préferenzen, dem Verhalten und dem Kontext des Benutzers.
(100%, sehr hohe Prioritét)

12. Das System muss sicherstellen, dass Benutzerdaten vertraulich und sicher behandelt
werden, um Datenschutz- und Sicherheitsanforderungen zu erfiillen. (100%, sehr
hohe Prioritét)

I3. Das System soll skalierbar sein, um grofse Datenmengen verarbeiten zu kénnen.
(88,89%, hohe Prioritét)

I4. Das System sollte robust gegeniiber Fehlern und Ausfillen sein, um eine hohe Ver-

fiigbarkeit und eine zuverldssige Leistung sicherzustellen. (88,89%, hohe Prioritét)

I5. Das System soll in der Lage sein, Empfehlungen in Echtzeit zu generieren, um
sicherzustellen, dass die Empfehlungen auf aktuellen Daten basieren und den Be-

diirfnissen der Benutzer entsprechen. (88,89%, hohe Prioritét)

I6. Das System sollte flexibel genug sein, um sich schnell an &ndernde Benutzerpréfe-

renzen und Markttrends anzupassen. (77,77%, hohe Prioritét)

Leistungsfahigkeit

Als Weiteres wurde auf die Bedingungungen, unter welchen das System laufen soll behan-
delt. Die Sortimentgréfe und die Anzahl der Benutzer geben Auskunft iiber die Grofe

der Gesamtmenge an Daten, die das System effizient und schnell verarbeiten soll.
Sortimentgrofie

Aus den Umfrageergebnissen (3.11) geht hervor, dass die Mehrheit der Teilnehmer (55,56%)
ein kleines Sortiment von bis zu 50 Produkten fiihrt. Ein Drittel der Teilnehmer hat ein
Sortiment von 51 bis 500 Produkten, wiahrend nur 11,11% der Teilnehmer iiber ein Sor-

timent mit mehr als 500 Produkten verfiigen.

In Anbetracht der iiberwiegend begrenzten Artikelanzahl der Teilnehmer ist es notwendig,
dass das RS effizient mit sparlichen Inhalten umgehen kann. Daraus ergibt sich folgende

Anforderung:

J1 Das System muss in der Lage sein, mit einer begrenzten Datenmenge iiber Artikel

aussagekriftige Empfehlungen zu generieren. (55,56%, hohe Prioritét)
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Abbildung 3.11: Umfrageergebnisse: Wie viele Produkte/Artikel haben Sie in Threm Sor-
timent? (F5)
Quelle: Selbsterstelltes Diagramm auf SurveyMonkey

Benutzer-Datenmengen

Auf der Abbildung 3.12 sind die Gréofse des Kundenstamms (3.12a) und die erwartete
Anzahl der Neukunden pro Monat (3.12b) dargestellt. Das erste Diagramm zeigt, dass
44,44% der Teilnehmer tiber mehr als 500 Stammkunden verfiigen, wihrend ein Drittel
der Teilnehmer zwischen 50 und 500 Stammkunden haben und weitere 22,22% bis zu
50 Kunden. Daraus lasst sich ableiten, dass das System in der Lage sein muss, grofe

Benutzer-Datenmengen effizient zu verarbeiten.

Das Diagramm 3.12b verdeutlicht, dass 88,88% der Unternehmen erwarten, monatlich bis
zu 100 neue Kunden zu gewinnen, und 11,11% rechnen sogar mit mehr als 1000 neuen
Kunden pro Monat. Dies unterstreicht die Bedeutung der Skalierbarkeit und Leistungs-
fahigkeit des Systems angesichts der kontinuierlich wachsenden Datenmenge. Basierend

auf diesen Erkenntnissen lassen sich folgende Anforderungen formulieren:

J2 Das System muss in der Lage sein, grofte und kontinuierlich wachsende Benutzer-

datenmengen effizient zu verarbeiten.

J3 Das System soll skalierbar sein, um auch unter grofer Belastung effizient zu arbei-
ten. (88,88%, hohe Prioritét)
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3.6.5 Verfeinerung von Anforderungen

Als néchsten Schritt in der Anforderungsanalyse sollten die dokumentierte Anforde-
rungen verfeinert werden. Es wurde festgestellt, dass einige Anforderungen inhaltliche
Uberschneidungen aufweisen und sich wiederholen. Um die Klarheit und Effizienz des
Anforderungskatalogs zu verbessern, ist es sinnvoll, diese &hnlichen Anforderungen zu

konsolidieren und unter einer einzigen Anforderung zu formulieren.

Die Anforderungen J3, I3 und J2 stellen beispielsweise alle die nichtfunktionale Anforde-
rung in den Vordergrund, dass das System skalierbar sein soll. Sie betonen die Notwen-
digkeit, dass das System in der Lage sein muss, mit grofsen Datenmengen umzugehen und
auch unter hoher Belastung effizient zu funktionieren. Diese Anforderungen kénnen unter
einer einzigen, umfassenden Anforderung zusammengefasst werden. Die neu formulierte

Anforderung K koénnte folgendermafien lauten:

K Das System muss eine hohe Skalierbarkeit aufweisen, um grofte und kontinuierlich

wachsende Datenmengen effizient verarbeiten zu kénnen. (J3, I3 und J2)

Ein weiteres Beispiel hierfiir sind die Anforderungen I5 und 17, die beide die Notwendig-
keit einer schnellen Anpassungsfahigkeit und Aktualitdt des Systems betonen. Anforde-
rung I5 hebt die Bedeutung von Echtzeit-Empfehlungen hervor, wihrend Anforderung 16
die Flexibilitdt des Systems unterstreicht, sich schnell an dndernde Benutzerpréferenzen
und Markttrends anzupassen. Diese beiden Anforderungen kénnen zu einer Anforderung

zusammengefasst werden:

L. Das Recommender-System muss in der Lage sein, Empfehlungen dynamisch und
in Echtzeit zu generieren, um sicherzustellen, dass die Informationen stets aktuell

und relevant fiir die Benutzer sind. (I5, 16)

Weitere Anforderungen aus vorherigen Unterkapiteln wurden sorgfiltig bearbeitet und
préziser formuliert, um eine klarere und effizientere Umsetzung im néchsten Kapitel dieser
Bachelorarbeit zu ermdéglichen. Die Sammlung der prézisierten Anforderungen befindet
sich in der Tabelle 3.2.
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3.7 Einschrankungen und Zuverlassigkeit der

Umfrageergebnisse

Es wurden nicht unbedingt alle KMU erreicht, die an einer Integration eines RSs inter-
essiert sein kdnnten. Daher sollten die Ergebnisse der Umfrage unter Berticksichtigung

dieser Einschrankungen interpretiert werden.

Im Hinblick auf die begrentzte Anzahl an Fragen, konnten nicht alle Informationen
hinsichtlich der Integration eines RSs erfasst werden. Durch die vordefinierten Fragen
konnten relevante Aspekte fiir diese Bachelorarbeit erfasst werden, die nicht unbedingt
ausreichend fiir eine Anforderungspezifikation in der realen Welt sind. Eine detaillierte
Untersuchung wiirde den Rahmen dieser Arbeit sprengen, deshalb sollten die Ergebnisse

im Hinblick auf die eingeschrankte Fragestellung betrachtet werden.
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3 Anforderungsanalyse

(a) Umfrageergebnisse: Wie viele Kunden haben Sie oder erwarten Sie in Threm Kundenstamm?
(F6)

(b) Umfrageergebnisse: Wie viele neue Kunden haben Sie oder erwarten Sie pro Monat? (F7)
Quelle: Selbsterstelltes Diagramm auf SurveyMonkey

Abbildung 3.12: Umfrageergebnisse zur Kundenstammgréfe und Anzahl der erwarteten
Neukunden?
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ID | Anforderung Art der An-
forderung

A Das RS soll kostengiinstig implementiert werden, um den begrenzten | Projektbezogen
finanziellen Moglichkeiten des Unternehmens gerecht zu werden.

C Der RS-Anbieter soll einen kontinuierlichen Kundensupport bieten | Projektbezogen
kénnen, um Fragen, Probleme oder Aktualisierungen schnell zu be-
arbeiten.

D Das RS muss gut dokumentiert werden, um dem Unternehmen die | Projektbezogen
Moglichkeit zu bieten, ausgewéhlte Fragen und Probleme selbsténdig
l6sen zu koénnen.

El Das RS muss in der Lage sein, Empfehlungen basierend auf den Funktional
Kaufhistorien und Suchanfragen der Benutzer zu generieren.

F1 | Das RS muss Empfehlungen generieren kénnen, die Produkte oder Funktional
Dienstleistungen hinweisen, die tatséchlich verfiigbar sind.

F2 | Das RS muss Empfehlungen generieren koénnen, die auf aktuellen Funktional
Daten und Trends basieren.

F3 Das RS sollte Empfehlungen generieren kénnen, die auf Produkte Funktional
hinweisen, die einen angemessenen Preis haben.

G1 | Das RS soll Empfehlungen generieren, die auf Produktseiten inte- Funktional
griert werden konnen.

G2 | Das RS soll Empfehlungen generieren, die als personalisierte Benach- Funktional
richtigungen integriert werden koénnen.

H1 | Das RS soll am liebsten mittels Cloud-Lésung integriert werden, um Funktional
Skalierbarkeit und Anpassungsféhigkeit an Unternehmensbediirfnis-
se zu gewdhrleisten.

H2 | Das RS soll am liebsten iiber eine API integrierbar sein, um eine Funktional
flexible und unkomplizierte Integration zu ermoglichen.

11 Das RS sollte in der Lage sein, Empfehlungen individuell anzupassen, | Nichtfunktional
basierend auf den Préaferenzen, dem Verhalten und dem Kontext des
Benutzers.

12 Das RS sollte sicherstellen, dass Benutzerdaten vertraulich und si- | Nichtfunktional
cher behandelt werden.

14 Das RS sollte robust gegeniiber Fehlern und Ausfillen sein, um eine | Nichtfunktional
zuverléssige Leistung sicherzustellen.

J1 Das RS muss in der Lage sein, mit einer begrenzten Datenmenge | Nichtfunktional
iiber Artikel aussagekriftige Empfehlungen zu generieren.

K Das RS muss eine hohe Skalierbarkeit aufweisen, um grofse und kon- | Nichtfunktional
tinuierlich wachsende Datenmengen effizient verarbeiten zu kénnen

L Das RS muss in der Lage sein, Empfehlungen dynamisch und in | Nichtfunktional

Echtzeit zu generieren, um sicherzustellen, dass die Informationen
stets aktuell und relevant fiir die Benutzer sind.

Tabelle 3.2: Zusammenfassung der bearbeiteten Anforderungen
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In diesem Kapitel sollen ein Interview mit einem Umfrageteilnehmer und dessen Ergeb-
nisse dargelegt werden. Hierbei geht es primér darum, die gewonnenen Informationen aus
der Umfrage im Rahmen eines personlichen Gespréchs zu vertiefen. Konkrete Systeman-
forderungen werden angesprochen, um die formulierte Anforderungen aus der Tabelle 3.2

zu- oder widerzusprechen.

4.1 Vorgehen

Die Antworten aus der Umfrage fiir das Unternehmen werden zuerst identifiziert und
darauf basierend wird eine Sammlung an Fragen festgelegt. Diese beziehen sich auf die
bestehende IT-Infrastruktur des Unternehmens, die gewiinschte Intergrationsmethode
des neuen RS und die finanzielle sowie technische Rahmen in denen das System integriert

werden sollte.

Der Teilnehmer ist ein kleines Unternehmen, das auf der Suche nach einem RS ist und
gerne anonym bleiben mochte. Das Unternehmen hat in der Umfrage angegeben, das sie
auf der Suche nach einem RS in der Cloud suchen. Als Datenquellen fiir das RS sollten
das historische Daten und das Clickverhalten der Benutzer, Standortdaten, Social-Media-
Daten, Bewertungen und Kommentare dhnlicher Benutzer, soziodemografische Daten der
Benutzer und die Produktmerkmale sein. Die Empfehlungen sollten den Nutzer haupt-

sachlich als personalisierte Benachrichtigungen angezeigt werden.

Die Fragen aus dem Interview und die Ergebnisse werden im Folgenden dargestellt. Das

Transkript dazu befindet sich im Anhang unter A.2.
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4.2 Erkenntnisse aus dem Interview

In diesem Unterkapitel werden die Erkenntnisse aus dem Interview prasentiert.

Der Interviewte beschreibt zunéchst das Unternehmen als ein kleines Start-Up mit acht
Mitarbeitern, von denen die Hélfte einen IT-Hintergrund hat. Sie entwickeln eine mo-
bile App, die verschiedene Events als Produkte anbietet, mit einer dhnlichen Matching-
Funktionalitdt wie Tinder, jedoch speziell fiir Events. Urspriinglich als App konzipiert,

besteht auch die Option, spéater eine Webanwendung zu entwickeln.

Auf die Frage, auf welcher Grundlage die Empfehlungen basieren sollen, antwortet der
Teilnehmer, dass diese auf Nutzerdaten generiert werden sollten. Diese Individualisierung
der Empfehlungen geméfs den Daten der Benutzer steht im Einklang mit der definierten

Anforderung I1, wie in Tabelle 3.2 dargestellt.

Das Unternehmen legt Wert darauf, die richtigen, verfiigharen und relevantesten Ele-
mente zu empfehlen, unabhéngig davon, welche spezifischen Events dies sein mégen. Das

Empfehlen verfiigharer Events validiert die Anforderung F1.

Der Interviewte wurde weiterhin um eine Prazisierung gebeten, was unter 'Nutzerdaten’
zu verstehen ist. Er erldutert, dass vergangene Teilnahmen an Events als Basis fiir zu-
kiinftige Empfehlungen dienen sollen. Dies bestétigt die Notwendigkeit fiir personalisierte
Empfehlungen und validiert erneut die Anforderung I1, sowie die Nutzung historischer

Daten der Benutzer, was die Anforderung E1 validiert.

Zudem wurde erldutert, dass auch Social-Media-Daten als Datenquelle fiir die Emp-
fehlungsgenerierung genutzt werden sollen. Das Ziel ist, dhnlichen Benutzern dhnliche
Events vorzuschlagen. Zusétzlich soll das Clickverhalten der Benutzer als weitere Daten-
quelle dienen. Die Integration von Social-Media-Daten und die Nutzung des Clickverhal-
tens der Benutzer validieren die Anforderung E2, die jedoch nicht in der Tabelle 3.2 zu
finden ist, da diese Aspekte nur von einer geringeren Anzahl von KMU (44,44%) als rele-
vant erachtet wurde. Allerdings kénnte dies auch spezifisch mit dem Geschéaftsmodell der
teilnehmenden Unternehmen zusammenhéngen, weshalb diese Anforderung im néchsten

Kapitel als optional und nicht als zwingend notwendig klassifiziert wird.

Des Weiteren betonte der Interviewte die Wichtigkeit, Nutzerfeedback zu sammeln und
darauf basierend Empfehlungen fiir dhnliche Events zu generieren. Dies entspricht er-
neut der Anforderung I1, die besagt, dass Empfehlungen auf Basis der Priferenzen der

Benutzer generiert werden sollten.
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Im Kontext der Datennutzung gibt der Interviewte an, dass das Unternehmen einen
datengetriebenen Ansatz verfolgt und die Einhaltung der Datenschutz-Grundverordnung
(DSGVO) als wichtige Anforderung sieht. Dies validiert die Anforderung 12.

In Bezug auf die Echtzeit-Generierung von Empfehlungen &ufsert der Interviewte, dass
etwa 80% der Empfehlungen auf historischen Daten basieren und 20% in Echtzeit gene-
riert werden sollen. Ziel ist es, den Benutzern neue Arten von Events vorzuschlagen und

sie zu inspirieren. Dies validiert die Anforderung F2 und L.

Hinsichtlich der Art der Benachrichtigungen zeigt das Unternehmen eine flexible Heran-
gehensweise. Anfangs sind individuelle Push-Benachrichtigungen geplant. Diese Erkennt-

nisse validieren die Anforderung G2 aus der Tabelle 3.2.

Langfristig wird die Integration von E-Mail-Benachrichtigungen in Betracht gezogen,
obwohl Bedenken hinsichtlich méglicher Spam-Probleme und einer potenziellen Uberlas-
tung der Nutzer bestehen. Diese Bedenken spiegeln sich in der geringen prozentualen
Héaufigkeit der Umfrageantworten wider, die sich auf die Integration von Empfehlungen
in E-Mails beziehen (siehe 3.8).

Fiir neu angemeldete Benutzer, die noch keine Historie aufweisen, plant das Unternehmen
zunéchst eine zufallsbasierte Empfehlungsstrategie unter Beriicksichtigung des Stand-
ortes. Dieser Ansatz validiert die Anforderung J1 aus der Tabelle 3.2, welche besagt, dass
das System auch mit begrenzten Datenmengen Empfehlungen generieren soll. Zusétzlich
wird die Anforderung I1 validiert, da der Standort als Kontextfaktor in die Empfehlungs-

generierung einfliefst.

Im Onboarding-Prozess fiir neue Benutzer wird direkt zu Beginn nach ihren bevorzugten

Eventkategorien gefragt, um von Anfang an den Mangel an Daten zu beheben.

Beziiglich der Systemintegration argumentiert das Unternehmen, dass die Entscheidung
fiir ein cloudbasiertes Recommender-System aufgrund der einfachen Einsetzbarkeit und
geringen Kosten gefallen ist. Diese Entscheidung unterstreicht die Wichtigkeit einer kos-
teneffizienten und unkomplizierten Losung, die durch die Anforderungen H1 und A aus
der Tabelle 3.2 gefordert wird. Dies zeigt, dass das Unternechmen Wert auf eine flexible
und skalierbare Systemarchitektur legt, um den wechselnden Anforderungen und dem

Wachstum gerecht zu werden.

Weiterhin erwahnte der Interviewte, dass eine schnell wachsende Datenmenge von IT-

Produkten und Nutzern erwartet wird, weshalb eine cloudbasierte IT-Infrastruktur von
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Anfang an implementiert wurde. Dies ermdglicht dem Unternehmen, die Skalierbarkeit

des Systems effektiv zu managen, was der Anforderung K entspricht.

Die Integration des Systems iiber eine API wird ebenfalls als wichtig erachtet, was die
Anforderung H2 aus der Tabelle 3.2 bestétigt.

Insgesamt zeigt das Interview, dass das Unternehmen einen nutzerzentrierten, flexiblen
und kosteneffizienten Ansatz fiir das RS verfolgt, um relevante Event-Empfehlungen zu
bieten. Die Entscheidung, sich auf cloudbasierte Losungen zu konzentrieren, spiegelt eine
strategische Ausrichtung wider, die schnelle Implementierung, Skalierbarkeit und Kos-

teneffizienz in den Vordergrund stellt.

4.3 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt werden die validierten Anforderungen, basierend auf den aus den

Interviews gewonnenen Erkenntnissen, zusammengefasst.

e Projektbezogene Anforderungen (A): Die Notwendigkeit einer kosteneffizien-
ten Implementierung wird durch Budgetbeschrankungen bestétigt, was fiir KMUs

besonders relevant ist.

e Funktionale Anforderungen (E1, F1, F2, G2, H1, H2): Anforderung E1 be-
tont die Bedeutung der Kaufhistorien und Suchanfragen der Benutzer als zentrale
Datenquelle fiir die Generierung von Empfehlungen. F1 und F2 heben die Wichtig-
keit der Erstellung relevanter und zeitgeméfer Empfehlungen hervor. G2 beleuchtet
die Relevanz personalisierter Benachrichtigungen, wahrend H1 und H2 die Bedeu-

tung einer flexiblen Integration des Systems, idealerweise mittels Cloud-L&sung und
API, betonen.

e Nichtfunktionale Anforderungen (I1, I2, J1, K, L): I1 und I2 konzentrie-
ren sich auf die Personalisierung der Empfehlungen sowie auf die Sicherheit der
Benutzerdaten. J1 thematisiert die Féhigkeit des Systems, effektiv mit begrenz-
ten Datenmengen zu arbeiten. K und L unterstreichen die Notwendigkeit der Ska-
lierbarkeit und der Echtzeit-Generierung von Empfehlungen, um Aktualitdt und

Anpassungsfihigkeit des Systems sicherzustellen.

53



4 Interview

Diese validierten Anforderungen spiegeln die zentralen Bediirfnisse und Erwartungen der
KMUs an das Recommender-System wider und bilden somit eine wesentliche Grundlage

fiir die Auswahl und Implementierung geeigneter Recommender-Systeme.
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5 Handlungsempfehlungen fiir KMU bei
der Auswahl von

Recommender-Systemen

Basierend auf den validierten Anforderungen aus dem letzten Kapitel (siche 4.3) und
den damit verbundenen theoretischen Grundlagen, lassen sich folgende Handlungsemp-
fehlungen fiir KMU bei der Auswahl von RSs ausarbeiten:

Cloudbasierte Lésungen: Die Studie Cloud Monitor 2023 von Bitkom Research GmbH
[30] zeigt, dass 97% der befragten deutschen Unternehmen Cloud-Computing einsetzen,
wobei 69% eine Reduktion ihrer I'T-Kosten verzeichnen konnten. Daher ist fiir KMU ei-
ne Cloud-Losung aufgrund ihrer Skalierbarkeit und Kosteneffizienz zu empfehlen (siehe
2.2.3). Die Ergebnisse der Studie unterstreichen, dass KMU héaufig auf Cloud-Losungen
zuriickgreifen, vor allem wegen ihrer begrenzten Ressourcen. Das Diagramm 2.7 im zwei-
ten Kapitel dieser Arbeit verdeutlicht, dass die Kosten einer Cloud-Losung fiir KMU,
besonders in den ersten drei Jahren, signifikant niedriger sind als die einer On-Premise-
Losung. Ein weiterer Grund fiir die Wahl einer Cloud-Losung ist die Volatilitdt des
Geschéftsumfelds und der Prozesse in KMU, die haufig schnelle Anpassungen des Ge-
schéiftsmodells erfordern. Dies wurde durch das Interview mit einem KMU bestétigt (siehe
4.2).

Zudem wird empfohlen, bei der Auswahl einer Cloud-Lésung auf gute Dokumentation zu
achten. Eine gut dokumentierte Losung ermoglicht es dem Unternehmen, Fragen eigen-
stdndig zu beantworten und Probleme selbst zu l6sen, was Kosten fiir Kundensupport

einsparen kann.

Ein zentraler Aspekt bei der Auswahl von Cloud-RSs ist die Durchfiihrung einer umfas-
senden Markt-Analyse, um die verfiighare Optionen auf dem Markt zu analysieren. Es

ist entscheidend, die Funktionen und Vorteile jedes Systems griindlich zu bewerten, um
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5 Handlungsempfehlungen fiir KMU bei der Auswahl von Recommender-Systemen

eine informierte Entscheidung zu treffen, die den langfristigen Zielen und Anforderungen

des Unternehmens entspricht.

Bekannte Cloud-Losungen auf dem Markt stammen von grofien Anbietern wie Amazon,
Google und IBM. Eine der fiihrenden Lésungen ist Amazon Personalize, das von Amaz-
ons umfangreichen Erfahrungen im Bereich der personalisierten Empfehlungen profitiert
[32]. Ein weiteres bemerkenswertes Angebot ist Vertex Al Search von Google (frither als
Recommendations AI bekannt), welches auf Googles fortschrittlichen ML-Algorithmen
basiert und eine hohe Anpassungsfahigkeit bietet [15]|. Jedes dieser Systeme ermoglicht es,
auch mit begrenztem technischen Hintergrund, leistungsfahige RSs zu implementieren,
die individuell auf die Bediirfnisse des jeweiligen Unternehmens zugeschnitten werden
konnen. Amazon bietet beispielsweise iiber den AWS-Preisrechner! die Moglichkeit, eine
Kostenschatzung fiir die genutzten Services im Voraus zu berechnen, was eine transpa-

rente Kostenplanung unterstiitzt.

Die Recherche zeigt jedoch, dass, wenn das Geschéftsmodell eines KMU bereits gut eta-
bliert ist, eine On-Premise-Losung als langfristige Option in Betracht gezogen werden
sollte [12, S. 2004].

Eine individuelle Lésung kann langfristig ebenfalls vorteilhaft sein, sofern das Unterneh-
men bereit ist, Zeit in die Implementierung zu investieren und anfénglich héhere Kosten

in Kauf zu nehmen.

API-Integration: Das RS sollte idealerweise leicht iiber APIs in bestehende Systeme
integrierbar sein, um eine nahtlose und erweiterbare Integration in die I'T-Landschaft zu

ermoglichen.

Datenschutz und Sicherheit: Im Kontext der DSGVO ist sicherzustellen, dass das
RS strenge Datenschutzstandards befolgt, einschlieflich der sicheren Verarbeitung und
Speicherung von Benutzerdaten sowie der Transparenz und Kontrolle fiir die Benutzer

iiber ihre Daten.

Hybride RSs: Systeme, die sowohl personalisierte als auch unpersonalisierte Anséitze
integrieren, bieten eine Losung bei Herausforderungen wie Data Sparsity und dem Cold-
Start-Problem (siehe 2.1.2). Am Anfang, wenn noch Mangel an Benutzerdaten besteht

und keine qualitativen Empfehlungen gemacht werden konnen, sollten RSs eingesetzt

'https://calculator.aws/#/createCalculator/personalize

56
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werden, die unpersonalisierte Verfahren einsetzen, wie contentbasierte Algorithmen, die
auf Produktattributen basieren (sieche 2.1.2).

Personalisierte Empfehlungen: Fiir personalisierte Empfehlungen, die auf zentra-
len Datenquellen wie Kaufhistorie und Suchanfragen basieren (E1), sind kollaborative
Filtermethoden zu empfehlen (siehe 2.1.2). Diese Algorithmen ermdglichen eine genaue
Ausrichtung auf individuelle Benutzerpréiferenzen (|23, S. 47-51]). Matrix-Factorization-
Methoden sind fiir die schnelle Auswertung von Produktmerkmalen besonders gut ge-
eignet. Sie integrieren effizient Stammdaten der Benutzer und Produkte und passen die

Empfehlungen dynamisch an 19, S. 92].

Echtzeit-Empfehlungen: Die Implementierung von Echtzeit-Empfehlungen in RSs fiir
KMU erfordert eine sorgfaltige Planung und Beriicksichtigung verschiedener technischer
und organisatorischer Aspekte. Fiir Echtzeit-Empfehlungen ist es entscheidend, auf qua-
litativ hochwertige, aktuelle und relevante Datenquellen zuzugreifen. Dies umfasst nicht
nur Nutzerdaten und Kaufhistorien, sondern auch Verhaltensdaten wie Clickstreams und
Interaktionen in Echtzeit. Das ausgewéhlte System muss zudem in der Lage sein, grofe
Mengen an Daten schnell zu verarbeiten und Echtzeit-Feedback zu integrieren. Dies erfor-
dert eine hohe Performance und Skalierbarkeit, um mit dem Wachstum des Nutzerstamms

und der Zunahme der Datenmenge Schritt zu halten.

Zusammengefasst sollten KMU bei der Auswahl eines RS auf eine Kombination aus
personalisierten und unpersonalisierten Ansétzen setzen, um sowohl Genauigkeit als auch
Vielseitigkeit zu gewéhrleisten. Die Berticksichtigung von Datenschutzstandards und die

Nutzung flexibler, skalierbarer Cloud-Losungen sind dabei von zentraler Bedeutung.
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6 Fazit

Diese Bachelorarbeit befasste sich mit der Auswahl und Implementierung von RSs in
KMU. Durch eine umfassende Untersuchung, die sich auf einer Umfrage, ein Interview
und theoretische Recherche stiitzte, konnten allgemeine Erkenntnisse und Handlungs-

empfehlungen fiir KMU im Bereich der RSs abgeleitet werden.

Als Erstes wurde eine Anforderungsanalyse durchgefiihrt, die sich auf eine Umfrage und
ein nachfolgendes Interview stiitzte. Die Umfrage diente dazu, erste Einblicke in die
Bediirfnisse und Préaferenzen der KMU in Bezug auf RSs zu gewinnen. Die Analyse
der Umfrageergebnisse und die Dokumentation der daraus resultierenden Anforderungen
bildeten das Fundament fiir die darauf folgende Validierung im Interview mit einem

Umfrage-Teilnehmer.

Dieser Ansatz ermdglichte es, praxisnahe und spezifische Anforderungen an RSs zu iden-
tifizieren und zu tiberpriifen. Auf Basis der validierten Anforderungen konnten schliefslich

konkrete Handlungsempfehlungen fiir KMU abgeleitet werden.

6.1 Wesentliche Erkenntnisse

Die Arbeit hat gezeigt, dass RSs eine Schliisselrolle in der heutigen digitalen Geschéfts-
welt spielen, indem sie es Unternehmen ermdglichen, personalisierte Kundenempfehlun-
gen effektiv zu gestalten. Fiir KMU sind dabei insbesondere die Herausforderungen der
begrenzten Ressourcen und des Cold-Start-Problems von Bedeutung. Die Studie unter-
strich die Notwendigkeit einer kosteneflizienten, skalierbaren und leicht integrierbaren

cloudbasierten Losung, die den spezifischen Anforderungen von KMU gerecht wird.

Es wurde empfohlen, dass KMU hybride RSs nutzen sollten, die sowohl personalisierte als
auch unpersonalisierte Ansétze integrieren, um eine breite Palette von Kundenbediirfnis-
sen abzudecken. Dabei wurde betont, dass Datenschutz und Sicherheit im Umgang mit

Kundeninformationen eine zentrale Rolle spielen.
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6 Fazit

6.2 Diskussion

In diesem Abschnitt werden kritische Uberlegungen zur Methodik und den Ergebnis-
sen dieser Bachelorarbeit vorgestellt, um die Grenzen und moglichen Fehlerquellen zu

beleuchten.

6.2.1 Reprasentativitit der Umfragedaten

Zunachst ist die Reprasentativitat der Umfragedaten zu betrachten. Obwohl die Umfrage
wertvolle Einblicke in die Anforderungen und Préferenzen von KMU in Bezug auf RSs
lieferte, muss ihre Reichweite kritisch hinterfragt werden. Die Anzahl der teilnehmenden
Unternehmen kdnnte zu gering sein, um eine vollstdndige Repréasentativitat der gesamten

Zielgruppe zu gewahrleisten.

6.2.2 Validierung der Anforderungen

Die Validierung der Anforderungen basierte auf den Ergebnissen eines einzigen Inter-
views. Obwohl dieses Interview tiefgreifende Einsichten ermdoglichte, besteht die Gefahr
einer begrenzten Perspektive. Die Meinungen und Erfahrungen eines einzelnen Unterneh-
mens kénnen nicht notwendigerweise als allgemeingiiltig fiir alle KMU angesehen werden.
Daraus folgt, dass die validierten Anforderungen moglicherweise nicht die gesamte Band-

breite der Bediirfnisse und Herausforderungen von KMU abdecken.

6.2.3 Behandlung von Recommender-Systemen

Die Behandlung von RSs in dieser Arbeit konzentrierte sich primér auf die Anforde-
rungsanalyse und Auswahlprozesse spezifisch fiir KMU. Wahrend dies fiir das Ziel der
Arbeit angemessen war, konnten detaillierte technische Aspekte von RSs, wie die genaue
Funktionsweise verschiedener Algorithmen, nicht ausreichend vertieft worden sein. Es ist
wichtig zu erkennen, dass eine umfassende technische Analyse von RSs iiber den Rahmen

dieser Arbeit hinausgegangen ware und somit nicht den Schwerpunkt bildete.
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6 Fazit

6.2.4 Ausblick

Trotz der genannten Einschréankungen liefert die Arbeit wichtige Ansétze fiir KMU, um
RS effektiv zu nutzen. Zukiinftige Forschungen kénnten die Représentativitit durch Ein-
beziehung einer grofleren Anzahl von Unternehmen verbessern, die Validierung der An-
forderungen durch mehrere Interviews oder Fallstudien erweitern und die technischen

Aspekte von RS tiefergehend untersuchen.

6.3 Schlufsfolgerung

Die vorliegende Arbeit bietet trotz der diskutierten Einschrinkungen wichtige Erkennt-
nisse fiir KMU beziiglich der Auswahl und Implementierung von RSs. Sie trigt dazu bei,
das Verstédndnis fiir die speziellen Anforderungen dieser Unternehmen zu vertiefen und
praktische Handlungsempfehlungen zur Verfiigung zu stellen, die ihnen bei der effektiven

Nutzung von RSs helfen kénnen.
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Recommendation-Systeme

SurveyMonkey

F1 Welche langfristige Ziele werden mit der Integration eines
Recommendation System in Ihrem Unternehmen verfolgt?

Beantwortet: 9

Ubersprungen: 0

ANTWORTOPTIONEN

Verbesserung der Kundenzufriedenheit
Steigerung der Kundenbindung
Datensammlung tber Kunden
Datensammlung tUber Kundenpréferenzen
Verbesserung der Wettbewerbsfahigkeit
Verbesserung der Produktivitét
Wachstum und Expansion

Kostenreduzierung durch Automatismus

Befragte insgesamt: 9

BEANTWORTUNGEN
77.78%

55.56%

22.22%

44.44%

11.11%

11.11%

44.44%

33.33%

F2 Wie viele Beschaftigte hat Ihre Firma?

ANTWORTOPTIONEN

0 bis 9

10 bis 49

50 bis 149

150 bis 249

Uber 250
GESAMT

Beantwortet: 9 Ubersprungen: 0

BEANTWORTUNGEN

55.56%

11.11%

0.00%

33.33%

0.00%

F3 Wie viel Umsatz macht |hre Firma?

ANTWORTOPTIONEN
bis 2 Millionen Euro
bis 10 Millionen Euro
bis 50 Millionen Euro
Uber 50 Millionen Euro

Ich méchte keine Angaben machen

GESAMT

Beantwortet: 9  Ubersprungen: 0

BEANTWORTUNGEN
55.56%

0.00%

22.22%

11.11%

11.11%
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Recommendation-Systeme SurveyMonkey

F4 Welche Produkte bhieten Sie an?

Beantwortet: 9  Ubersprungen: 0

ANTWORTOPTIONEN BEANTWORTUNGEN
Konsumgditer 33.33%

Industrieguter 0.00%
Dienstleistungen 33.33%

Digitale Produkte 33.33%

Luxusgter 0.00%

Verderbliche Glter 0.00%

Befragte insgesamt: 9

F5 Wie viele Produkte/Artikel haben Sie in lhrem Sortiment?

Beantwortet: 9 Ubersprungen: 0

ANTWORTOPTIONEN BEANTWORTUNGEN
Kleines Sortiment: bis 50 Produkte 55.56%

Mittleres Sortiment: ab 51 bis 500 Produkte 33.33%

GrofRRes Sortiment: ab 501 Produkte 11.11%

GESAMT

F6 Wie viele Kunden haben Sie oder erwarten Sie in lhrem
Kundenstamm?

Beantwortet: 9  Ubersprungen: 0

ANTWORTOPTIONEN BEANTWORTUNGEN
Bis zu 50 Kunden 22.22%

Zwischen 50 und 500 Kunden 33.33%

Uber 500 Kunden 44.44%

GESAMT

F7 Wie viele neue Kunden haben Sie oder erwarten Sie pro Monat?

Beantwortet: 9 Ubersprungen: 0
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Recommendation-Systeme SurveyMonkey

ANTWORTOPTIONEN BEANTWORTUNGEN
Bis zu 10 Kunden 44.44%

Zwischen 10 und 100 Kunden 44.44%

Zwischen 100 und 1000 Kunden 0.00%

Mehl als 1000 Kunden 11.11%

GESAMT

F8 Haben Sie ein passendes Recommendation System fur Ihr
Unternehmen bereits gefunden oder in der Vergangenheit integriert?

Beantwortet: 9 Ubersprungen: 0

ANTWORTOPTIONEN BEANTWORTUNGEN
Ja 0.00%

Nein 100.00%

GESAMT

F9 Wie sollen die Empfehlungen in den Geschéftsprozess des
Unternehmens integriert werden?

Beantwortet: 9  Ubersprungen: 0

ANTWORTOPTIONEN BEANTWORTUNGEN

Produktseiten: Empfehlungen kénnen auf Produktseiten angezeigt werden, um ahnliche oder 55.56%

komplementéare Produkte vorzuschlagen, die fur den Benutzer interessant sein kénnten.

Warenkorb: Empfehlungen kénnen dem Benutzer auf der Waren orbseite angezeigt werden, um &hnliche 0.00%
Produkte oder zusatzliche Produkte vorzuschlagen, die moglicherweise zu seinem Einkauf passen.
Check-out: Empfehlungen kénnen dem Benutzer auf der Check-out-Seite angezeigt werden, um zuséatzliche 11.11%
Produkte oder Dienstleistungen vorzuschlagen, die méglicherweise fur ihn von Interesse sind.
E-Mail-Marketing: Empfehlungen kénnen in E-Mails integriert werden, um ahnliche Produkte oder 44.44%
Sonderangebote vorzuschlagen, die fir den Benutzer von Interesse sein konnten.
Personalisierte Benachrichtigungen: Empfehlungen kdnnen als personalisierte Benachrichtigungen 55.56%
angezeigt werden, die den Benutzer auf neue oder ahnliche Produkte aufmerksam machen.
Kundenservice: Empfehlungen kénnen in den Kundenservice integriert werden, um Kundenanfragen 44.44%
schneller und effektiver zu beantworten und ihnen ahnliche Produkte oder Lésungen vorzuschlagen.
Werbung: Empfehlungen kénnen auch in Werbung integriert werden, um personalisierte Anzeigen zu 22.22%
erstellen, die auf den Interessen und Bedlrfnissen des Benutzers basieren.

11.11%

Andere Integrationsmethode

Befragte insgesamt: 9

F10 Welche Datenquellen werden fir das neue Recommendation
System bendtigt?

Beantwortet: 9  Ubersprungen: 0
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ANTWORTOPTIONEN

Kaufhistorie der Benutzer

Suchanfragen der Benutzer

Bewertungen und Kommentare anderer Benutzer
Soziodemografische Daten der Benutzer
Website-Daten ( Klickverhalten der Benutzer)
Produktmerkmale

Social-Media-Daten

Transaktionsdaten

Externe Datenquellen (z. B. demographische Daten/Wirtschaftsdaten/Trendanalysen/Wetterdaten von

Drittanbietern)

Andere

Befragte insgesamt: 9

F11 Wie soll das Recommendation System in Ihre bestehende IT-
Infrastruktur integriert werden? Sie kbnnen auch mehrere Optionen

auswahlen.

Beantwortet: 9 Ubersprungen: 0

ANTWORTOPTIONEN
API-Integration
Datenbank-Integration
Plug-in-Integration
Cloud-Integration
Container-Integration

Wir wissen das noch nicht.

Andere Integrationsmethode

Befragte insgesamt: 9

F12 Welche IT-Systeme haben Sie aktuell in Ihrem Unternehmen und
sollten mit dem neuen Recommendation System integriert werden?

BEANTWORTUNGEN
66.67%

11.11%

33.33%

44.44%

0.00%

33.33%

11.11%

Beantwortet: 8  Ubersprungen: 1

F13 Wie wirden Sie die folgende Anforderungen an das neue
Recommendation System fur Ihr Unternehmen bewerten?

Beantwortet: 9  Ubersprungen: 0

4/9
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BEANTWORTUNGEN
66.67% 6
66.67% 6
22.22% 2
33.33% 3
44.44% 4
44.44% 4
44.44% 4
11.11% 1
11.11% 1
11.11% 1

6
1
3
4
0
3
1



Recommendation-Systeme

Personalisierung: Das
System sollte in der Lage
sein, Empfehlungen
individuell anzupassen,
basierend auf den
Praferenzen, dem Verhalten
und dem Kontext des
Benutzers.

Flexibilitét: Das

Recommendation System
sollte flexibel genug sein,
um sich an sich andernde
Benutzerpraferenzen und
Markttrends anzupassen.

Aktualitat: Das System
sollte in der Lage sein,
Empfehlungen in Echtzeit
Zu generieren, um
sicherzustellen, dass die
Empfehlungen auf aktuellen
Daten basieren und den
Bedurfnissen der Benutzer
entsprechen.

Diversitat: Das System
sollte Empfehlungen
bereitstellen, die eine breite
Vielfalt von Produkten,
Dienstleistungen oder
Inhalten abdecken, um die
Benutzererfahrung zu
verbessern und die
Entdeckung neuer Optionen
zu fordern.

Prazision: Das
Recommendation System
sollte prazise
Empfehlungen liefern, die
auf den individuellen
Praferenzen und
Bedurfnissen des
Benutzers basieren.

SEHR
WICHTIG

66.67%
6

44.44%
4

22.22%
2

11.11%
1

22.22%
2

WICHTIG

33.33%
3

33.33%
3

66.67%
6

11.11%
1

66.67%
6

NEUTRAL

0.00%
0

22.22%
2

11.11%
1

66.67%
6

11.11%
1

WENIGER
WICHTIG

0.00%
0

0.00%

0.00%

11.11%
1

0.00%

NICHT
WICHTIG

0.00%
0

0.00%

0.00%

0.00%

0.00%

SurveyMonkey

INSGESAMT GEWICHTETER

MITTELWERT
9 1.33
9 1.78
9 1.89
9 2.78
9 1.89

F14 Wie wirden Sie die folgende Anforderungen an das neue
Recommendation System fiur Ihr Unternehmen bewerten?

Beantwortet: 9

5/9

Ubersprungen: 0



Recommendation-Systeme

Robustheit: Das
Recommendation System
sollte robust gegenuber
Fehlern und Ausfallen sein,
um eine hohe Verfuigbarkeit
und eine zuverlassige
Leistung sicherzustellen.

Skalierbarkeit: Das
Recommendation System
sollte in der Lage sein,
groRe Mengen an Daten zu
verarbeiten.

Datenschutz und
Sicherheit: Das
Recommendation System
sollte sicherstellen, dass
Benutzerdaten vertraulich
und sicher behandelt
werden, um Datenschutz-
und
Sicherheitsanforderungen
zu erfillen.

Transparenz: Das
Recommendation System
sollte transparent sein,
indem es erklart, wie es
Empfehlungen generiert
und welche Daten es dabei
verwendet.

SEHR
WICHTIG

44.44%
4

55.56%
5

66.67%
6

11.11%
1

WICHTIG

44.44%
4

33.33%
3

33.33%
3

33.33%
3

NEUTRAL

11.11%
1

0.00%

0.00%

33.33%
3

WENIGER
WICHTIG

0.00%
0

11.11%
1

0.00%

11.11%
1

NICHT
WICHTIG

0.00%
0

0.00%

0.00%

11.11%
1

SurveyMonkey

INSGESAMT GEWICHTETER

MITTELWERT
9 1.67
9 1.67
9 1.33
9 2.78

F15 Welche Produktmerkmale sollten bei der Generierung der
Empfehlungen durch das Recommendation System betrachtet werden?

Beantwortet: 9

6/9

Ubersprungen: 0



Recommendation-Systeme

Preis: Der Preis des
Produkts oder der
Dienstleistung sollte
angemessen sein,
basierend auf der
Kaufhistorie des Benutzers.

Verfugbarkeit: Die
Empfehlungen sollten auf
Produkte oder
Dienstleistungen
beschrénkt sein, die
tatséachlich verfugbar sind,
um Enttauschungen der
Benutzer zu vermeiden.

Qualitat: Die Empfehlungen
sollten auf hochwertige
Produkte oder
Dienstleistungen
beschrankt sein, um das
Vertrauen des Benutzers in
das Recommendation
System zu fordern.

Diversitat: Die
Empfehlungen sollten eine
breite Vielfalt von
Produkten oder
Dienstleistungen abdecken,
um die Entdeckung neuer
Optionen zu férdern und
dem Benutzer eine gré3ere
Auswahlmdéglichkeit zu
bieten.

Aktualitat: Die
Empfehlungen sollten auf
aktuellen Daten und Trends
basieren, um
sicherzustellen, dass sie
den Bedirfnissen des
Benutzers entsprechend
und nicht veraltet sind.

Kontext: Die Empfehlungen
sollten den Kontext
berlicksichtigen, in dem der
Benutzer sich befindet, wie
z.B. den Standort, das
Geréat, die Tageszeit, die
Jahreszeit, die Sprache
und andere
demographische Faktoren.

SEHR
WICHTIG

11.11%
1

22.22%
2

0.00%

0.00%

33.33%
3

11.11%
1

WICHTIG

44.44%
4

55.56%
5

44.44%
4

44.44%
4

44.44%
4

33.33%
3

NEUTRAL

11.11%
1

22.22%
2

55.56%
5

33.33%
3

11.11%
1

44.44%
4

WENIGER
WICHTIG

33.33%
3

0.00%

0.00%

22.22%
2

11.11%
1

0.00%

NICHT
WICHTIG

0.00%
0

0.00%

0.00%

0.00%

0.00%
0

11.11%
1

SurveyMonkey

INSGESAMT GEWICHTETER

MITTELWERT
9 2.67
9 2.00
9 2.56
9 2.78
9 2.00
9 2.67

F16 Welches Budget steht fir die Implementierung des
Recommendation Systems zur Verfligung?

Beantwortet: 9

7/9

Ubersprungen: 0



Recommendation-Systeme SurveyMonkey

ANTWORTOPTIONEN BEANTWORTUNGEN

Wir haben ein begrenztes Budget und benétigen eine kostengunstige Lésung. 77.78% 7
Wir haben ein flexibles Budget und sind bereit, fir die beste Lésung zu zahlen. 11.11% 1
Wir haben kein Budget fur die Integration des neuen IT-Systems. 11.11% 1
GESAMT 9

F17 Wie schnell bendtigen Sie die Integration des neuen
Recommendation-Systems?

Beantwortet: 9 Ubersprungen: 0

ANTWORTOPTIONEN BEANTWORTUNGEN
Wir haben kein Eilbedlrfnis und moéchten uns Zeit nehmen, um die beste Losung zu finden. 66.67% 6
Wir bendtigen eine schnelle Integration, um den Betrieb aufrechtzuerhalten oder um den Wettbewerb zu 33.33% 3
schlagen.

Wir haben einen bestimmten Zeitrahmen fur die Integration, der eingehalten werden muss. 0.00% 0
GESAMT 9

F18 Welche Art von technischer Unterstitzung wird fur die
Implementierung/Integration des neuen Recommendation Systems
bendtigt?

Beantwortet: 9  Ubersprungen: 0

ANTWORTOPTIONEN BEANTWORTUNGEN

Wir bendtigen nur minimale Unterstiitzung, um das neue Recommendation System zu installieren und zu 33.33% 3
konfigurieren.

Wir benétigen umfassende Unterstiitzung, um das neue Recommendation System vollstandig in Betrieb zu 44.44% 4
nehmen.
Wir bendétigen kontinuierliche Unterstiitzung, um sicherzustellen, dass das neue Recommendation System 33.33% 3

reibungslos funktioniert und aktuell bleibt.

Wir bendétigen keine Unterstltzung, weil wir ein eigenes Recommendation System entwickeln und 11.11% 1
integrieren wollen.

Wir bendtigen keine Unterstltzung, weil wir unseren Mitarbeiter/Developer Schulungen fur die Integration 0.00% 0
eines Recommendation Systems anbieten konnen.

Befragte insgesamt: 9

F19 Vielen Dank fur Ihre Teilnahme an dieser Umfrage. Sie kbnnen
gerne lhre Kontaktdaten hier lassen, falls Sie die Ergebnisse dieser
Studie, bzw. meine Bachelorarbeit spater per Email bekommen wollen.

Beantwortet: 4  Ubersprungen: 5
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ANTWORTOPTIONEN
Name

Firma

Adresse

Adresse 2

Ort

Bundesland/Region
Postleitzahl

Land

E-Mail-Adresse

Telefonnummer

9/9

SurveyMonkey

BEANTWORTUNGEN
100.00%

100.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
0.00%
100.00%

50.00%



A Anhang

A.2 Interview Transkript

INTERVIEWERIN: Koénnen Sie bitte kurz erzidhlen, was Ihr Unternehmen macht und

warum Sie ein Recommender-System brauchen?

INTERVIEWTER: Natiirlich. Wir entwickeln eine App, in der verschiedene Events als
Produkte angeboten werden. Unser Ziel ist es, etwas Ahnliches wie Tinder oder andere
Matching-Apps zu schaffen, jedoch fiir Events. Wir benotigen das Recommender-System,
um den Nutzern passende Events vorzuschlagen. Die Produkte, also die Events, sollen

entweder aufpoppen oder mithilfe von Push-Benachrichtigungen vorgeschlagen werden.
INTERVIEWERIN: Ist Evender nur eine App, keine Website?

INTERVIEWTER: Ja, spiter vielleicht auch eine Website. Im ersten Schritt ist es

jedoch nur eine App, mdoglicherweise spéter auch eine Web-App.
INTERVIEWERIN: Worauf sollten die Empfehlungen denn basieren?

INTERVIEWTER: Sie sollten nutzerbasiert sein. Das Recommender-System sollte
anhand der Nutzerdaten gut einschétzen konnen, was zu dem jeweiligen Nutzer passt,
damit ihm das entsprechende Event angezeigt wird. Es ist uns nicht wichtig, welches
Event vorgeschlagen wird, sondern nur, dass das richtige Event vorgeschlagen wird, also

verfliigbar und am relevantesten.
INTERVIEWERIN: Welche Nutzerdaten werden hiermit gemeint?

INTERVIEWTER: Wir wollen die Historie der Kunden in der Datenbank speichern.
Zum Beispiel, dass ein Nutzer in der Vergangenheit an einem bestimmten Event teilge-

nommen hat und basierend auf diesen Informationen Empfehlungen gemacht werden.

INTERVIEWERIN: In der Umfrage haben Sie angegeben, dass Sie auch Social-Media-

Daten als Datenquellen integrieren wollen. Wie planen Sie das umzusetzen?

INTERVIEWTER: Das werden wir mit Instagram oder Facebook l6sen. Aber wir
versuchen natiirlich auch, die soziale Komponente bereits in der App zu entwickeln,
damit wir ein wenig unabhéngig von Instagram und Co bleiben. Es ist fiir uns wichtig
zu sehen, wohin die Freunde eines Nutzers gehen, zu welchen Events sie gehen, um die

Zielgruppe besser kennenzulernen.

INTERVIEWERIN: Und Sie haben auch angegeben, dass das Klickverhalten der Be-

nutzer wichtig ist.
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INTERVIEWTER: Genau, damit kénnen wir sehen, welche Events ein Nutzer haufiger

anklickt. Das ist fiir uns interessant.
INTERVIEWERIN: Wollen Sie auch Feedback-Daten speichern?

INTERVIEWTER: Ja, auf jeden Fall. Wenn ein Nutzer ein Event mag, werden ihm
auch andere Events vorgeschlagen, die fiir ihn interessant sein konnten. Es geht nicht nur
um das einzelne Produkt, sondern auch um weitere Vorschlage darunter. Wenn wir am
Anfang nicht alles implementieren kénnen, dann langfristig auf jeden Fall. Die Idee ist
grundsétzlich, so viele Daten wie moglich zu sammeln. Im Kontext der DSGVO werden
wir natiirlich auch einen geschiitzten Rahmen haben und weiterhin einhalten. Wir moch-
ten so viele Daten sammeln, um die perfekten Events vorschlagen zu konnen. Generell
sagen wir - wir sind datengetrieben. Alles, was wir machen, basiert auf Daten und nicht

auf Bauchgefiihl.

INTERVIEWERIN: Mochten Sie Empfehlungen in Echtzeit generieren oder eher Emp-
fehlungen basierend auf der Historie des Benutzers haben? Zum Beispiel, Echtzeit wére
es, wenn der Nutzer sich in den letzten zehn Minuten Events aus einer Kategorie ange-
schaut hat, dann kriegt er direkt Empfehlungen aus dieser Kategorie, auch wenn diese

Events nicht zu seiner Historie passen.

INTERVIEWTER: Ich denke, beides. Echtzeit ist natiirlich super interessant, da es
launenabhéngig ist und Inspiration fiir neue Events bei uns ein wichtiger Punkt ist.
Wenn der Nutzer gerade Events sucht, méchten wir natiirlich in Echtzeit wissen, worauf
er Lust hat, um direkt reagieren zu kénnen. Aber grundsétzlich spielt seine Historie eine

entscheidende Rolle bei der Empfehlungsgenerierung.
INTERVIEWERIN: In welchem Verhéltnis?

INTERVIEWTER: Das ist noch nicht klar definiert, aber ich denke 80% zu 20%, also
20% fiir komplett neue Inspiration und 80% fiir das, was der Benutzer potenziell eher

mag. Damit bleibt es sehr personalisiert.

INTERVIEWERIN: Okay, auf welchem Weg sollen die Empfehlungen den Benutzer

erreichen?

INTERVIEWTER: Im ersten Schritt als Push-Benachrichtigungen in der App oder
auf dem Handy. Langfristig konnte auch die Moglichkeit von E-Mails existieren, aber

ich glaube, dass E-Mails oft im Spam landen oder die Kunden nicht so interessiert sind,
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viele E-Mails mit Eventvorschlégen zu erhalten. Wir neigen dazu, E-Mails nicht als beste
Wahl zu betrachten.

INTERVIEWERIN: Und welche Empfehlungen sollten die Nutzer erhalten, die sich

gerade anmelden und noch keine Historie haben?

INTERVIEWTER: Das ist am Anfang schwierig. Wahrscheinlich machen wir es zu-
néchst zufallsbasiert, aber auch basierend auf dem Standort. Der Standort ist von Anfang
an wichtig. Oder der Nutzer kann einen Ort angeben, an dem er Events besuchen méchte.
Eine Uberlegung ist auch, Spotify iiber eine API zu integrieren, um anhand der Daten die
Musikrichtungen des Nutzers auszuwerten und ihm entsprechende Events vorzuschlagen.
Langfristig konnten wir auch sagen, dass bestimmte Nutzergruppen mit d&hnlichem Alter
und Wohnort eine bestimmte Eventkategorie bevorzugen. Zum Beispiel mogen Studenten
eher Partys. Aber das muss natiirlich durch Testen iiberpriift werden, indem wir Daten

verfolgen und priifen, ob der Nutzer wirklich solche Eventkategorien mag.
INTERVIEWERIN: Wiirdet ihr bei der Registrierung eine Umfrage durchfiithren?

INTERVIEWTER: Wir haben auf jeden Fall einen Onboarding-Prozess, den wir na-
tiirlich kurz halten wollen. Dabei wird zum Beispiel nach den Eventkategorien gefragt,
die der Nutzer bevorzugt, und dann kann er einige Checkboxen anklicken. Es ist relativ
grundlegend, da der Onboarding-Prozess nicht zu aufwendig sein soll. Die Nutzer haben

keine Lust, zu Beginn viele Informationen anzugeben.

INTERVIEWERIN: Okay, und werden die Benachrichtigungen einzeln sein, oder pla-

nen Sie auch Marketingkampagnen fiir bestimmte Nutzergruppen?

INTERVIEWTER: Wahrscheinlich zu Beginn eher individuell, aber langfristig viel-
leicht auch Marketingkampagnen. Es héngt davon ab, wie sich das Geschéftsmodell ent-
wickeln wird. Spéter konnten Veranstalter die Moglichkeit haben, bestimmte Events ge-
gen Bezahlung hiufiger anzeigen zu lassen, und solche Aktionen wiirden wahrscheinlich
iiber Marketingkampagnen laufen. Aber individuelle Benutzer erhalten ihre eigenen per-

sonalisierten Vorschlége.

INTERVIEWERIN: In der Umfrage haben Sie angegeben, dass Sie ein Recommender-
System in die Cloud integrieren wollen. Wie sind Sie zu dieser Entscheidung gekom-

men?

INTERVIEWTER: Das ist ganz einfach. Generell verwenden wir bereits Cloud-Systeme,

weil sie sofort einsatzbereit sind und wenig kosten. Man muss natiirlich programmieren
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koénnen, aber der Aufwand ist wesentlich geringer als bei der individuellen Entwicklung
einer Losung. Google bietet beispielsweise bereits recht gute Recommender-Systeme an,
die wir direkt nutzen konnten. Irgendwann, wenn die Anforderungen nicht mehr ausrei-
chen, kénnten wir auch eine individuelle Software entwickeln und verwenden. Gerade zu
Beginn méchten wir jedoch testen, wie gut das Produkt ankommt, wie gut das mit dem
Recommender-System funktioniert usw. In diesem Stadium macht ein Cloud-Produkt

mehr Sinn als eine aufwendige individuelle Entwicklung.

INTERVIEWERIN: Liegt es auch daran, dass Sie spater die Moglichkeit haben wollen,

das System reibungslos zu skalieren?

INTERVIEWTER: Ja, genau, wir méchten moglichst schnell und einfach skalieren
koénnen, da wir eine groffe und schnell wachsende Anzahl an Produkten und Kunden

erwarten.
INTERVIEWERIN: Und hat das auch mit dem Budget zu tun?

INTERVIEWTER: Das hangt natiirlich auch zusammen. Langfristig kann eine Cloud-
Anwendung, wenn wir viele Nutzer haben, teurer werden als eine individuelle Lésung.
Solange wir jedoch noch klein sind, ist eine Cloud-Lésung eine gute Moglichkeit, schnell
und kostengiinstig auf den Markt zu kommen. Wir méchten moglichst wenig individuali-
sieren, da dies bei etwas, wo wir schnell sein miissen und nicht wissen, ob es funktioniert,
zu aufwendig wére. Wir mochten sofort loslegen. Das kann sich natiirlich spéter &ndern.

Die Cloud macht im Moment viel mehr Sinn.

INTERVIEWERIN: Okay. In der Umfrage haben Sie angegeben, dass Sie keine oder

wenig technische Unterstiitzung bené6tigen.

INTERVIEWTER: Ja, das liegt daran, dass fast die Hélfte unserer Mitarbeiter tech-
nisch affin ist. Und wir uns am Anfang auch nicht leisten kénnen, viel Geld fiir einen

Experten auszugeben.
INTERVIEWERIN: Okay, das war es schon. Vielen Dank fiir Ihre Antworten.

INTERVIEWTER: Gerne.
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