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Kurzfassung

In den letzten Jahren haben Recommender Systeme zunehmend an Bedeutung gewonnen. Diese
Systeme sind meist fiir Bereiche des E-Commerce konzipiert und beriicksichtigen oftmals nicht
den aktuellen Kontext der nutzenden Person. Recommender Systeme konnen allerdings nicht nur
im E-Commerce zum Einsatz kommen, sondern finden ihren Anwendungszweck auch im Ge-
sundheitswesen. Ziel dieser Bachelorarbeit ist es, ein Recommender System zu entwickeln, das
den aktuellen Kontext der nutzenden Person (Chatverlauf, demografische Daten) besser beriick-
sichtigen kann. Dazu befasst sich diese Arbeit mit der Konzeption und prototypischen Umsetzung
eines kontextsensitiven Recommender Systems fiir einen bereits existierenden Chatbot aus dem
Gesundheitswesen. Das in dieser Arbeit konzipierte und entwickelte Recommender System soll
Mitarbeitende aus dem Gesundheits- und Sozialwesen entlasten und ihnen hilfreiche sowie the-
matisch sinnvolle Informationen zur Verfiigung stellen. Basierend auf festgelegten Anforderungen
wurde ein Konzept fiir das Recommender System entwickelt und zu Teilen als Prototyp umgesetzt.
AbschlieBend wurde der Prototyp im Hinblick auf die Anforderungen evaluiert. Zudem fand eine
technische Evaluation und eine Evaluation mithilfe von Anwendenden statt, welche den imple-
mentierten Prototypen bereits existierenden Systemen gegeniiberstellte. Die von dem Prototyp
empfohlenen Textausschnitte erzielten in der Evaluation mit nutzenden Personen eine thematisch

signifikant hohere Ubereinstimmung mit den Chatdaten.

Schliisselworter: Chatbot, Recommender System, Gesundheitswesen, Kontextsensitivitidt, Natu-
ral Language Processing, BERT, Zero-Shot-Klassifikation, Topic Modeling, Cold-Start-Problem

Abstract

In recent years, recommender systems have become increasingly important. These systems are
predominantly designed for e-commerce and often do not consider the current context of the per-
son using them. However, recommender systems can be applied not only in e-commerce but also
in healthcare. The intention of this bachelor thesis is to develop a recommender system that can
improve to consider the current context of users (chat history, demographic data). Therefore this
thesis approach the conception and prototypical implementation of a context-sensitive recommen-
der system for an already existing healthcare chatbot. The recommender system designed and
developed in this thesis is expected to relieve employees from the health and social care sector and
to provide them with helpful as well as thematically meaningful information. Based on defined
requirements, a concept for the recommender system is developed and partially implemented as a
prototype. Finally, the prototype was evaluated concerning the requirements. In addition, a techni-
cal evaluation and a user evaluation were conducted, which compared the implemented prototype
with already existing systems. The text excerpts recommended by the prototype achieved a the-

matically significantly higher agreement with the chat data in the evaluation with users.

Keywords: Chatbot, Recommender System, Healthcare, context sensitivity, Natural Language Pro-
cessing, BERT, Zero-Shot-Classification, Topic Modeling, Cold-Start-Problem
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1 Einleitung

Fachkrifte in Gesundheits- und Sozialwesen kdmpfen stetig mit neuen Herausforderungen, nicht
zuletzt mit der COVID-19-Pandemie. Wo schon zuvor ein enormer Fachkriftemangel bestand,
macht sich dieser durch die momentane Situation noch signifikanter bemerkbar. Mehrere Studi-
en sind sich einig, dass dieser Zustand zu erhohten psychischen Folgen der Mitarbeitenden fiihrt.
[1] Um die Mitarbeitenden der Sozialwirtschaft zu entlasten, ist es moglich, ihnen den Arbeitsall-
tag mithilfe digitaler Technologien zu erleichtern. Hierfiir konnen KI-gestiitzte Anwendungen in

Betracht gezogen werden.

1.1 Problemstellung und Motivation

In den letzten Jahren wurden im Gesundheitswesen zunehmend Anwendungen mit Kiinstliche
Intelligenzen (KIs) wie beispielsweise Chatbots eingesetzt und es wurde in deren Forschung in-
vestiert [2]. Bei einem richtigen Einsatz bieten diese die Moglichkeit, sowohl Zeit als auch Kosten
zu sparen [3]. Im Gesundheitswesen konnen Chatbots eingesetzt werden, um Erkrankte oder Mit-
arbeitende zu unterstiitzen, zu beraten und zu informieren. Da Chatbots im Allgemeinen meist
eher in kiirzeren Sitzen antworten und lediglich die Frage der anwendenden Person beantworten
sollen, hat die Person keine Mdoglichkeit, schnell und einfach an fiir sie hilfreiche weiterfithrende
Informationen zu gelangen. Um der Person diese Informationen zu liefern, konnen Chatbots aus
dem Gesundheitswesen um ein kontextsensitives Recommender System ergidnzt werden. Recom-
mender Systeme werden meist im E-Commerce genutzt, um nutzenden Personen weitere Artikel
zu empfehlen. [4] Aber auch in Chatbots werden sie zunehmend eingesetzt, um den Nutzenden
Inhalte oder Produkte zu empfehlen [5]. In der Gesundheitsbranche konnen Chatbots Recommen-
der Systeme nutzen, um der anwendenden Person gesundheitsbezogene Inhalte wie Artikel oder
Videos zu empfehlen. Diese Inhalte konnen fiir jede nutzende Person auf der Grundlage ihrer
bisherigen Interaktionen mit dem Chatbot personalisiert werden. Recommender Systeme konnen
Chatbots dabei helfen, der nutzenden Person relevantere und individuellere Inhalte zu bieten, was

zu einer besseren Bindung und Zufriedenheit fithren kann.

In dieser Bachelorarbeit wird an diesem Thema weitergeforscht, indem ein solches kontextsensi-
tives Recommender System fiir einen Chatbot im Gesundheitsbereich konzipiert und prototypisch

implementiert werden soll.



1.2 Zielsetzung

Hauptziel dieser Arbeit ist die Modellierung eines kontextsensitiven Recommender Systems, wel-
ches prototypisch in die vorhandene Systemumgebung des Chatbots ,,Impuls integriert werden
soll. Dadurch soll der Chatbot in der Lage sein, kontextsensitive Empfehlungen auszusprechen,
indem er Metadaten wie beispielsweise demografische Daten miteinbezieht. Er soll der anwen-
denden Person darauthin passende Dokumente und Links zu ihrer Anfrage liefern. In der Arbeit

sollen zudem die folgenden vier Forschungsfragen beantwortet werden.

Forschungsfrage 1: Welche Arten von Recommender Systemen gibt es und welche Vorteile brin-
gen diese jeweils mit sich?

Um diese Frage zu beantworten, sollte eine umfassende Literaturanalyse stattfinden, in welcher
Arten von Recommender Systemen analysiert und evaluiert werden. Hierzu wird angemerkt, dass
die Entscheidung der Wahl des Recommender Systems, trotz einer allgemeinen Auflistung der
Vor- und Nachteile, fiir jedes System individuell getroffen werden sollte, um bestmogliche Ergeb-

nisse zu erzielen.

Forschungsfrage 2: Wie sollte ein Recommender System im Gesundheitswesen mit sensiblen Da-
ten umgehen?

Die zweite Forschungsfrage wird zu Beginn der Konzeption aufgegriffen, indem zunichst die Her-
ausforderungen eines Recommender Systems mit sensiblen Daten behandelt werden. Der Umgang
mit sensiblen Daten ist ein sehr herausforderndes Thema, welches in der vorliegenden Arbeit nicht
vollumféanglich geklirt werden kann. Trotz dessen soll ein Ausblick darauf geboten werden, da es

vor allem im Gesundheitswesen von besonderer Relevanz ist.

Forschungsfrage 3: Welche Mdoglichkeiten gibt es zur Implementierung eines kontextsensitiven
Recommender Systems?

Mit dieser Forschungsfrage wird sich zunichst in der Konzeption genauer befasst, dabei werden
verschiedene Use Cases aufgestellt, welche unterschiedliche Kontextdaten zur Verfiigung haben
und mit diesen demnach auch unterschiedlich umgehen miissen. In der Implementierung wird eine

Moglichkeit zur Umsetzung aufgezeigt, mit welcher der Prototyp geschaffen wurde.

Forschungsfrage 4: Welche Kontextdaten erweisen sich am niitzlichsten fiir die Verwendung von
kontextabhiingigen Empfehlungen und wie kann dies am besten umsetzt werden?

Diese Forschungsfrage ist die zentrale Frage dieser Arbeit, welche iiber alle Kapitel hinweg beant-
wortet werden soll. Hierfiir muss entschieden werden, welche Metadaten miteinbezogen werden
sollen. Hierfiir sollte der Kontext abgegrenzt werden und nach jeweiligem Use Case entschieden
werden, welcher Bezugsrahmen sinnvoll fiir die Empfehlung sein konnte. Trotz dieser Begrenzung
sollte das System so gebaut werden, dass es um neue Kontextdaten erweiterbar ist. Vor allem der
Konversationsverlauf wird genauer als Kontextinformation betrachtet. Dabei wird untersucht, was

bereits gesagt wurde und welche Informationen sich daraus ableiten lassen.



1.3 Kontext der Arbeit

Die vorliegende Arbeit wurde in Kooperation mit der CAS Software AG verfasst. Hierbei wurde
sie im Rahmen des Projekts ,,Pulsnetz“ ausgeschrieben. ,,Pulsnetz‘ hat sich zum Ziel gesetzt, ver-
schiedene Einrichtungen aus dem Sozial- und Gesundheitswesen mit Angeboten und Projekten zu
den Themen Arbeits- und Gesundheitsschutz zu unterstiitzen. [6] In deren KI-Garage wurde der
Chatbot ,,Impuls* konzipiert und implementiert, welcher stetig erweitert und optimiert wird. ,,Im-
puls* ist noch im Lernprozess, kann aber schon nach Informationen auf der Homepage von ,,Puls-
netz* und in zur Verfiigung gestellten PDF-Dokumenten suchen, sowie Kontakte zu verschiedenen
Themen ausfindig machen. Die Spracheingabe und -ausgabe des Chatbots erfolgt schriftlich. Der
Chatbot soll durch ein kontextsensitives Recommender System erweitert werden. Dadurch soll
der nutzenden Person die Moglichkeit geboten werden, sich mit Informationen zu beschiftigen,

welche zu ihren momentanen Kontextdaten passen.



2 Methodik und Aufbau der Arbeit

Um eine wissenschaftliche Arbeit zu verfassen und zu strukturieren, wird ein Rahmen benotigt,
in welchem die Forschung durchgefiihrt werden kann. Deshalb wird die vorliegende Arbeit nach
dem Design Science Research (DSR) Ansatz durchgefiihrt.

2.1 Design Science Research Methodik

Die DSR Methodik ist ein géngiger Ansatz im Bereich der Softwareentwicklung auf wissenschaft-
licher Basis. [7] Ziel dieser Methodik ist es, die Grenzen von menschlichen und organisatorischen
Fihigkeiten zu erweitern, indem neue und innovative Artefakte geschaffen werden, um eine kon-
tinuierliche Anpassung des vorliegenden Problems zu garantieren. [8] Artefakte stehen in diesem
Zusammenhang fiir ein Objekt, welches Wissen enthélt, wodurch neue wissenschaftliche Erkennt-
nisse erlangt werden konnen. Dieses Wissen umfasst die Designlogik, die Konstruktionsmethoden,
das Werkzeug und den Kontext, in dem das Artefakt funktionieren soll. Beispiele fiir Artefakte aus
dem Bereich der Softwareentwicklung sind Algorithmen oder Prototypen. Design beschreibt im
Kontext der DSR Methodik die Modifikation an einem bestehenden System, mit dem Ziel, da-
durch eine Verbesserung zu erreichen. [9, 10] Research wird dabei als eine Tétigkeit beschrieben,
welche zum Verstindnis eines Phidnomens beitréigt. In diesem Kontext kann das Phdnomen als

Bereich, indem allgemeines oder personliches Interesse besteht, definiert werden. [10]

2.2 DSR Modell nach Kuechler und Vaishnavi

Inzwischen gibt es unzihlige Modelle des DSR, welche sich grundlegend unterscheiden. Die vor-
liegende Arbeit konzentriert sich auf das Modell von Kuechler und Vaishnavi. Wesentlich fiir
dieses Modell ist der Forschungszyklus, welcher fiinf Schritte beinhaltet. Diese Schritte werden in
Abbildung 2.1 genauer dargestellt.

I C e Entwicklung Evaluation Schlussfolgerung
wahrnehmen machen

Begrenzung

Wissen Uber Ziel und Planung

Abbildung 2.1: Prozess des DSR-Modells nach Kuechler und Vaishnavi nach [11]



Es lasst sich an den Pfeilen erkennen, dass der Prozess einen zyklischen Aufbau darstellt, wel-
cher immer wieder zum Verstdndnis des Problems zuriickspringen kann. Der Forschungszyklus
wird dann in mehreren Iterationen durchlaufen, bis das Artefakt so weit vorangeschritten ist, dass
es als endgiiltige Version vorliegt. [7] Im Folgenden wird genauer auf die einzelnen Phasen des

Prozesses nach Kuechler und Vaishnavi eingegangen.

Problem wahrnehmen und verstehen Der erste Schritt ist die Wahrnehmung und das Ver-
stindnis der Problematik. Um sich einen Uberblick zu verschaffen, kann eine Literaturana-
lyse in dem entsprechenden Wissensgebiet und dessen aktuellen Forschungen durchgefiihrt
werden. Zudem ist es moglich, das notige Wissen iiber Interviews und Gespriache mit Ex-
perten und Expertinnen zu erlangen. Das Ergebnis dieser Phase vermittelt eine ungeféhre

Vorstellung der bereits vorhandenen Forschung. [11]

Vorschlage machen Nachdem eine Wissensbasis geschaffen und das Problem identifiziert wur-
de, konnen erste Vorschlidge eingebracht werden, um ein Konzept zu entwickeln. Hierfiir
wird meist eine weitergehende und spezifischere Literaturanalyse durchgefiihrt. Die Ergeb-
nisse dieser Phase sollten die Anforderungen fiir das Artefakt, welches im Folgenden er-
schaffen wird, enthalten. [7]

Entwicklung Auf Basis des zuvor entwickelten Konzeptes kann das Artefakt in diesem Schritt
des Prozesses entwickelt werden. Dafiir muss ein klar definiertes Problem, eine solide Wis-
sensbasis und genaue Anforderungen an das Artefakt vorliegen. Das Ergebnis dieser Phase
stellt dann entweder das Artefakt als Prototypen oder die finale Version des Artefakts dar.
In den ersten Iterationen liegt hier meist nur ein Prototyp vor, welcher in den folgenden

Iterationen ausgebaut wird. [7]

Evaluation Wenn ein Artefakt, als Prototyp oder finale Version deklariert wurde, muss dieses
evaluiert werden. Die Evaluation findet anhand von ausgewéhlten Kriterien statt. Es wird
dabei vor allem auf die Erfiillung der Anforderungen aus der Konzeptionsphase gepriift.
Anhand der Ergebnisse der Evaluation kann das Artefakt weiter verbessert oder ausgebaut

werden. [11]

Schlussfolgerung Die Schlussfolgerung stellt die letzte Phase des Prozesses dar. Hier werden
Ergebnisse nochmals reflektiert. Es wird versucht, das Artefakt nochmals hinsichtlich seines
Designs zu hinterfragen. Wenn sich in dieser Phase Schwichen herauskristallisieren, kann
eine neue Iteration begonnen werden, welche das neue Bewusstsein in die folgende Iteration

mit einbringt. [7]

2.3 Anwendung des Modells auf die vorliegende Arbeit

Aufgrund des begrenzten Zeitraumes wurde ausschlieBlich eine Iteration des Prozesses durchge-
fiihrt. Die Anwendung des Modells auf diese Arbeit wird in Abbildung 2.2 visualisiert. Auf die

eigene Anwendung wird im Folgenden Bezug genommen.
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Abbildung 2.2: Erste Iteration von dem Prozess des DSR-Modells nach [11]

Literaturanalyse und Befragungen von Experten und Expertinnen Um das Problem zu
identifizieren, wird zunichst Riicksprache mit Mitarbeitenden der CAS Software AG ge-
halten, welche vielfiltiges Wissen auf diesem Gebiet mitbringen und in dem Projektteam
,,Pulsnetz mitarbeiten. Um ein Verstiandnis fiir das Problem zu entwickeln, wird dann eine
umfassende Literaturanalyse zu den Themen Natural Language Processing (NLP), Chat-
bots und Recommender Systeme durchgefiihrt. Damit ein Uberblick iiber den momentanen
Forschungsstand im Bereich Recommender Systeme bei Chatbots im Gesundheitswesen

garantiert werden kann, werden verwandte Arbeiten analysiert und aufgearbeitet.

Konzeption mit einer Anforderungsanalyse Um eine konzeptionelle Architektur des Recom-
mender Systems zu erarbeiten, werden zunichst Personas erstellt. Diese leiten sich aus den
vorhandenen Unterlagen des Projekts ,,Pulsnetz* ab. Aus diesen Personas werden dann Use
Cases entwickelt, mit welchen Anforderungen an das Recommender System definiert wer-
den konnen. Mithilfe dieser Anforderungen kann die konzeptionelle Architektur des Re-
commender Systems aufgestellt werden. Anhand dieser konnen die Grenzen fiir die proto-

typische Implementierung festgelegt werden.

Prototypische Implementierung Fiir die Umsetzung der prototypischen Implementierung wer-
den die konzeptionelle Architektur und die Grenzen der Implementierung aus dem vorheri-
gen Schritt verwendet. Mit diesen kann eine Architektur des Prototyps in der tatsdchlichen

Umsetzung aufgestellt werden. Diese Architektur wird dann technisch umgesetzt.

Technische Evaluation gestiitzt durch eine Evaluation der Anwendenden Um zu evalu-
ieren, wie gut das prototypische Recommender System arbeitet, wird eine technische Eva-
luation durchgefiihrt. Bei dieser wird der Prototyp mit schon vorhandenen Recommender
Systemen anhand einer Metrik, welche mit Labels und zugehdrigen Scores arbeitet, ver-
glichen. Um diese Evaluation zu stiitzen wird zusétzlich eine Umfrage mit Anwendenden
durchgefiihrt, in welcher der Prototyp den schon vorhandenen Systemen gegeniibergestellt

wird und anhand der Likert-Skala' von Testpersonen bewertet wird.

Fazit aus der Evaluation Aus den Ergebnissen der Evaluation werden dann Schliisse in Bezug
auf den Prototyp gezogen. Hierbei werden Erkenntnisse, sowie Grenzen aufgegriffen. Aus
den Erkenntnissen und Grenzen kann letztlich ein Ausblick folgen, wie an der Thematik

weitergeforscht werden kann.

IDie Likert-Skala ist ein psychometrisches Instrument, mit welchem Eigenschaften, Fihigkeiten und Qualititen quan-
tifiziert werden konnen. Die Likert-Skala ist eine lineare Skala, bei welcher die nutzende Person eine Auswahl
zwischen den Werten eins und fiinf treffen kann. [12]



3 Grundlagen

Im folgenden Kapitel werden die Grundlagen erldutert, welche fiir die Konzeption und die Umset-
zung des prototypischen Recommender Systems benotigt werden. Die Grundlagen werden in die
drei fiir die vorliegende Arbeit fundamentalen Themen NLP, Chatbots und Recommender Systeme

aufgeteilt.

3.1 Natural Language Processing

Sprache ist fiir Menschen etwas Selbstverstiandliches, sie verwenden sie jeden Tag, um mit Mit-
menschen zu kommunizieren. Ein Computerprogramm kann mit der natiirlichen Sprache nicht
arbeiten, weshalb numerische Daten bendtigt werden, um Sitze und Worter interpretieren und
verstehen zu konnen. Da die Hauptaufgabe eines Recommender Systems die Verarbeitung und
Interpretation von Textdaten ist, ist NLP der Grundbaustein fiir den Aufbau und die Funktions-
fahigkeit eines kontextsensitiven Recommender Systems. Die Forschung, welche sich derzeit mit
der Verarbeitung von Sprache beschiftigt, wird NLP genannt. Im Folgenden wird NLP definiert
und abgegrenzt. Nachfolgend werden Methoden des NLP vorgestellt, welche fiir die vorliegende

Arbeit von Relevanz sind.

3.1.1 Definition und Abgrenzung von Natural Language Processing

NLP ist ein Teilbereich der KI und kombiniert diesen mit Teilen der Linguistik. KI befasst sich
mit der Programmierung eines Systems, welches daraufthin selbststindige Entscheidungen tref-
fen konnen soll [13]. NLP ist fiir die Umwandlung von unstrukturierten Textdaten in numerische
oder strukturierte Daten zustdndig. [14] Es beinhaltet Natural Language Understanding (NLU)
und Natural Language Generation (NLG), welche meist mithilfe von Machine Learning? oder De-
ep Learning® durchgefiihrt werden. NLU ist der Teilbereich von NLP, welcher dafiir zustindig
ist, Texte zu verstehen und zu interpretieren. Dafiir miissen unter anderem Absichten und Ziele
aus dem Text herausgelesen werden. [13] NLG hingegen erzeugt natiirliche Sprache, welche an
die anwendende Person zuriickgegeben wird. [16] Deep Learning ist ein Teilbereich des Machine
Learning, welches wiederum in den Bereich der KI fillt. Die Abbildung 3.1 verdeutlicht das Zu-

sammenspiel dieser Komponenten.

2Machine Learning ist ein Oberbegriff fiir Methoden der Datenanalysen. Es beruht auf der Idee, dass Systeme aus
Daten lernen und Muster in ihnen erkennen konnen. [13]

3Deep Learning beschreibt eine Methode des Machine Learning, welche, mit kiinstlichen neuronalen Netzen, unbe-
aufsichtigt aus unstrukturierten Daten lernen kann. [15]
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Abbildung 3.1: Einordnung und Abgrenzung von Natural Language Processing nach [14]

3.1.2 Methoden des Natural Language Processing

Ein grundlegender Schritt zur Verarbeitung von Textdaten ist die Normalisierung von Texten, wel-
che Tokenisierung genannt wird [16]. Es handelt sich hierbei um eine syntaktische Methode, wel-
che das Ziel verfolgt, die Eingabe in einzelne Wortteile zu zerlegen. Danach wird versucht, das
Wort auf die wesentliche Bedeutung zu reduzieren. [17] Dafiir gibt es zwei verschiedene Techni-
ken. Stemming, welches das Wort auf seinen eigentlichen Wortstamm reduziert, wird beispiels-
weise bei verschiedenen Zeitformen verwendet. Da dies nicht fiir jedes Wort funktioniert, gibt es
eine weitere Technik, welche Lemmatisierung genannt wird. Sie versucht die Wurzel des Wortes
wiederzugeben, beispielsweise indem sie Superlative wieder in ihre Grundform bringt. Dies kann

mithilfe von Worterbiichern fiir das Training realisiert werden. [14]

Die Tokenisierung kann allerdings keine Worter in Bezug zueinander setzen. Da Worter aber des
Ofteren erst in Sitzen ihre vollstindige Bedeutung offenbaren, wird im Folgenden eine Methode
vorgestellt, welche Worter im Zusammenhang betrachten kann. Dies spielt vor allem bei Recom-
mender Systemen in Chatbots eine wichtige Rolle, da der Kontext aus der Zusammensetzung
der Worter erschlossen werden kann. Eine Methode, welche den Kontext zwischen den Wortern
erfassen kann, nennt sich Word Embeddings. Dabei wird das Vokabular mithilfe von Vektoren ab-
gebildet, welche durch flache neuronale Netze erzeugt werden. Jeder Vektor stellt dabei ein Wort
dar. Somit kann anhand der Abstinde zwischen den Wortern abgelesen werden, wie @hnlich sich
diese sind. [18] Die Vektoren stellen auBerdem die Beziehung zwischen unterschiedlichen The-
mengruppen dar. Die vereinfacht dargestellte Abbildung 3.2 soll dies nochmal verdeutlichen. Hier
zeigt sich, dass der Abstand von ,,Konig* zu ,,Konigin® der gleiche ist, wie von ,,Mann‘ zu ,,Frau®.
Des Weiteren ist der Abstand zwischen ,,Frau und ,,Konigin* der gleiche, wie zwischen ,,Mann*
und ,,Konig*. [19]
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Abbildung 3.2: Vereinfachte Darstellung von Word Embeddings nach [19]

3.1.3 Sprachmodell BERT

Das Sprachmodell Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) wird fiir
NLP-Tasks genutzt und dient dabei vor allem zur Beantwortung von Fragen. Er arbeitet dabei we-
sentlich schneller als seine Vorginger, da Worter simultan verarbeitet werden konnen. Der groB3-
te Vorteil von BERT ist, dass er Kontext aus zwei verschiedenen Richtungen simultan erlernen
kann, was ihn bidirektional macht. Dies bedeutet, dass das Modell den Kontext eines Wortes auf
Basis seiner Umgebung links und rechts des Wortes lernen kann. [20, 21] Um bidirektional ar-
beiten zu konnen, nutzt BERT zwei Sequenzen. Um die zweite Sequenz zu erhalten, wird die
normale Sequenz gespiegelt. Damit beide Sequenzen simultan kodiert werden koénnen, werden
zudem zwei Encoder bendtigt. Durch diese Niherung aus zwei verschiedenen Richtungen kann
der Kontext und die Beziehungen zwischen Wortern besser erfasst werden. Das Modell verwen-
det auBBerdem Transformers, um die Beziehung eines Wortes in einem Satz zu begreifen. [20] Das
Prinzip der Transformers wurde erstmals in dem Paper ,,Attention is all you need* [22] vorgestellt.
Ein Transformer basiert auf einer Encoder-Decoder-Architektur. Die Komponenten bestehen da-
bei aus mehreren Encoder bzw. Decoder, welche gestapelt werden. [22] Der Encoder liest die
gesamte Sequenz und der Decoder versucht Vorhersagen fiir die gewiinschte Aufgabe zu treffen.
[20] Es gibt ein BERT Base-Modell und ein BERT Large-Modell, wobei das Base-Modell aus
zwolf Stapeln der Encoder und Decoder besteht und das Large-Modell aus 24 Stapelungen. BERT
wird vor allem fiir Classification- und Question-Answering-Tasks genutzt. [21] Fiir Chatbots ist
das Question-Answering von grofler Bedeutung. Bei Recommender Systemen spielt allerdings der

Classification-Task eine groflere Rolle.

Im Folgenden werden zwei fiir die Implementierung dieser Arbeit grundlegenden Techniken erldu-
tert. Beide werden meist mit einem Modell, welches Transformers nutzt, umgesetzt. Die erste fiir
diese Arbeit relevante Technik ist Topic Modeling. Topic Modeling ist ein statistisches Verfahren,

mit welchem Daten auf Basis ihrer Beziehungen ausgewertet werden konnen. Damit konnen The-
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men in einer Sammlung von Daten ausfindig gemacht und klassifiziert werden. [23, 24] Auf Basis
der Daten werden dann Topics erzeugt, diese sollen hidufige Gemeinsamkeiten widerspiegeln. Bei
der zweiten Technik handelt es sich um die Zero-Shot-Classification. Die Zero-Shot-Classification
wird dadurch definiert, dass Daten mit einem Modell klassifiziert werden konnen, welche nicht fiir

das Training dieses Modells verwendet wurden. [25]

3.2 Chatbots

Der folgende Abschnitt beschiftigt sich mit dem Themengebiet der Chatbots. Es erfolgt zunéchst
eine Definition der Begrifflichkeiten. Anschliefend wird die grundlegende Architektur eines Chat-
bots genauer beschrieben, um eine Idee davon zu vermitteln, wie Chatbots funktionieren. Ab-

schlieBend erfolgt eine Kategorisierung der Chatbots nach verschiedenen Gebieten.

3.2.1 Definition eines Chatbots

Um einen besseren Blick auf die Architektur und die Kategorisierung von Chatbots zu bekommen,
wird zunichst der Begriff Chatbot genauer definiert. Der Begriff Chatbot setzt sich aus den Wor-
tern Unterhaltung (Chat) und Roboter zusammen, da er die Aufgabe hat, mit einer anwendenden
Person zu kommunizieren und daraufhin moglichst autonom Aufgaben auszufithren. Oft wird der
Begriff Chatbot als ein Synonym fiir einen Conversational Agent (CA) oder eine virtuelle Assis-
tenz verwendet. [26] In verwandter Literatur wird allerdings zwischen diesen drei Konstrukten
unterschieden, weshalb im Folgenden kurz die Unterschiede dargestellt werden. Die Tabelle 3.1

zeigt auf, welche Eigenschaften fiir den jeweiligen Begriff zwingend notwendig sind und welche

nicht.
Aufgabe natiirliche Sprache
Chatbot nicht zwingend notwendig | zwingend notwendig
virtuelle Assistenz zwingend notwendig nicht zwingend notwendig
Conversational Agent | zwingend notwendig zwingend notwendig

Tabelle 3.1: Definition des Begriffs Chatbot nach [27]

Ein Chatbot muss der nutzenden Person nicht zwingend eine bestimmte Aufgabe abnehmen. Er
kann beispielsweise auch nur als Gesprichspartner dienen. Die virtuelle Assistenz hingegen ist
vorrangig dafiir zustindig, der anwendenden Person eine bestimmte Aufgabe abzunehmen, dies
muss nicht in natiirlicher Sprache geschehen. Der CA bildet eine Schnittstelle zwischen diesen
beiden Definitionen. Er muss sowohl einen Dialog in natiirlicher Sprache fiihren, als auch der nut-

zenden Person eine bestimmte Aufgabe abnehmen konnen. [27]

Da die vorliegende Arbeit in deutscher Sprache verfasst wird, bezieht sich diese Arbeit zukiinftig
auf die Definition aus dem Buch ,,Chatbots gestalten mit Praxisbeispielen der Schweizerischen
Post: HMD Best Paper Award 2018* [27]. Der Chatbot in der vorliegenden Arbeit fiihrt einen
Dialog in natiirlich-sprachlicher Form und nimmt der anwendenden Person bestimmte Aufgaben
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ab. Deshalb trifft jede der drei Begriffsdefinitionen auf ihn zu. Die Definition des CA ist die am
engsten gefasste zutreffende Definition, da der Chatbot dieser Arbeit beide Kriterien erfiillt. Der
Verstindlichkeit und Konsistenz wegen wird im Folgenden trotz dessen nur noch der Begriff Chat-
bot verwendet, da dieser ebenfalls zutrifft und in verwandter Literatur am verbreitetsten ist.

3.2.2 Architektur eines Chatbots

Die Aufgabe eines Chatbots besteht darin, eine Eingabe der anwendenden Person anzunehmen,
diese zu verarbeiten und anschlieBend eine angemessene Reaktion als Antwort zu liefern. [27] Im
Folgenden wird die Architektur, welche es dem Chatbot ermdglicht zu antworten, genauer erldu-
tert. Diese wird in Abbildung 3.3 abgebildet. hierbei ist zu erkennen, welche verschiedenen Stufen
eine Eingabe durchlduft und welche Methoden dafiir notwendig sind.

Eingabeverarbeitung

_ tent
NLU NLP Matching +
Slot Filling

e p
Steuerung

Kontextdaten

Chatverlauf
Metadaten

Antworterzeugung

I Abhéngig von dem
Komplexitatsgrad des Chatbot

Abbildung 3.3: Architektur eines Chatbots nach [27]

Wenn die nutzende Person eine Eingabe titigt, wird diese an die Eingabeverarbeitung weiterge-
leitet, welche versucht, die Eingabe zu verstehen. Dieser Prozess wird NLU genannt. Die Einga-
beverarbeitung versucht, die Absicht der nutzenden Person herauszufiltern. Diese Absicht wird
im Bereich der Chatbots Intent genannt und beschreibt dabei die Informationsbasis, aus welcher
Kontext geschaffen wird. Um den Intent herauszufiltern, wird der Text zunichst bereinigt, indem
unter anderem Satzzeichen und GroB3- und Kleinschreibung entfernt werden. [27] Um die Eingabe
aufzubereiten, werden Methoden des NLP verwendet. Niheres zu diesen Methoden wird im Ab-
schnitt 3.1.2 aufgearbeitet. Der Text liegt nach diesem Vorgang in einer strukturierten Form vor.
Mit diesen strukturierten Textdaten kann das Intent Matching beginnen. Hierbei wird versucht,
den Intent der anwendenden Person herauszufinden. [27] Das Intent Matching kann entweder re-
gelbasiert oder mithilfe von maschinellem Lernen stattfinden. Der erhaltene Input wird mit be-

reits vorhandenen Input-Output-Paaren verglichen. Daraufhin wird die Kombination, welche den
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hochsten Vertrauenswert besitzt, herausgefiltert und ausgewihlt. [17] Neben dem Intent Matching
findet auch das Slot Filling statt. Hierbei wird versucht, Elemente aus den Textdaten zu ziehen,
welche auf eine bestimmte Entitéit passen konnten. Eine Entitit liefert damit erweiterte Informa-
tionen, um den Kontext zu spezifizieren. [16] Der Intent und die Entitdten werden dann an die
Steuerung iibergeben, diese bewertet folglich, wie mit dem Intent umgegangen werden soll. Bei
einem simpleren Frage-Antwort-Chatbot bezieht die Steuerung damit Informationen, beispiels-
weise aus einer Datenbank. Wenn der Chatbot allerdings kontextsensitiv handeln soll, miissen die

genutzten Metadaten auf dieser Ebene miteinbezogen werden. [27]

Wenn die Steuerung alle benétigten Informationen fiir eine Antwort hat, gibt sie diese an die
Antworterzeugung zuriick. Die Antworterzeugung erzeugt daraufthin aus den Informationen wie-
der natiirlich-sprachlichen Text. Dieser Vorgang wird NLG genannt. Bei simplen Chatbots gibt es
fiir die jeweilige Riickgabe der Steuerung vordefinierte Aussagen, dadurch entstehen immer stati-
sche Antworten. Bei fortgeschritteneren Chatbots werden die Antworten noch parametrisiert und
konnen mit Informationen aus der Steuerungskomponente ergéinzt werden, um eine spezifischere
Antwort auszugeben. Auf der hochsten Komplexititsstufe kann die Antworterzeugung selbststin-

dig Antwortsitze dynamisch erzeugen. [27]

3.2.3 Kategorisierung von Chatbots

Da Chatbots in den letzten Jahren immer vielféltiger geworden sind, gibt es verschiedenste An-
sdtze, nach denen sie klassifiziert werden konnen. Chatbots konnen anhand ihrer Funktion, ihrem
Einsatzgebiet oder anhand von technischen Eigenschaften klassifiziert werden. [28] Da der Fokus
dieser Arbeit auf den technischen Komponenten von Chatbots liegt, wird explizit eine Unterschei-
dung dieser durchgefiihrt. Hierbei gibt es verschiedene Klassifikationsansétze. Auf den GrofBteil
dieser wird im Folgenden nur kurz Bezug genommen. Da die Klassifikation nach Designansétzen
fiir diese Arbeit eine wichtige Rolle spielt, wird diese ausfiihrlicher beschrieben. [29] Die Grafik
3.4 veranschaulicht in einer Ubersicht die moglichen Klassifikationsachsen.

| |

Designansatz

Wissensgebiet

Abbildung 3.4: Kategorisierung von Chatbots nach [29]
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Klassifizierung nach Interaktion

Chatbots lassen sich danach klassifizieren, wie mit ihnen interagiert wird. Hier wird zwischen
textbasierten und sprachbasierten Chatbots unterschieden. Die sprachbasierten Chatbots miissen
einen zusitzlichen Schritt in ihrer Architektur durchlaufen, da sie die Verfahren Speech-to-Text
und Text-to-Speech bendtigen, um die Daten richtig zu verarbeiten. [16] Da in Kapitel 6 kein
sprachbasierter Chatbot umgesetzt wird, wird im Folgenden nicht genauer auf dieses Verfahren

eingegangen.

Klassifizierung nach Designansitzen

Bei der Klassifizierung nach Designansidtzen wird zwischen einem regelbasierten (Rule-Based),
einem abrufbasierten (Retrieval-Based) und einem generativen (Generative-Based) Chatbot unter-
schieden. [29]

Die simpelste Art eines Chatbots ist ein regelbasierter Chatbot. Der erste Chatbot, welcher ent-
wickelt wurde, war ein regelbasierter Chatbot, der nach vordefinierten Regeln antwortet. [16] Der
vordefinierte Satz an Regeln basiert auf der Erkennung der lexikalischen Form des Inputs. Der
regelbasierte Chatbot erzeugt somit keine eigenen Antworten, sondern verwendet ausschlieBlich
von Menschen vordefinierte Sétze. [28] Die Antworten konnen lediglich verbessert werden, indem

die Regeldatenbank umfassender gestaltet wird. [26]

Die abrufbasierten Chatbots besitzen einen Pool an vordefinierten Antworten, aus welchem sie
die passenden Antworten nach einer Heuristik auswihlen. Sie konnen den regelbasierten Chatbots
sehr dhneln, wenn sie die regelbasierte Ausdrucksiibereinstimmung als Heuristik verwenden. Ein
abrufbasierter Chatbot kann aber auch wesentlich komplexer aufgebaut sein, indem er eine Kombi-
nation aus Machine Learning Klassifikatoren verwendet. Abrufbasierte Chatbots erzeugen jedoch
niemals neue Antworten, sondern wihlen lediglich passende Antworten aus dem vorgegebenen
Pool aus. [29] Ein Vorteil des abrufbasierten Chatbots gegeniiber des regelbasierten Chatbots ist
aulerdem, dass er verfiigbare Ressourcen auch iiber Programmierschnittstellen (APIs) abfragen
und analysieren kann, was die Menge an Daten, welche genutzt werden kénnen und damit den
Umfang und die Flexibilitét, in welchem der Chatbot antworten kann, erhoht. [30] Ein weiterer
Unterschied zu einem regelbasierten Chatbot ist, dass mehrere Antwortkandidaten zur Auswahl
stehen und daraufhin der passende ausgewéhlt und angewendet wird. [31] Regelbasierte und ab-
rufbasierte Chatbots haben den Vorteil, dass sie weniger grammatikalische Fehler machen, da die
Antworten nur ausgewihlt werden. Allerdings scheitern sie, sobald ihnen eine Frage gestellt wird,
auf die keine der vordefinierten Antworten passt. Aulerdem beziehen sie oft nicht den Kontext von

vorherigen Antworten und Metadaten mit ein, was sie in diesen Fillen unflexibel macht. [29, 26]

Im Gegensatz zu abrufbasierten Chatbots sind generative Chatbots nicht abhingig von vordefi-
nierten Antworten. Sie erzeugen neue Antworten mithilfe von verschiedenen Techniken der ma-

schinellen Ubersetzung. Die Eingabe wird dabei in eine Antwort statt in eine andere Sprache
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ibersetzt. [29] Generative Chatbots haben die Mdéglichkeit kontextsensitiv zu antworten, was ih-
nen den Vorteil verschafft, personlicher und gezielter antworten zu konnen. [31] Allerdings sind
sie schwerer zu trainieren und durch das selbststindige Erzeugen von Antworten auch anfélliger
fir grammatikalische Fehler. Zudem sind sie deutlich schwieriger zu kontrollieren, da sie sich
unvorhersehbare Kommunikationsstrategien aneignen. Deshalb erfordert ein generativer Chatbot

eine gro3e Menge an Trainings- und Testdaten. [29]

Klassifizierung nach Wissensgebiet

Eine weitere Art der Klassifizierung bei Chatbots kann das Wissensgebiet sein, welches ihnen zur
Verfiigung steht oder mit welchem sie trainiert wurden. [29] Es wird zwischen einem offenen und
einem geschlossenen Wissensgebiet unterschieden. Chatbots mit einem offenen Wissensgebiet
haben den Vorteil, dass sie iiber einen breit geficherten Bereich an Themen informiert sind. Da
das Wissensgebiet so breit gefichert ist, ist ihr Wissen in den einzelnen Bereichen eher allgemein
und oberfldchlich. Chatbots mit einem geschlossenen Wissensbereich hingegen konzentrieren sich
auf bestimmte Themen und haben in diesen auch eine gewisse Tiefe. Sie kommen jedoch schnell

an ihre Grenzen, sobald sich die Frage aus diesem Wissensbereich entfernt. [32]

3.3 Recommender Systeme

Recommender Systeme werden heutzutage immer ofter eingesetzt, um trotz grofSer Mengen an
Informationen relevante und neue Inhalte zu erhalten. [33] Ein verbreiteter Anwendungszweck von
Recommender Systemen liegt im kommerziellen Online Shopping oder in der Empfehlung von
Musik und Film. [4] Recommender Systeme konnen jedoch auch als Bestandteil eines Chatbots

genutzt werden, um der anwendenden Person fiir sie hilfreiche Informationen zu liefern. [5]

3.3.1 Definition und Abgrenzung von Recommender Systemen

In der vorliegenden Arbeit wird der Begriff Recommender System verwendet, statt der deutschen
Ubersetzung Empfehlungssystem. Dieser Begriff hat sich im deutschen Sprachgebrauch mittler-
weile durchgesetzt. Ein Recommender System wird in der vorliegenden Arbeit als ein System
definiert, welches einer nutzenden Person Items vorschlidgt, welche fiir die nutzende Person von
Interesse sein konnten. [34] Ein Item beschreibt dabei den Gegenstand der Empfehlung eines Re-
commender Systems. Ein Recommender System arbeitet mit verschiedenen Techniken und Werk-
zeugen, um Informationen zu filtern. [35] Der grundlegende Zweck eines Recommender Systems
besteht deshalb darin, die nutzende Person auf andere Items aufmerksam zu machen, welche die-
se auf Basis ihrer bisherigen Daten auch interessieren konnten. Bei einer passenden Empfehlung
steigt deshalb die Zufriedenheit der anwendenden Person. [36]

3.3.2 Kontextsensitivitdat eines Recommender Systems

Es gibt eine Vielzahl an Definitionen, welche versuchen den Begriff Kontext zu beschreiben. Diese

fallen zum Teil sehr unterschiedlich aus, weshalb im Folgenden mehrere Definitionen aufgegriffen
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werden. Eine oftmals genutzte Definition fiir Kontext beschreibt diesen als Information, welche
genutzt werden kann, um eine Situation zwischen einer anwendenden Person und einer Anwen-
dung zu charakterisieren. Ein System ist somit kontextsensitiv, wenn es der anwendenden Person
fiir sie wichtige Informationen zur Verfiigung stellt, welche das System durch den Kontext erar-
beiten konnte. [37]

Kontext wird oft auf zwei unterschiedliche Arten definiert. Zum einen kann Kontext die Ein-
fliisse im Zusammenhang mit einer bestimmten Situation beschreiben. Zum anderen wird Kontext
als der Text, welcher vor oder nach einem bestimmten Textabschnitt steht, beschrieben. Wenn der
Textausschnitt unabhéngig von seinem Kontext betrachtet wird, kann es vorkommen, dass die Be-
deutung von diesem unvollstdandig oder gar verfilscht wird.[38] Vor allem um Fehlinterpretationen
zu vermeiden, spielt Kontext eine essenzielle Rolle, da viele Worter eine Mehrdeutigkeit aufwei-
sen. Indem ein Modell den Kontext, in welchem ein Wort steht, beachtet, ist es ihm moglich, die
Mensch-Maschine-Interaktion zu verbessern. Ein kontextsensitives Recommender System muss

somit eine Art Gedichtnis besitzen, um flexibel reagieren zu konnen. [39, 40]

Aus den oben gelisteten Definitionen lédsst sich schlieen, dass es verschiedene Kontextarten gibt,
welche im Folgenden vorgestellt werden. Der Domainkontext beschreibt das konzeptionelle Wis-
sen iiber die Umgebung und die Welt im Allgemeinen. Der Dialogkontext beschreibt das Wissen
dariiber, was in einem Gesprich oder in einem Text gesagt wurde. Der Kontext der nutzenden
Person beschreibt das Wissen iiber die Gesprichsbeteiligten. Der situative Kontext beschreibt das
Wissen, zu welcher Zeit und an welchem Ort etwas stattgefunden hat. [41] Fiir die vorliegende
Arbeit sind mehrere der Kontextarten relevant. Der Fokus liegt allerdings vor allem auf dem Dia-
logkontext. Auch der Kontext der nutzenden Person, der Domainkontext und der situative Kontext
sollen miteinbezogen werden. Auf das Recommender System bezogen, kann der Grad an Kontext-
sensitivitit eines Recommender Systems beriicksichtigt werden. Ein Recommender System kann
kontextfrei handeln, indem es nur Keywords wahrnimmt und diese mit in die Wahl der Empfeh-
lung miteinbezieht. Ein Recommender System kann auch eine simple Form der Kontextsensitivi-
tat anstreben, indem es kontextsensitiv innerhalb eines isolierten Kontexts handelt. Beispielsweise
konnte das innerhalb eines Satzes der Fall sein. Damit ein Recommender System als kontextsensi-
tiv bezeichnet werden kann, sollte es neben dem Kontext der Konversation auch den Dialogkontext
beachten. Das heifl3t, es sollte in der Lage sein, vorherige Nachrichten, Daten der nutzenden Person
oder situative Daten miteinzubeziehen. Da ein in einen Chatbot integriertes Recommender System
nur miteinbeziehen kann, was zuvor schon gesagt wurde, wird der Dialogkontext in diesem Zu-
sammenhang nur durch vorgehende Dialoge gekennzeichnet. Im Folgenden wird ein Recommen-
der System als kontextsensitiv beschrieben, wenn die vorhergehende Konversation miteinbezogen
wird oder wenn Metadaten, wie Daten der nutzenden Person oder situative Daten, bei der Wahl

der Empfehlung miteinbezogen werden.
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3.3.3 Arten von Recommender Systemen

Es gibt verschiedene Arten von Recommender Systemen, im Folgenden wird ein Ausschnitt die-
ser aufgezeigt. Grundsitzlich konnen Recommender Systeme aufgrund ihrer Datengrundlage un-
terschieden werden. Dabei wird zwischen inhaltsbasierten Recommender Systemen und kolla-
borativen Recommender Systemen unterschieden. Der Fokus wird im Folgenden vor allem auf
diesen zwei Unterscheidungen liegen. Es wird in dieser Arbeit aber auch auf andere Typen von
Recommender Systemen eingegangen, sowie auf hybride Systeme. [36] Die Tabelle 3.2 zeigt ei-
ne Ubersicht der wichtigsten Recommender Systeme mit ihren Zielen und Inputs, auf welche im

Folgenden einzeln eingegangen wird.

Recommender System Ziel Input

inhaltsbasiert Empfehlungen sollen, Bewertung der anwendenden
aufgrund der zuvor Person +
bewerteten oder gekauften Artikeleigenschaften
Artikel ausgesprochen
werden

wissensbasiert Empfehlungen sollen Spezifikation der
aufgrund der zuvor von der anwendenden Person +
anwendenden Person Artikeleigenschaften +
festgelegten Spezifikation Domainkontext
ausgesprochen werden

kollaborativ Empfehlungen sollen Bewertung der anwendenden
aufgrund der Bewertung und | Person +
des Kaufes von dhnlichen Gemeinschaftsbewertungen
Anwendenden
ausgesprochen werden

demografisch Empfehlungen sollen Bewertung der anwendenden
aufgrund des demografischen | Person + Spezifikation der
Profils einer anwendenden anwendenden Person
Person ausgesprochen
werden

Tabelle 3.2: Abgrenzung von Recommender Systemen nach [35, 42]

Inhaltsbasiertes Recommender System

Ein inhaltsbasiertes Recommender System betrachtet nur den Anwendenden selbst, das hei3it es
stellt keinen Bezug zu anderen anwendenden Personen her. Es lernt beispielsweise ihnen Items zu
empfehlen, die Ahnlichkeiten mit Items haben, welche der nutzenden Person in der Vergangenheit
gefallen haben. Meist gleichen inhaltsbasierte Recommender Systeme die Attribute des Kontos
einer nutzenden Person mit den Attributen der Artikel ab, um Empfehlungen zu geben. [36] Die
Ahnlichkeit wird durch die Merkmale, welche die Artikel verbinden, berechnet. [43] Der Begriff
Inhalt in inhaltsbasierten Recommender Systemen bezieht sich auf diese Merkmale, welche aus
Keywords bestehen, die aus den Beschreibungen der Artikel entstammen. Inhaltsbasierte Recom-

mender Systeme verwenden die Artikelbeschreibungen und ihre Bewertung der anwendenden Per-
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son als Trainingsdaten und erstellen damit ein fiir eine nutzende Person spezifisches Regressions-
oder Klassifikationsmodellierungsproblem. Die Trainingsdokumente von jedem Nutzenden ent-
sprechen damit den Beschreibungen der Artikel, die er bewertet oder gekauft hat. Das fiir die
nutzende Person spezifische Modell, welches daraus entsteht, wird verwendet, um vorherzusagen,
ob diese Person einen Artikel mdgen wird. [35] Inhaltsbasierte Recommender Systeme sind sinn-
voll, wenn noch kein Zugang zu Informationen von anderen Anwendenden besteht. Denn ohne
Informationen von anderen Anwendenden ist es nicht méglich, kollaborative Filterung einzuset-
zen. [35]

Kollaborative Filterung

Kollaborative Filterung empfiehlt einer nutzenden Person einen Artikel, welche andere Nutzende
kauften, die dhnliche Merkmale wie die urspriingliche Person aufweisen. Es wird also die An-
nahme getroffen, dass zwei Nutzende, welche sich bei einem Artikel einig sind, sich eher auch
bei anderen Artikeln einig sind. [44] Die kollaborative Filterung teilt sich meist in zwei groere
Gruppen ein. Zum einen die speicherbasierten (memory-based) und zum anderen die modellba-
sierten (model-based) Algorithmen. Die erste Definition, in welcher diese beiden Algorithmen
unterschieden wurden, besagt, dass speicherbasierte Algorithmen iiber den gesamten Datensatz
operieren. Modellbasierte Algorithmen hingegen verwenden den Datensatz, um ein Modell zu
bewerten, damit es dann Vorhersagen treffen kann. [45] Diese Definition ldsst sich jedoch nicht
auf Recommender Systeme tibertragen, weshalb die Unterscheidung in diesem Fall genutzt wird,
um die Designunterschiede eines Algorithmus darzustellen. Demnach verwenden modellbasierte
Algorithmen verschiedene Techniken des maschinellen Lernens, um ein parametrisiertes Modell
anzupassen. Speicherbasierte Algorithmen hingegen durchsuchen die Trainingsdaten, um dhnliche
Nutzende oder Elemente zu finden. Wenn die speicherbasierten Algorithmen diese gefunden ha-
ben, werden sie aggregiert, um Empfehlungen zu berechnen. [46] Neben dieser Definition gibt es
allerdings auch Quellen, welche die grundlegende Unterteilung in modellbasierte und speicherba-
sierte Algorithmen kritisieren. Diese differenzieren die Algorithmen stattdessen nach ihrer mathe-
matischen Struktur und Motivation. [47] Da die Definition nach [46] momentan noch die gingigste

ist, wird im Folgenden diese Unterscheidung verwendet.

Wissensbasiertes Recommender System

Eine weitere Art eines Recommender Systems ist ein wissensbasiertes Recommender System. Sie
geben Empfehlungen auf Basis der Ahnlichkeiten zwischen den Anforderungen einer nutzenden
Person und den Artikelbeschreibungen. Dieser Prozess wird durch eine Wissensdatenbank unter-
stiitzt, welche hinter dem System steht und die Daten iiber Regeln und Ahnlichkeitsfunktionen
enthélt. Da die Kundschaft bei wissensbasierten Recommender Systemen angeben muss, welche
Priferenzen sie beziiglich Items besitzen, sind diese Systeme hoch interaktiv und setzen voraus,
dass die anwendende Person eine ungefihre Selbsteinschitzung hat, was ihr gefillt und was nicht.
[35]
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Die wissensbasierten Recommender Systeme beziehen sich vor allem auf Domainwissen, welches
in Abschnitt 3.3.2 spezifiziert wurde. Sie stehen den inhaltsbasierten Recommender Systemen sehr
nahe und werden teilweise als eine Kategorie zusammengefasst. [48] In der vorliegenden Arbeit
werden sie trotzdem getrennt gelistet aufgrund des unterschiedlichen Wissens, mit welchem sie
jeweils arbeiten. Wissensbasierte Recommender Systeme werden aufgrund des Wissens, welches
sie bendtigen, vor allem fiir Artikel mit wenigen Bewertungen oder Kiufen eingesetzt. Es ist somit
ein passendes System, um das Cold-Start-Problem zu iiberbriicken. [35] Das Cold-Start-Problem
beschreibt die Problematik der Datenliicke, welche auftritt, sobald ein neuer Artikel oder eine
neue nutzende Person hinzugefiigt wird. Fiir die anwendende Person oder den Artikel gibt es noch
keine Bewertungen oder Kiufe, wodurch es zu Datenliicken kommt. [49] Wissensbasierte Re-
commender Systeme konnen nochmals anhand ihrer Schnittstelle unterschieden werden. Bei ein-
schrankungsbasierten (constraint-based) Systemen geben die Nutzenden Beschriankungen fiir die
Merkmale der Artikel vor, wie beispielsweise eine Ober- und Untergrenze. Diese Beschrinkungen
werden als Regeln gespeichert, welche dann mit den Artikelmerkmalen abgeglichen werden. [50]
Die zweite Art eines wissensbasierten Recommender Systems ist das fallbasierte Recommender
System. Hier muss die anwendende Person bestimmte Félle als Ziele angeben, welche erreicht
werden sollen. [48, 36]

Demografisches Recommender System

Die demografischen Recommender Systeme nutzen die demografischen Informationen der An-
wendenden, um Klassifikatoren zu erlernen, die dann demografische Merkmale auf Bewertungen
oder Kaufneigungen abbilden kénnen. Oftmals werden die demografischen Informationen mit zu-

satzlichem Kontext kombiniert, um den Empfehlungsprozess besser zu steuern. [35]

Hybride Recommender System

Hybride Recommender Systeme verkniipfen verschiedene Arten von Recommender Systemen. Da
durch diese Kombinationen sehr viele verschiedene hybride Arten von Recommender Systemen
entstehen, werden diese nicht einzeln unterschieden. Stattdessen werden die hybriden Recommen-
der Systeme im Folgenden nach Art der Verkniipfung unterschieden. Das Modell, welches vor al-
lem genutzt wird, um das Cold-Start-Problem zu I6sen, ist das wechselnde hybride Recommender
System. Dabei wird zwischen den verschiedenen Empfehlungstechniken immer dann gewechselt,
wenn sich ein anderes System zu einem bestimmten Zeitpunkt als effektiver erweist. Ein weiteres
Modell ist das gewichtete hybride Recommender System. Dabei werden die Erkenntnisse aus al-
len genutzten Recommender Systemen mit ihrer jeweiligen Gewichtung kombiniert. Danach wird
entweder die Schnittmenge oder die Vereinigung der Gruppe verwendet. [42] Zuletzt gibt es noch
das gemischte hybride System. Diese bilden zunichst Gruppen aus verschiedenen Recommender
Systemen, welche zusammen gewichtet werden und aus dieser Gewichtung ein Ergebnis erzeugen.
Zwischen diesen verschiedenen hybriden Recommender Systemen kann dann gewechselt werden.
[35]
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3.3.4 Bewertung der Arten von Recommender Systemen

Im Folgenden werden die zwei grundlegenden Arten von Recommender Systemen, die inhaltsba-

sierten Recommender Systeme und die kollaborative Filterung, gegeniibergestellt und bewertet.

Inhaltsbasierte Recommender Systeme sind sinnvoll, wenn keine ausreichende Datengrundlage
fiir neue Artikel vorliegt, da sie die Keywords, mit welchen sie die Artikel mit anderen Arti-
keln abgleichen, aus der Beschreibung der Artikel ziehen. Wenn der neue Artikel also noch keine
Historie an Bewertungen hat, kann er trotzdem einer nutzenden Person aufgrund seiner Merkmale
empfohlen werden. [35] Sobald allerdings statt eines neuen Artikels eine neue anwendende Person
angelegt wird, werden inhaltsbasierte Recommender Systeme nachteilig. Denn um Vorhersagen zu
treffen benotigt das Trainingsmodell eine Historie an Bewertungen und Kdufen von der neuen nut-
zenden Person, welche noch nicht existiert. Die Vorhersagen bei neuen Anwendenden sind also
wenig robust. Eine Losung, die sich hierfiir anbietet, wire die nutzende Person beim Anlegen ihres
Profils verschiedene Keywords angeben zu lassen, um direkt eine Datenbasis zu schaffen, welche
verwendet werden kann. Diese Art der Datenerhebung und -verarbeitung fillt allerdings eher un-
ter die Kategorie der wissensbasierten Chatbots, auf welche in Abschnitt 3.3.3 niher eingegangen
wurde. Daraus ldsst sich ein hybrides System schaffen, welches erst dann inhaltsbasiert arbeitet,
sobald genug Daten zur Verfiigung stehen. [42] Inhaltsbasierte Modelle bringen aber auch noch
einen anderen Nachteil mit sich. Artikel mit Keywords, die nicht in anderen von der nutzenden
Person gekauften oder empfohlenen Artikeln verwendet werden, haben keine Chance dieser Per-
son empfohlen zu werden. Das konnte zur Folge haben, dass die Person sich in einer Filterblase
befindet und ganze Segmente nicht wahrnehmen kann, die ihm aber auch gefallen kénnten. Dies
liegt unter anderem daran, dass kein Gemeinschaftswissen genutzt werden kann, was zu weniger
Vielfalt in den empfohlenen Artikeln fiihren kann. [35]

Kollaborative Filterung hat den Vorteil, dass oftmals eine grole Menge an Daten vorliegt, welche
miteinbezogen werden konnen. Die grole Datenmenge begriindet sich darin, dass kollaborative
Filterung sich nicht auf die Daten einer einzelnen nutzenden Person bezieht, sondern die Daten
von allen Nutzenden miteinbeziehen kann. Die groflen Datenmengen konnen allerdings auch zu
Problemen fiihren, da bei den meisten speicherbasierten Algorithmen der kollaborativen Filterung
eine Verbindung von jeder nutzenden Person zu jedem Artikel berechnet werden muss. Bei vielen
Artikeln kann dies zu ldngeren Laufzeiten und erhohtem Speicherverbrauch fithren. Das Cold-
Start-Problem, welches bei einem inhaltsbasierten Recommender System besteht, verstédrkt sich
hier sogar noch. Dieses tritt in diesem Fall ein, wenn ein neues System aufgesetzt wird oder wenn
neue Nutzende oder neue Artikel hinzukommen. Dann gibt es keine bis wenige Bewertungen oder
Kéufe, weshalb sich auch keine kollaborative Filterung anwenden lésst. Eine Losung hierfiir wére
ein hybrides System, wie es zuvor erldutert wurde. Je nach Datenlage und Datenknappheit ldsst
sich dieses auch in Kombination mit einem inhaltsbasierten System umsetzen. Wie bereits beim
inhaltsbasierten System erwihnt, besteht auch in diesem Fall die Gefahr der Bildung einer Filter-

blase. Dies kann eintreten, da ihnen nur Artikel vorgeschlagen werden, welche dhnliche Personen
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gekauft haben. Dieses Problem ldsst sich durch die Verdnderung der Algorithmen abschwichen.
Hierzu konnen absichtlich kontroverse oder generische Empfehlungen mit eingebunden werden.
Dies ist allerdings vor allem ein gesellschaftspolitisches Thema, welches in der vorliegenden Ar-
beit nicht ndher behandelt werden kann. Ein weiteres Problem, welches sich bei kollaborativer
Filterung ergeben kann ist, dass es Nutzende gibt, welche nicht mit der Masse iibereinstimmen.
Fiir diese Personen sind Empfehlungen, welche auf einer kollektiven Gruppe basieren, weder sinn-

voll noch hilfreich.

Abschliefend lésst sich sagen, dass beide Arten von Recommender Systemen Vor- und Nachtei-
le mit sich bringen. Die kollaborative Filterung ist jedoch die fortgeschrittenere Technik, welche
meist bessere Ergebnisse hinsichtlich der Empfehlungen erzielen kann. Um ein kollaboratives Re-
commender System mit allen Vorteilen zu nutzen, wird jedoch eine grofe Basis an Daten benotigt,
ohne welche ein kollaboratives Recommender System nicht zu empfehlen ist. Um die genannten
Probleme der kollaborativen Filterung zu umgehen, konnte auf hybride Systeme zuriickgegriffen
werden, welche erst mit kollaborativer Filterung arbeiten, wenn die Datengrundlage dafiir geschaf-
fen wurde. Zusammenfassend wird angemerkt, dass die Wahl des Recommender Systems immer
nach dem spezifischen Anwendungsfall ausgewéhlt und angepasst werden muss. Welches Recom-
mender System sich fiir die in dieser Arbeit vorliegende Implementierung in Kapitel 6 am besten

eignet, wird deshalb in der Konzeption in Kapitel 5.3 erarbeitet.
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4 Verwandte Arbeiten

Im Folgenden werden verwandte wissenschaftliche Arbeiten in Bezug zu der vorliegenden Arbeit
gesetzt. Ziel des Kapitels ist es, aufzuzeigen, inwiefern sich die aktuelle Forschung mit den fiir die-
se Arbeit relevanten Themen auseinandergesetzt hat und welche Losungswege schon bekannt sind.
Auferdem soll die Verbindung zur eigenen Arbeit deutlich werden. Es wird analysiert, in welchen
Bereichen schon vorhandenes Wissen genutzt werden kann und wo noch Forschungsbedarf be-
steht. Darauthin wird die Verkniipfung der Gebiete ,,Chatbots* und ,,Recommender Systeme* im
Zusammenhang mit dem Gesundheitssektor betrachtet. Dabei werden Ahnlichkeiten zu verwand-
ten Arbeiten aufgedeckt und Zusammenhinge hergestellt. Die Grafik 4.1 zeigt die Verbindung der

Gebiete, welche fiir diese Arbeit von besonderer Relevanz sind.

Gesundheitswesen

Recommender

Chatbots im Systeme im

Gesundheits-

wesen a
Conversational

Recommender
Systeme im
Gesundheitswesen

Recommender
Systeme
Conversational
Recommender
Systeme

Abbildung 4.1: Uberblick der Themen der verwandten Arbeiten nach

Die Kreise zeigen die verschiedenen Themengebiete auf. In der Mitte befinden sich die dialo-
gorientierten Recommender Systeme im Gesundheitswesen, welche die Themengebiete mitein-
ander kombinieren und die zentrale Thematik der Arbeit darstellen. Zundchst wird im Abschnitt
4.1 auf Chatbots im Gesundheitswesen eingegangen, danach wird im Abschnitt 4.2 das Thema
Health Recommender Systeme (HRS) betrachtet. Die Verkniipfung von Recommender Systemen
mit Chatbots wird im Abschnitt 4.3 hergestellt. AbschlieBend wird im Abschnitt 4.4 der aktuelle
Forschungsstand der Recommender Systeme bei Chatbots im Gesundheitswesen beleuchtet.
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Um die verwandten Arbeiten zu finden, wird vor allem nach den Suchbegriffen ,,Conversational
Recommender System*, ,,Health Recommender System*®, ,,Chatbots in Healthcare* und ,,Conver-
sational Health Recommender System* gesucht. Dies geschah primir auf der Plattform ,,Google
Scholar®, dem Katalog der Hochschulbibliothek Offenburg und dem Katalog der Bibliothek der
Hochschule Karlsruhe. Bei den dort gefundenen Ergebnissen werden vor allem Paper von ,,JEEE®,

wSpringer Link®, ,,Research Gate* und ,,ScienceDirect* verwendet.

Aufgrund des stetigen und schnellen Wandels in den relevanten Themengebieten NLP, Chatbots
und Recommender Systeme, wird darauf geachtet, die Literatur in diesem Kapitel in der Jahres-
zahl einzugrenzen. Im Jahr 2017 standen Chatbots kurz vor dem Peak auf dem Hype Cycle* von
[51]. Der Peak beschreibt im Zusammenhang mit dem Hype Cycle den Zeitpunkt, an welchem die
Kurve ihren hochsten Punkt erreicht. An diesem Punkt ist der Hype um die entsprechende Techno-
logie am hochsten. [51] Deep Learning und Machine Learning waren 2017 auf ihrem Peak in dem
Hype Cycle. 2017 wurde zudem das Paper ,,Attention is all you need* [22] veroffentlicht, welches
den neuen Ansatz der Transformers> auf dem Gebiet der neuronalen Netze vorstellte. Jedoch war
das Themengebiet der KI auch 2016 schon weiter vorangeschritten, dies ldsst sich auch an dem
Hype Cycle aus dem Jahr 2016 erkennen. Die Themen KI und Machine Learning zdhlten in die-
sem Jahr zu einem der vier Megatrends des Hype Cycle. [52] Deshalb wird sich im Folgenden

ausschlieBlich auf Literatur bezogen, welche im Jahr 2016 oder spiter verdffentlicht wurde.

4.1 Chatbots im Gesundheitswesen

Chatbots werden zunehmend in Bereichen des Gesundheitswesens eingesetzt. Sie werden dort fiir
verschiedene Zwecke entwickelt, entweder um Mitarbeitende zu entlasten oder um Erkrankte zu
unterstiitzen. Vor allem die COVID-19 Pandemie hat die Forschung in diesem Bereich beschleu-
nigt, da auch hierfiir Lésungen mit Chatbots entwickelt wurden. Ein Beispiel dafiir ist ein Chatbot,
der die Mitarbeitenden des Gesundheitswesens tiglich befragt und mit diesen Informationen priift,
ob sie arbeiten konnen oder ob sie sich aufgrund von Symptomen krankschreiben lassen sollten.

(3]

In dem Paper ,,Survey of conversational agents in health* [53] wird die Taxonomie von Chat-
bots im Gesundheitswesen genauer betrachtet. Chatbots im Gesundheitswesen werden dabei in
wiederkehrende zentrale Konzepte kategorisiert. Die drei Knoten, die dabei entstehen, sind ,,In-
teraktionen®, ,,Dialoge* und ,,Architekturen®. Diese Knoten werden darauthin einzeln in Form
von Attributen weiter spezifiziert, um den Stand der Technik auf dem jeweiligen Gebiet aufzuzei-

gen. Der erste Knoten ,,Interaktionen definiert den Kontext fiir Chatbots im Gesundheitswesen

4Der Hype Cycle von Gartner ist ein grafisches Modell, welches den Reifegrad und die Akzeptanz von bestimmten
Technologien abbildet. Es zeigt aulerdem, wie sich die Technologien im Laufe der Zeit entwickeln werden. [51]

SEin Transformer ist eine Art kiinstliches neuronales Netz, welches dazu dient Eingabedaten in eine neue Form zu
tibersetzen
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und bezieht sich dabei nicht auf die Art des Vertreters. Dieser Knoten enthilt die Attribute ,,Ge-
sundheitsziele®, ,,Gesundheitskontexte und ,,Bereiche des Gesundheitswesens®. Der zweite Kno-
ten ,,.Dialoge* definiert die Art des Chatbots und dessen Kommunikationsmodell. Er besteht aus
den Merkmalen ,,Dialogtypen®, ,,Vertretertypen‘ und den ,,Kommunikationsmodellen*. Der letz-
te Knoten ,,Architekturen* definiert die technischen Komponenten des Chatbots. Darin enthalten
sind die Attribute ,,Techniken* und ,,Systeme*, welche ein Chatbot im Gesundheitswesen verwen-
den kann. Die folgende Abbildung 4.2 verdeutlicht diese Unterteilung in die einzelnen Knoten mit

ihren jeweiligen Attributen.

Chatbots im Gesundheitswesen

Interaktion Architektur

[ Gesundheitsziele ] [ Dialogtypen ] [ Techniken ]
[ Gesundheitskontexte ] [ Vertretertypen ] [ Systeme ]
[ Bereiche des Gesundheitswesen ] [ Kommunikationsmodelle ]

Abbildung 4.2: Taxonomie eines Chatbots im Gesundheitswesen nach [53]

In dem Paper ,,Chatbot breakthrough in the 2020s? An ethical reflection on the trend of automa-
ted consultations in health care* [54] wird erforscht, wie Chatbots als Beratungssysteme Teile des
Gesundheitswesens beeinflussen konnen. Dabei stellte sich heraus, dass der Einsatz von Chatbots
die Rationalitit und Automatisierung im Gesundheitswesen vorantreiben kann. Es wurde heraus-
gefunden, dass Chatbots eine essenzielle Rolle fiir die Unterstiitzung und Motivation von Betrof-
fenen, sowie fiir organisatorische Aufgaben spielen. Des Weiteren wurde herausgefunden, dass
Chatbots vor allem einen Ersatz fiir nicht-medizinisches Pflegepersonal darstellen konnen. Da das
Projekt der vorliegenden Arbeit zum Ziel hat, genau diese Mitarbeitende des Gesundheitswesens
zu entlasten, kann daraus geschlossen werden, dass ein Chatbot hierfiir die richtige Ansatzwei-
se darstellt. Es soll moglich sein, der zu behandelnden Person schnell gewiinschte Informationen
zur Verfiigung zu stellen. Je nach Anwendungsfall sollen diese Informationen der anwendenden
Person bei den zuvor beschriebenen gesundheitlichen Problemen weiterhelfen und Klarheit ver-
mitteln. Die Forschung der Verfassenden hat ergeben, dass dies mit einem Chatbot moglich ist und

umgesetzt werden kann.

Um einen Chatbot auf der technischen Seite genauer zu beleuchten, wird das Paper ,,Contextu-
al Chatbot for Healthcare Purposes (using Deep Learning)* [55] ndher betrachtet. Darin wird er-
forscht, wie ein kontextsensitiver Chatbot im Gesundheitswesen funktioniert und angewandt wer-
den kann und welche zukiinftigen Anwendungsbereiche fiir ihn vorgesehen werden konnten. Chat-
bots werden darin vorgesehen, um priadiktive Diagnosen auszustellen und um organisatorische

Aufgaben zu verrichten, wie beispielsweise das Buchen von Terminen. Es wird deutlich gemacht,
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dass Chatbots im Gesundheitswesen das Personal entlasten und diesen deshalb eine hohe Priori-
tat in diesem Bereich zugeschrieben werden sollte. Die Forschenden beschreiben auflerdem die
Herausforderung, dass Chatbots oftmals falsche Entscheidungen treffen und deshalb ihre Archi-
tektur weiter verbessert werden sollte. Im Folgenden wird daher untersucht, ob ein Recommender
System bei einem Chatbot auch in diesem Punkt zu Verbesserungen fiithren kann, beispielsweise
durch die Moglichkeit direkt mit der anwendenden Person iiber den Chat in Kontakt zu treten und

Riickfragen stellen zu kdnnen.

4.2 Health Recommender Systeme

Recommender Systeme haben sich vor allem in der Wirtschaft bereits durchgesetzt. Sie konnen
aber auch im Bereich des Gesundheitswesens angewendet werden, um Prozesse zu beschleunigen
oder die Lebensqualitidt und Gesundheit von Menschen und vor allem Mitarbeitenden im Gesund-

heitswesen zu verbessern.

Das Paper ,,DeepReco: Deep Learning Based Health Recommender System Using Collaborative
Filtering* [56] schldgt eine Umsetzung eines intelligenten HRS unter Verwendung der Restricted-
Boltzmann-Machine-Convolutional-Neural-Network-Deep-Learning-Methode vor. Diese Metho-
de zeigt auf, inwiefern Big-Data-Analysen fiir die Implementierung eines HRS genutzt werden
konnen. In dem Paper hat sich herausgestellt, dass diese Methode weniger fehleranfillig ist als
andere Ansitze. Zudem liefert die Methode der Forschenden eine hohere Genauigkeit der Ant-

worten, als andere Methoden, mit welchen sie verglichen wurde.

4.3 Dialogorientierte Recommender Systeme

Zu dem Ansatz einen Chatbot mit einem Recommender System zu verbinden, gibt es bereits For-
schungen, allerdings sind diese immer noch sehr begrenzt. Auf einen Ausschnitt der bereits vor-

handenen Forschungen wird im Folgenden genauer eingegangen.

In dem Paper ,,Towards Conversational Recommender Systems* [44] wird die Kombination dieser
zweier Systeme genauer untersucht. Der géingige Begriff fiir diese Kombination lautet ,,Conversa-
tional Recommender System®. Das Ziel der Forschenden ist dabei, Recommender Systeme dem
Menschen dhnlicher zu gestalten, da sich Personen meist anders verhalten, wenn sie Empfeh-
lungen von anderen Personen erhalten. Zudem befasst sich die Arbeit mit dem schon zuvor in
Abschnitt 3.3.3 behandelten Cold-Start-Problem. Dieses kann von Menschen meist schneller und
besser bewiltigt werden, als von einem Computer. Da in dieser Arbeit ein dialogorientiertes Re-
commender System umgesetzt wird, sind die folgenden Erkenntnisse wichtig fiir die Konzeption
und Entwicklung eines dialogorientierten Recommender Systems. Es wurde herausgefunden, dass
die beste Performance mit absoluten Fragen fiir das Feedback der nutzenden Person erreicht wer-
den kann. Absolute Fragen fiir das Feedback beschreiben in Bezug auf Recommender Systeme

eine Form von Feedback, bei welcher die nutzende Person nach ihrer Meinung zu einem bestimm-
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ten Artikel gefragt wird, ohne diesen in Relation zu anderen Artikeln zu setzen. Die Riickmel-
dungen der Nutzenden werden daraufhin verwendet, um das System zu verbessern. Eine weitere
Erkenntnis ist, dass die Strategie der Frageauswahl, um Feedback zu erhalten, entscheidend fiir ein
effektives Lernen ist. In der Arbeit kamen die Forschenden zu dem Ergebnis, dass eine Banditen-
Strategie die meisten Vorteile bei einem dialogbasierten Recommender System mit sich bringt.
Dieser wurde allerdings nicht wie der klassische mehrarmige Bandit umgesetzt, welcher erst kon-
vergiert, wenn alle Arme erforscht sind. Stattdessen ermdglicht eine kollaborative Struktur, wie

sie hier verwendet wurde, eine schnellere Konvergenz.

Die Forschenden des Paper ,,Conversational Recommender System® [57] haben sich zum Ziel
gesetzt, diese zwei Systeme zu einem System zusammenzufiihren, um sitzungsbasierte Nutzen-
funktionen zu optimieren. Der Gesprichsverlauf wird als semistrukturierte Anfrage einer anwen-
denden Person dargestellt und analysiert. Diese Daten werden immer dann aktualisiert, wenn die
nutzende Person mit dem dialogorientierten Recommender System kommuniziert oder es neue
Informationen gibt, welche gesammelt werden kénnen. Das Modell der Forschenden bezieht so-
wohl frithere Bewertungen der nutzenden Person als auch die Anfragen der aktuellen Sitzung in
die Wahl der passenden Empfehlung mit ein. Auch das Belohnungssystem, welches von den For-
schenden fiir das auf Reinforcement Learning basierenden dialogbasierten Recommender System
eingesetzt wird, ist ein interessanter Ansatz fiir die in dieser Bachelorthesis gestellten Forschungs-
fragen. In der Arbeit der Autoren sind nur zwei Arten von Interaktionen moglich, die Abfrage eines
Facettenwertes von einer nutzenden Person und die Abgabe von Empfehlungen an die anwenden-
de Person. Die vorliegende Arbeit soll das dialogbasierte Recommender System konzeptionell
erweitern, indem die nutzende Person proaktiv Fragen stellen kann. Hierzu wire es auch moglich,
dass das System aktiv Feedback von der anwendenden Person zu bestimmten Artikeln erfragen

kann.

4.4 Dialogorientierte Health Recommender Systeme

In der vorliegenden Arbeit soll ein dialogbasiertes Recommender System fiir die spezifische An-
wendung im Gesundheitswesen entworfen werden. Fiir diesen speziellen Anwendungsbereich
miissen Dinge, wie beispielsweise der Umgang mit sensiblen Daten, anders gehandhabt werden.
Die aktuelle Forschung in diesem Bereich ist noch sehr marginal, weshalb nur sehr wenig For-
schung gefunden wurden, welche sich mit diesem Thema auseinandersetzt. Daraus wird erkenn-
bar, dass hier noch ein groer Forschungsbedarf besteht, welcher durch diese Arbeit vorangetrie-

ben werden soll.

Ein Paper, welches im Folgenden vorgestellt wird, beschiftigt sich bereits mit dialogbasierten
HRS. Die Forschenden aus dem Paper ,,A conversational recommender system for diagnosis using
fuzzy rules* [58] nutzen ein dialogbasiertes Recommender System fiir medizinische Diagnosen,
welches auf der Fuzzy-Logik beruht. Die Fuzzy-Logik kann Wissen iiber Krankheiten speichern

und mit diesem durch die Gespriache mit Anwendenden eine Diagnose durchfiihren. Auch hier
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wird mit Feedback der anwendenden Person gearbeitet, um bessere Ergebnisse bei den Empfeh-
lungen zu erzielen. Das Modell arbeitet bisher noch nicht mit kollaborativer Filterung, es wird
aber im Ausblick des Papers darauf hingewiesen, dass in diese Richtung weiter geforscht werden

konnte.

In Kapitel 6 wird versucht, ein dialogbasiertes HRS zu implementieren, welches diesem Modell
dhnlich ist. Die Taxonomie des zu entwickelnden Chatbots im Gesundheitswesen dieser Arbeit

stiitzt sich dabei auf die Ergebnisse des Literaturvergleichs von [53].



27

5 Konzeption

Die Konzeption legt den Grundstein dafiir, wie der spétere Prototyp aussehen soll. Zunéchst wer-
den dafiir die grundlegenden Herausforderungen eines Recommender Systems analysiert. Um ein
Recommender System zu entwickeln und dieses anschliefend in den vorhandenen Chatbot von
Pulsnetz zu integrieren, ist es zudem wichtig, zuvor die Anforderungen und Zielsetzungen zu defi-
nieren. Damit wird sichergestellt, dass die Implementierung im Rahmen des Moglichen liegt und
auch im zeitlichen Rahmen dieser Arbeit umsetzbar ist. Zu Beginn werden einige Herausforde-
rungen eines dialogorientierten Recommender Systems im Gesundheitswesen definiert. Um ein
strukturiertes Vorgehen zu garantieren, wird eine Anforderungsanalyse durchgefiihrt. Hierfiir wer-
den zuerst verschiedene Personas erstellt, welche sich an den schon vorhandenen Personas des
Projekts ,,Pulsnetz* orientieren. Mithilfe dieser Personas werden Use Cases aufgestellt, welche
analysiert und evaluiert werden. Damit werden anschlieBend die finalen Anforderungen an das
Recommender System definiert. Nach Abschluss der Anforderungsanalyse wird aus dieser das
konzeptionelle Design des Recommender Systems festgelegt und ausgearbeitet. Letztlich werden
noch die Grenzen der Umsetzung festgelegt, welche fiir die Implementierung des Prototyps beno-

tigt werden.

5.1 Herausforderungen eines Recommender Systems

Ein Recommender System bringt viele Herausforderungen mit sich, welche im Folgenden behan-
delt und analysiert werden sollen. Dies dient dazu, einen Uberblick zu behalten und besser mit
den Herausforderungen umgehen zu konnen. Zuerst werden zwei allgemeine Herausforderungen
von Recommender Systemen aufgegriffen. Zum einen das Cold-Start-Problem bei Recommen-
der Systemen und zum anderen die begrenzten Moglichkeiten der Evaluation von Recommender
Systemen. Letztlich wird noch Bezug auf den Anwendungsfall des umzusetzenden Recommender
System genommen. Da der Prototyp und auch das Konzept auf das Gesundheitswesen ausgerich-
tet sind, muss auch ein Bezug zu dem Problem der Verarbeitung von sensiblen Daten im Ge-
sundheitswesen hergestellt werden. Es gibt noch zahlreiche weitere Herausforderungen, welche
Recommender Systeme mit sich bringen, hierzu zihlt unter anderem die Serendipitit, die Ska-
lierbarkeit und das Problem der Uberspezialisierung. [4, 34] Auf diese wird im Folgenden nicht

genauer eingegangen, da es den zeitlichen Rahmen der vorliegenden Arbeit iiberschreiten wiirde.

5.1.1 Cold-Start-Problem eines Recommender Systems

Ein fundamentales Problem, welches bei Recommender Systemen auftritt, befasst sich damit, wie

eine Empfehlung fiir neue anwendende Personen oder neue Items ausgesprochen werden soll. Das
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System hat in diesem Szenario noch keine Kontextdaten, um Empfehlungen auszusprechen. [59]
Im Fall, dass die anwendende Person bisher unbekannt war, fehlt das Wissen, was die Person in-
teressieren konnte, was ihr gefallen konnte und womit sie sich oft befasst. Im Fall eines neuen
Items hingegen ist unbekannt, wie gut das Item bei anderen anwendenden Personen bewertet wur-
de und fiir welche Interessen es empfohlen werden soll. [60] Fiir den ersten Fall werden deshalb
oft Items empfohlen, welche bei vielen anderen nutzenden Personen eine hohe Popularitit auf-
gewiesen haben. Es gibt jedoch auch den Ansatz aus dem Paper [49], welcher aufzeigt, dass die
Priferenzen von neuen Nutzenden eher auf weniger populére Items ausgerichtet sind. Es gibt auch
den Ansatz, soziale Netzwerke zur Entschidrfung von dem Cold-Start-Problem zu nutzen. Zu die-
sem gibt es zahlreiche Literatur, welche in dem Paper ,,Social network data to alleviate cold-start
in recommender system: A systematic review® [61] verglichen und aufgearbeitet wurde. Grund-
satzlich ldsst sich feststellen, dass es zu dem momentanen Zeitpunkt noch keine allgemeingiiltige
Losung fiir dieses Problem gibt. Dies hingt mit zwei fundamentalen Fragen, welche essenziell fiir
Recommender Systeme sind, zusammen. Diese sind komplex zu beantworten, da bei diesen Fra-
gen festgestellt werden muss, was der nutzenden Person gefillt und wieso es ihr gefillt. [62] Um
die Fragen beantworten zu konnen, bedarf es einer angemessenen Evaluation der Empfehlungen.

Auf diese Herausforderung wird im nichsten Abschnitt Bezug genommen.

5.1.2 Evaluation von Recommender Systemen

Wie zuvor beschrieben hiingt die Relevanz einer Empfehlung von den Préferenzen, den Intentio-
nen und dem Kontext der nutzenden Person ab. Damit kann keine allgemeingiiltige Antwort auf
die Frage gefunden werden, ob eine Empfehlung fiir die nutzende Person von Relevanz ist. Dies
macht die Evaluation schwieriger, da die Empfehlungen uniiberwacht sind und somit nicht be-
kannt ist, ob die Empfehlung ,,richtig* oder ,,falsch* ist. Die Forschung im Bereich der Evaluation
von Recommender Systemen ist zu marginal, um eine allgemeingiiltige Antwort darauf finden zu
konnen. [62] Es steht fest, dass die Vorhersage der Vorlieben und Interessen einer Person nicht
ausreicht, um eine passende Empfehlung auszusprechen. Zusitzlich sollte die Menge der Eigen-
schaften identifiziert werden, die den Erfolg im Kontext beeinflussen. Dies ist herausfordernd, da
zuerst die Menge der relevanten Eigenschaften identifiziert werden muss und diese dann mit in
die Evaluation einbezogen werden sollten. [63] Bei Recommender Systemen wird zwischen drei
Arten der Evaluation unterschieden. Die Offline-Evaluation, die Online-Evaluation und die Studie
mit Anwendenden. Die simpelste Option ist dabei die Offline-Evaluation, bei dieser wird zuvor
ein Datensatz mit hypothetischen Nutzenden angelegt. Damit wird ihr Verhalten mit dem Recom-
mender System simuliert. Es muss dafiir davon ausgegangen werden, dass reale Nutzende sich
simultan zu den hypothetischen Nutzenden verhalten. [63, 64] Die Online-Evaluation verhilt sich
dhnlich zur Offline-Evaluation. Ihr Vorteil ist jedoch, dass Nutzende in Echtzeit evaluiert werden
konnen. Dafiir muss das Recommender System allerdings schon verdffentlicht sein. Die letzte
Option ist einer Studie mit Anwendenden. Diese ist meist sehr aufwindig, da eine realistische
Simulation fiir die Probanden erzeugt werden muss, in welcher die Evaluation stattfindet. Zudem

wird eine grof3e Menge an Probanden benétigt, damit die Evaluation aussagekriftig ist. [63]
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5.1.3 Sensible Daten im Gesundheitssektor

Zuletzt stellt der Anwendungsfall auf den Gesundheitssektor noch eine Herausforderung beziiglich
des Umgangs mit sensiblen Daten dar. Optimierte Empfehlungen benétigen moglichst viele Kon-
textdaten, auf Basis derer die Empfehlung ausgesprochen werden kann. Dazu werden vor allem
im Gesundheitssektor allerdings auch sensible Daten bendtigt, um genaue Empfehlungen ausspre-
chen zu konnen. [65] Sensible Daten beschreiben in der vorliegenden Arbeit alle Daten, welche
Bezug auf den Gesundheitszustand der anwendenden Person nehmen, sowie deren demografische
Daten, wie beispielsweise das Alter, der Wohnort und das Geschlecht. Der Kompromiss zwischen
Privatsphidre und Personalisierung wirft im Gesundheitssektor ethische Bedenken auf. Zunéchst
herrscht zwischen der anwendenden Person und dem Recommender System nicht die gleiche Ver-
trauensbasis, wie zwischen der anwendenden Person und einem Gesundheitsdienstleister. Dies
kann dazu fithren, dass die anwendende Person nicht bereit ist, vertrauliche Daten mit dem Sys-
tem zu teilen. Eine weitere Herausforderung stellt auch die Rechtslage dar, welche vor allem bei
Gesundheitsdaten genau gepriift werden sollte. [65, 66] Konzeptionell wird deshalb nicht genauer
auf die Frage des Datenschutzes eingegangen, bei einer Umsetzung und Veroffentlichung eines
Recommender System im Gesundheitswesen sollten diese Fragen jedoch erneut aufgearbeitet und
geklart werden. Da dies den Umfang der vorliegenden Arbeit iiberschreiten wiirde, wird hierauf

nicht weiter Bezug genommen.

5.2 Anforderungsanalyse fiir ein Recommender System

Um ein konzeptionelles Design eines Recommender Systems aufzubauen, wird im Folgenden
eine Anforderungsanalyse durchgefiihrt. Diese baut auf erstellten Personas auf, aus welchen Use
Cases gebildet wurden. Anhand dieser Use Cases werden dann funktionale und nicht-funktionale

Anforderungen definiert.

5.2.1 Personas

Um die Zielgruppe des Recommender Systems genauer zu spezifizieren, wird die Persona-Methode
verwendet. Dabei wird versucht, aus den Daten der Zielgruppen fiktive Personen zu formen. [67]
Fiir diesen Prozess wird zwischen realen und realistischen Personas unterschieden. Um reale Per-
sonas umzusetzen, miissen Untersuchungen an der Zielgruppe vorgenommen werden, aus welchen
qualitative und quantitative Daten fiir die Personas gewonnen werden kénnen. Realistische Perso-
nas hingegen konnen aus Gespriachen zwischen Projektteilnehmenden entstehen. [68] Die vorlie-
genden Personas fallen unter die Kategorie der realistischen Personas, da die genutzten Informatio-
nen zur Erstellung hauptsédchlich aus schon vorhandenen Informationen des Projekts ,,Pulsnetz®,
sowie aus Befragungen von Projektpartnern stammen. Aus diesen Informationen sind drei Per-
sonas entstanden, die nach Berufsfeldern klassifiziert wurden (sieche Anhang A.1). Jede Persona
reprisentiert dabei eine bestimmte Gruppe nutzender Personen. Diese Gruppen umfassen Pflege-
krifte, Sozialarbeitende und Pflegedienstleitungen. Diese Einteilung in nutzende Gruppen wurde

aus den Unterlagen des Projekts ,,Pulsnetz* tibernommen. Die entwickelten Personas sind zudem
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auf die Lebensstile in [69] und die Internet-Milieus in [70] bezogen. Bei den Lebensstilen in [69]
werden Menschen in prototypische Gruppen unterteilt, welche die Gesellschaft anhand von Ein-
stellungen, Motiven und Vorlieben abbilden sollen. Diese waren bei der Erstellung der Personas
vor allem hilfreich, um einen ersten Rahmen der Lebenseinstellung der Persona festzulegen. Um
diesen zu verfeinern, wurden nachfolgend die Internet-Milieus miteinbezogen. Diese unterteilen
die Personen einer Gesellschaft in verschiedene Gruppen. Die Unterteilung findet dabei nach der
sozialen Lage, nach der Grundorientierung und nach der Haltung gegeniiber dem Internet statt.
Diese Gruppenzuweisung war vor allem hilfreich, um die Technikaffinitédt der Personas einschit-
zen zu konnen. Im Folgenden wurde deshalb jeder Persona ein Internet-Milieu und ein Lebensstil
zugeordnet. Nachfolgend wird auf die einzelnen Personas genauer eingegangen und es werden die

wichtigsten Merkmale, Werte und Einstellungen in Bezug auf das Projekt ,,Pulsnetz* aufgegriffen.

Pflegekraft Annabell

Annabell ist 26 Jahre alt, sie hat die Realschule absolviert und danach eine Ausbildung zur Pfle-
gekraft gemacht. Die grofiten beruflichen Herausforderungen stellen fiir sie die berufliche Wei-
terentwicklung, die Problemlosung, die Entscheidungsfindung und das Zeitmanagement dar. Fiir
ihren Beruf benotigt sie neben medizinischer Kompetenz auch Durchhaltevermogen, Einfithlsam-
keit und Zuverlidssigkeit. Bei den Internet-Milieus kann sie den ,,unbekiimmerten Hedonisten*
zugeordnet werden. Diese nutzen die angebotenen Moglichkeiten online ausgiebig und sind vor
allem von Social Media begeistert. Sie kiimmern sich weniger um Datenschutz und haben im All-
gemeinen einen eher lockeren Umgang mit dem Internet. Dies begriindet sich darin, da sie, trotz
ausgiebiger Nutzung, unsicher im Umgang mit Technik sind. [70] Die Einordnung dieser Per-
sona in einen Lebensstil gestaltete sich etwas komplizierter. Annabell stellt hier eine Mischung
aus dem Lebensstil ,,Digital Creative* und dem Lebensstil ,,Forever Youngster* dar. Der ,,Digi-
tal Creative* stellt einen Lebensstil dar, bei welchem sich die Welt hauptsichlich online abspielt.
Personen mit dem Lebensstil ,,Digital Creative* sind gerne vernetzt und in Gesellschaft. All dies
trifft auch auf Annabell zu. Allerdings ist das Knowhow im Bereich der Technik bei einem ,,Di-
gital Creative meist hoher als bei Annabell. Der Lebensstil ,,Forever Youngster* hingegen setzt
den Fokus vor allem auf das Thema Gesundheit. Menschen mit diesem Lebensstil ist es besonders
wichtig, sich gesund zu erndhren und viel Sport zu treiben. Sie informieren sich zudem in den
Medien regelmiBig iiber Gesundheitsthemen, diese konnen sowohl psychische als auch physische

Gesundheitsinformationen umfassen. [69]

Sozialarbeiter Markus

Markus ist 55 Jahre alt und hat sein Diplom in einem sozialwissenschaftlichen Studiengang ab-
solviert. Danach ist er als Sozialarbeiter in der Kinder- und Jugendarbeit eingestiegen, wo er auch
bis heute geblieben ist. Beruflich stellen vor allem Verdnderung und Zeitmanagement Herausfor-
derungen fiir Markus dar. Er benétigt in seinem Beruf eine hohe Frustrationstoleranz, Kommuni-
kationsfahigkeit, sowie Fachkompetenz. Bei den Internet-Milieus fillt er unter die ,,vorsichtigen

Skeptiker. Diese sind meist iiberfordert im Umgang mit dem Internet und meiden es deshalb.
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Sie haben starke Bedenken in Bezug zur Digitalisierung und wollen moglichst wenig personliche
Daten im Internet preisgeben. Sie nutzen das Internet zwar fiir gewohnte Prozesse, jedoch stehen
sie digitalen Neuerungen kritisch gegeniiber. [70] So auch Markus, dieser nutzt im beruflichen
sporadisch seinen Computer mit fiir ihn gewohnter Software. Vom Lebensstil 1dsst sich Markus
als ,,Neo-Biedermeier* einstufen. Diese Gruppe strebt nach Sicherheit in allen Lebensbereichen,
vor allem fiir ihre Familie. Zudem fiihlen sie sich unsicher im Umgang mit Neuem und legen Wert
auf Routinen. [69]

Pflegedienstleitung Chiara

Chiara ist 45 Jahre alt und hat eine abgeschlossene Berufsausbildung zur Pflegekraft absolviert.
Durch diverse Weiterbildungen ist sie inzwischen Pflegedienstleitung. Vor allem mangelnde Res-
sourcen und die Motivation ihrer Mitarbeitenden stellen sie vor Herausforderungen. Ein grofler
Teil ihres Berufs ist das Personalmanagement, wofiir sie eine ausgepriagte Kommunikationsfahig-
keit und Durchsetzungsvermégen benétigt. In den Internet-Milieus in [70] féllt sie unter die ,,ver-
antwortungsbedachten Etablierten®. Diese zeichnen sich durch einen besonnen und abwigenden
Umgang mit dem Internet aus. Sie finden Digitalisierung wichtig, stehen ihr aber nicht euphorisch
gegeniiber. Sie nutzen das Internet weniger zur Unterhaltung, sondern mehr zur Informationsge-
winnung. In den Lebensstilen 1dsst sich Chiara dem ,,Golden Mentor* zuordnen. Personen mit
diesem Lebensstil legen viel Wert darauf, informiert zu sein und nutzen hierfiir auch verschiedene
Kandle. Sie sind diszipliniert und ihre Selbststindigkeit ist ihnen sehr wichtig. Trotz dessen legen
sie viel Wert auf ein Familienleben. IThre Mediennutzung ist zwar sehr hoch, jedoch ist die Kon-
sumfreude bei dieser Gruppe eher niedrig ausgepriigt. Sie nutzen zudem viele klassische Kandle,
wie die Zeitung und das Radio. Das Internet wird von ihnen ausschlieBlich zur Informationsge-

winnung genutzt. [69]

5.2.2 Maogliche Kontextdaten

Um die Use Cases zu definieren, miissen zuvor die verschiedenen vorhandenen Kontextdaten fest-

gelegt werden. Mogliche Kontextdaten sind:

A: Items Die Items beschreiben in diesem Fall die Dokumente, welche spiter als Empfehlung

ausgesprochen werden sollen.

B: Aktuelle Frage Die aktuelle Frage der anwendenden Person muss vorhanden sein, um nach-

folgend eine Empfehlung aussprechen zu kénnen.

C: Vorheriger Chatverlauf Sollte die anwendende Person zuvor mit dem Chatbot interagiert
haben, kann der dabei entstandene Chatverlauf miteinbezogen werden. Sollte die anwen-

dende Person ein Profil erstellt haben, wird der Chatverlauf darin gespeichert.

D: Bewertung der Items Sollten zuvor schon Empfehlungen an die nutzende Person ausge-
sprochen worden sein, konnen diese von der nutzenden Person bewertet werden. Diese Be-

wertungen konnen somit auch als Kontextdaten miteinbezogen werden.
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E: Priferenzen Die Voraussetzung dafiir, dass Préiferenzen der anwendenden Person vorhanden
sind, ist, dass diese sich ein Profil erstellt und bei der Erstellung von diesem ihre Priaferenzen

hinterlegt hat.

F: Demografische Daten Die demografischen Daten kénnen ebenfalls von der anwendenden
Person bei Erstellung eines Profils angegeben werden. Unter demografische Daten fallen
das Alter, der Wohnort, das Geschlecht und der Beruf der anwendenden Person. Sollte die
anwendende Person kein Profil erstellt haben, besteht die Moglichkeit demografische Daten

aus dem Chat zu extrahieren und als Kontextdaten zu nutzen.

G: Kontextdaten anderer Nutzenden Alle bisher aufgezéhlten Kontextdaten konnen auch von
anderen Nutzenden vorliegen. In diesem Fall konnen die Daten von anderen Nutzenden in
die Wahl der Empfehlung miteinbezogen werden. Dies kann beispielsweise aufgrund von

Ahnlichkeiten zwischen zwei Personen stattfinden.

5.2.3 Use Cases

Aus den obigen Personas und moglichen Kontextdaten lassen sich im Folgenden verschiedene Use
Cases ableiten. Diese unterscheiden sich anhand der moglichen Kontextdaten, die dem Recom-
mender System zur Verfiigung stehen. Use Cases sind vor allem von Relevanz, um ein Bewusst-
sein fiir die Anforderungen und Funktionalititen an das spétere System zu entwickeln. Aufgrund
der vielféltigen Kombinationen von Kontextdaten gibt es sehr viele verschiedene Ausgangslagen.
Ein detailliertes Diagramm mit allen moglichen Use Cases befindet sich deshalb im Anhang. (sie-
he Anhang A.2)

Aus diesen Use Cases werden drei Fille ausgewihlt, auf welche im Folgenden néher eingegan-
gen wird. Es wird versucht, damit die Randfille abzudecken. Es wird ein Fall beriicksichtigt, in
welchem keine Kontextdaten auBer die Items vorhanden sind und ein Fall, in dem alle moglichen
zuvor definierten Kontextdaten zur Verfiigung stehen. Zudem wird auf ein Use Case genauer ein-
gegangen, bei welchem nur bestimmte Kontextdaten zur Verfiigung stehen. Die folgende Tabelle
5.1 verschafft einen Uberblick dariiber, welche Kontextdaten bei welchem Use Case zur Verfiigung
stehen. Die verschiedenen Kontextdaten sind dabei alphabetisch nach der Liste aus Abschnitt 5.2.2

nummeriert.

C/D|E|F |G

Keine zusitzlichen Kontextdaten

X
XXX |X|X

Bestimmte zusitzliche Kontextdaten
Alle Kontextdaten

eikallails
| | | e
=

Tabelle 5.1: Vorhandene Kontextdaten der verschiedenen Use Cases
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Keine zusatzlichen Kontextdaten

Der erste Use Case, welcher genauer betrachtet wird, beschreibt das Szenario, in welchem keine
zusitzlichen Kontextdaten der nutzenden Person vorliegen. Die nutzende Person stellt hierbei eine
Frage an den Chatbot, diesem stehen anfinglich somit nur die Items und die Frage zur Verfiigung.
Die nutzende Person hat kein Profil angelegt, weswegen Priferenzen und demografische Daten
zunéchst nicht beriicksichtigt werden konnen. Da die nutzende Person zuvor noch nicht mit dem
Chatbot interagiert hat, liegen auch keine vorherigen Chatverldufe vor. Es besteht eventuell die

Moglichkeit, demografische Daten aus der gestellten Frage zu ziehen.

Das hier beschriebene Szenario orientiert sich an der Persona von Markus, da dieser ein typi-
scher Kandidat fiir einen solchen Ablauf wire. Dies begriindet sich damit, dass er dem Internet
eher skeptisch gegeniibersteht und neue Anwendungen nicht direkt ausprobieren méchte. Somit
wird er sich wahrscheinlich kein eigenes Profil erstellen, in welchem er Daten von sich preisgibt.
Dieses Szenario beschreibt das schon im Vorfeld aufgegriffene Cold-Start-Problem. Hier soll ver-
sucht werden, mit den vorhandenen Daten so gut wie moglich zu arbeiten. Der simpelste Schritt
hierfiir wire es, anhand der gestellten Frage Items zu suchen und drei von diesen zusitzlich an die
anwendende Person auszuspielen. Dies konnte beispielsweise mit einer Text Similarity umgesetzt
werden. Um die Ergebnisse priziser zu gestalten, bestiinde die Mdglichkeit, Riickfragen an die
anwendende Person zu stellen. Dieser Vorteil, welcher sich durch die Kombination des Recom-
mender Systems mit dem Chatbot bietet, sollte vor allem in Féllen mit wenigen Daten ausgenutzt
werden. Durch diese Riickfragen ldsst sich beispielsweise das Alter der nutzenden Person ermit-
teln, wodurch neue Moglichkeiten gewonnen werden kénnen, um Empfehlungen auszusprechen.

Dann konnten Items empfohlen werden, welche fiir das spezifische Alter eher geeignet sind.

Bestimmte zusatzliche Kontextdaten

Dieses Szenario beschreibt den Mittelweg zwischen den zwei Extremen. In diesem Use Case wer-
den zwar Daten von der nutzenden Person zur Verfiigung gestellt, jedoch geht sie streng mit de-
mografischen Daten um. Es besteht eine solide Datenbasis, welche fiir Empfehlungen genutzt
werden kann. Wie zuvor bei der skeptischen nutzenden Person stehen die Items und die einher-
gehende Frage zur Verfiigung und konnen verarbeitet werden. Die Wahrscheinlichkeit in diesem
Szenario aus dem Chatverlauf demografische Kontextdaten extrahieren zu kdnnen, ist grofler, da
hierfiir auch der vorherige Chatverlauf genutzt werden kann. Zusétzlich wird in diesem Szenario

die Feedback-Funktion genutzt, durch welche sich Chatverldufe gewichten lassen.

Dieser Use Case basiert auf der Persona von Chiara, welche wahrscheinlich dhnlich eines sol-
chen Use Cases handeln wiirde. Sie steht neuen Anwendungen und Funktionen grundlegend offen
gegeniiber und beschiftigt sich mit ihnen. Hierunter fallen beispielsweise die Feedback-Funktion
und das Anlegen eines Profils fiir die anwendende Person. Wenn es um sensible Daten geht, wel-
che sie selbst angeben kann, reagiert sie allerdings zuriickhaltender, weswegen ihr Profil anfangs

relativ wenig Aussagekraft besitzt.
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Alle moglichen Kontextdaten

In diesem Szenario sind alle zuvor definierten moglichen Kontextdaten vorhanden. Es existieren,
wie bei jedem der Szenarien die Items und die aktuelle Frage im Chatverlauf. Zudem bestehen
auch vorherige Chatverldufe, welche teilweise durch Feedback gewichtet sind. Zusétzlich ist ein
Profil vorhanden, welches bei der Erstellung mit Kontextdaten zu den personlichen Priferenzen
und demografischen Daten befiillt wurde. Somit bietet dieses Szenario die am breitesten aufge-

stellte Datenbasis.

Das hier beschriebene Szenario basiert auf der Persona von Annabell. Sie wiirde sich dhnlich der
im Szenario beschriebenen anwendenden Person verhalten, da sie offen fiir neue Anwendungen
und Funktionen ist und kein Problem damit hat sensible Daten von sich preiszugeben. Demnach
wiirde sie alle Daten, die fiir eine breit aufgestellte Empfehlung notig sind, zur Verfiigung stellen.
Auch in diesem Szenario konnen alle Methoden und Daten der zuvor beschriebenen Use Cases
miteinbezogen werden. Zusitzlich kénnen die Empfehlungen durch Priferenzen und demografi-
sche Daten, wie beispielsweise das Alter, beeinflusst werden. Eine weitere Moglichkeit, welche in
Betracht gezogen werden kann, wire es, die Daten anderer Nutzenden miteinzubeziehen. Somit
konnten Nutzende miteinander verglichen werden und es konnen der anwendenden Person Items
empfohlen werden, welche von einer ihr dhnlichen Person gut bewertet wurden. Die Grundlage

fiir die Umsetzung der kollaborativen Filterung stellt eine breit gefiacherte Datenbasis dar.

5.2.4 Basisanforderungen an das Recommender System

Mithilfe der Use Cases konnen im Folgenden Anforderungen an das Recommender System aufge-
stellt werden. Diese Anforderungen werden in funktionale und nicht-funktionale Anforderungen
unterschieden. Funktionale Anforderungen legen dabei fest, welche Aufgaben mit der Anwendung
realisiert werden sollen. Die Qualitit der Losung der Aufgabe spielt dabei keine Rolle. Nicht-

funktionale Anforderungen hingegen stellen Anforderungen an die Qualitit dieses Vorgehen.

Funktionale Anforderungen

Im Nachfolgenden werden die funktionalen Anforderungen an das Recommender System definiert

und festgelegt.

F1 - Grundlage der Empfehlung Es sollen Empfehlungen fiir die anwendende Person auf Ba-

sis von vorhandenen Kontextdaten ausgesprochen werden.

F2 - Zielsetzung der Empfehlung Die Empfehlung soll der anwendenden Person weitere The-
meneinblicke aufzeigen. Sie kann sich so weiterbilden und andere niitzliche Informationen

in Erfahrung bringen.

F3 - Zeitpunkt der Empfehlung Es soll immer dann eine Empfehlung ausgesprochen werden,

sobald genug Kontextdaten vorhanden sind, um eine sinnvolle Empfehlung auszusprechen.
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F4 - Kontextsensitivitdit Das Recommender System kann alle Kontextdaten, welche vorhan-
den sind, mit in die Entscheidung der Empfehlungsgebung einbeziehen und damit auch alle
Use Cases abbilden.

F5 - Empfehlungsmenge Das Recommender System soll bei jeder Empfehlung drei Dokumen-

te an die anwendende Person ausspielen.

F6 - Feedback Das Recommender System soll die Moglichkeit bieten, die ausgespielten Emp-
fehlungen zu bewerten. Diese Riickmeldung kann darauthin in die folgenden Empfehlungen

miteinbezogen werden.

Nicht-Funktionale Anforderungen

Im Folgenden werden die nicht-funktionalen Anforderungen an das Recommender System aufge-
listet.

N1 - Robustheit Das Recommender System sollte stabil sein und keine Ausfille bei einer groBen

Menge an Daten aufweisen.

N2 - Geschwindigkeit Das Recommender System sollte eine schnelle Antwortzeit aufweisen,
da die nutzende Person sonst nicht mehr damit rechnet, dass sie noch weitere Empfehlungen

erhilt. Die Antwortzeit sollte dabei unter 10 Sekunden liegen.

N3 - Konsistenz Die Empfehlung des Recommender System sollte thematisch zu den Kontext-

daten der anwendenden Person passen.

N4 - Generisch Das Recommender System sollte auch fiir andere Themen funktionieren, wenn

die Items entsprechend angepasst werden.

Abgrenzung

Die grundlegende Funktionsweise des zu entwickelnden Prototypen wird durch F1 beschrieben.
Das Ziel des Recommender Systems wird dabei durch F2 beschrieben. F4 ist als Schwerpunkt der
vorliegenden Arbeit aufzufassen, wihrend F3, F5 und F6 Anforderungen an die Ein- und Ausga-
be abbilden. Die nicht-funktionalen Anforderungen sind so definiert, dass sie ein Mindestmal3 an
Robustheit und Geschwindigkeit garantieren. Der Fokus bei den nicht-funktionalen Anforderun-
gen liegt allerdings auf N3, da diese Anforderung grundlegend fiir das Recommender System ist.
Da die Arbeit nur einen begrenzten Zeitraum umfasst, werden die Anforderungen an die Sicher-
heit und das Design des User Interface (UI) vernachldssigt und aufgrund dessen auch nicht niher

beschrieben.

5.3 Konzeptionelles Design des Systems

Der folgende Abschnitt soll ein konzeptionelles Design eines Recommender System im Gesund-

heitswesen aufzeigen. Um dieses aufzustellen wurden die Personas, Use Cases und Anforderun-
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gen miteinbezogen. Zunichst wird das Recommender System konzeptionell aufgearbeitet und im

Anschluss wird noch kurz Bezug auf eine mogliche Darstellung in der Oberfliche genommen.

5.3.1 Konzeptionelles Design des Recommender Systems

Im Folgenden wird eine konzeptionelle Architektur eines Recommender System fiir Chatbots im
Gesundheitswesen aufgezeigt. Zunédchst wird festgelegt, welche Art von Recommender System
hierfiir am sinnvollsten wire. Es ist aufgrund der verschiedenen Kontextdaten, welche vorhanden
sein konnen, sinnvoll, ein hybrides Recommender System zu konzipieren. Dabei wird spezifisch
ein gewichtetes hybrides Recommender System gewihlt, sodass die Erkenntnisse aller Kontextda-
ten, die vorhanden sind, mit unterschiedlichen Gewichten versehen werden und aus der Gesamt-
heit dieser eine Empfehlung entstehen kann. Dabei werden immer die Kontextdaten, welche schon
vorhanden sind, miteinbezogen. Sollten zu wenig Kontextdaten vorhanden sein, soll der Chatbot
eine Riickfrage an die anwendende Person stellen und sie zu ihrem Beruf, Alter und Geschlecht
befragen, um Informationen zu sammeln. Das vorliegende Konzept wird zunichst ohne kolla-
borative Filtering aufgestellt, da dieses verschiedenste neue Moglichkeiten aufbringt, auf welche
aufgrund des begrenzten Rahmens der vorliegenden Arbeit nicht spezifisch genug eingegangen
werden konnte. Die folgende Abbildung 5.1 zeigt die konzeptionelle Architektur auf und verdeut-

licht, welche Kontextdaten der anwendenden Person miteinbezogen werden sollen.

. Altere Altere
] [ er-Profil [ Chatverldufe J [ Rezensionen J

Us

= r-r-r- :**;**é é%

@ @ @ API

—
f—

API

Aktueller
Chatverlauf

Abbildung 5.1: Architektur des konzeptionellen Recommender Systems

: Verarbeitung der vorhandenen Kontextdaten mit
Methoden und Algorithmen

((

In der folgenden Konzeption wird davon ausgegangen, dass alle zuvor definierten Kontextdaten
der anwendenden Person vorhanden sind. Somit erstellt sich die anwendende Person bei der ersten
Nutzung des Systems ein Konto, in welchem sie ihre Priferenzen und demografischen Daten hin-
terlegt. In diesem werden ab diesem Zeitpunkt alle Chatverldaufe gespeichert. Zudem werden darin
die schon bewerteten Items, welche der anwendenden Person empfohlen wurden, gespeichert.
Sollte die anwendende Person dann eine Frage an den Chatbot stellen, wird diese Frage zusam-
men mit den Kontextinformationen an das Recommender System geschickt. Die Items liegen in
einer Datenbank, auf welche das Recommender System zugreift, sobald eine Anfrage gesendet

wird. Wichtig hierbei ist, dass die Items zusétzlich zu ihrem Textinhalt auch Metadaten benétigen.
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Diese Metadaten sollten sich moglichst mit den Priferenzen und den demografischen Daten der
anwendenden Person decken. Fiir diesen Anwendungsfall sollten die Items vorrangig die Informa-
tionen zu den darin behandelten Themen enthalten. Zusitzlich wire es hilfreich, wenn den Items
Informationen zu den bevorzugt interessierten Berufs-, Alters-, Geschlechts- und Orts-Gruppen
beigefiigt sind. Abbildung 5.2 zeigt auf, welche Kontextdaten der anwendenden Person, mit wel-

chen Meta-Informationen der Items verglichen werden.

Aktuelle Frage
Alle vorhandenen Chatverldufe <:> ( Themen der Items ]

Beruf der anwendenden Person <:> ( Berufsgruppen in den Items J

Wohnort der anwendenden Person <:> ( Ortsangaben in den ltems ]
Geschlecht der anwendenden Person <:> ( Geschlechtszuweisungen in den ltems ]
Alter der anwendenden Person <:> ( Eignung flr Altersgruppen der Items J

Abbildung 5.2: Vergleich der Kontextdaten zwischen Person und Items

Diese Vergleiche konnen Ergebnisse liefern, welche durch eine festzulegende Gewichtung kom-
biniert werden. Letztlich werden bereits empfohlene Items, welche von der anwendenden Person
bewertet wurden, miteinbezogen. Beispielsweise konnen die Themen und Meta-Informationen

von gut bewerteten Items fiir die neue auszusprechende Empfehlung hoher gewichtet werden.

5.3.2 Konzeptionelle Darstellung in der Oberflache

Die folgende Abbildung 5.3 zeigt auf, wie die Empfehlungen an die nutzende Person zuriickgege-

ben werden konnten.

s ~

*Frage des User*
-~
\L *Antwort von Chatbot*
-

~

Hier sind weiterfiihrende Informationen,
die dich interessieren konnten:

e'e 16 e e'e

\ J

Abbildung 5.3: Integration des Recommender Systems in den Chatbot
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Dabei werden drei Items in einer Chat-Nachricht ausgespielt und mit einem Text versehen, der
die anwendende Person darauf hinweisen soll, dass es sich hierbei um weiterfithrende Empfeh-
lungen handelt und was die Thematik der jeweiligen Empfehlung ist. Jedes der drei Items kann
dann individuell von der anwendenden Person mit einer Bewertung versehen werden, ob sie das
Item hilfreich fand. Zusitzlich kann getrackt werden, welche der drei Items angeklickt und geoft-
net wurden. Dies hat wiederum eine Aussagekraft, wie niitzlich die anwendende Person das Item
fand. Vor allem die Feedbackfunktion fiir das Recommender System muss in der Oberflidche des

Chatbots angelegt werden, sollte diese umgesetzt werden.

5.4 Limitationen

Im Folgenden wird festgelegt, welche Teile der konzeptionellen Architektur des Recommender
System in dem Kapitel 6 prototypisch umgesetzt werden sollen. Aufgrund des begrenzten Rah-
mens der vorliegenden Arbeit, werden zunéchst die grundlegenden Funktionalitdten des Recom-
mender System umgesetzt, um die in Abschnitt 5.2.4 festgelegten Anforderungen zu erfiillen. Das
prototypische Recommender System sollte die in den Items behandelten Themen mit der einher-
gehenden Frage der anwendenden Person und dem vorherigen Chatverlauf abgleichen konnen,
sodass ein inhaltsbasiertes Recommender System garantiert werden kann. Um ein gewichtetes
hybrides Recommender System zu bauen, werden zusitzlich, falls von der anwendenden Person
preisgegeben, noch Berufe miteinbezogen, welche aus dem Chatverlauf extrahiert werden kon-
nen. Ein Profil der nutzenden Person wird in dem Prototyp nicht umgesetzt, weshalb auch keine
Priferenzen erfasst werden konnen. Auch die Bewertung schon empfohlener Items wird nicht
mitberiicksichtigt. Das prototypische Recommender System wird jedoch so gebaut, dass der Ver-
gleich anderer Kontextdaten und Meta-Informationen durch wenige Schritte ergénzt werden kann.
Weiterfithrend wird zunéchst auch die Funktionalitit, welche es dem Chatbot erméglichen wiirde,
Riickfragen an die anwendende Person zu stellen, auBlen vor gelassen, da diese sehr viele Korrek-

turen an dem Chatbot mit sich bringen wiirde.
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6 Prototypische Implementierung eines

Recommender Systems

Das folgende Kapitel beschreibt die prototypische Umsetzung des Recommender System. Zu-
nichst werden die in diesem Kapitel verwendeten Technologien kurz beschrieben und es wird
genauer darauf eingegangen, inwiefern sie in dem Prototyp verwendet wurden. Danach wird die
Architektur des umgesetzten Prototyps und des Systems als Gesamtheit beschrieben. Im Anschluss
wird auf die technische Ausgangslage eingegangen, auf welcher die Implementierung stattgefun-

den hat. Letztlich wird die Umsetzung des Prototyps technisch genauer beschrieben und erliutert.

6.1 Verwendete Technologien

im Folgenden werden die verwendeten Technologien dieses Kapitels aufgelistet. Dabei werden sie

kurz erklart und es wird erlautert, wofiir sie genutzt wurden.

Anaconda Anaconda ist ein Paket- und Umgebungsmanager, mit welchem zahlreiche Open-
Source-Pakete installiert und verwaltet werden konnen. [71] In der vorliegenden Arbeit
wurde es verwendet, um mehrere Conda-Umgebungen zu erstellen. Eine Conda-Umgebung

kann bestimmte Sammlungen an Paketen mit verschiedenen Versionen enthalten.

Cuda Cuda ist eine Plattform, welche parallele Berechnungen durchfiihren kann. In der vorlie-
genden Arbeit wird es genutzt, um mit einem Grafikprozessor zu arbeiten, da bestimmte

Models, welche fiir den Prototyp benotigt wurden, sehr viel Rechenleistung erfordern. [72]

Docker Docker ist eine Plattform fiir die Entwicklung und Ausfiihrung von Anwendungen, mit
welcher Anwendungen von ihrer Infrastruktur getrennt werden konnen, um Software schnel-
ler bereitzustellen. [73] In der vorliegenden Arbeit wurde Docker Desktop genutzt, um

schnell auf Elasticsearch zuzugreifen und darin die Dokumente zu verwalten.

Elasticsearch Elasticsearch ist eine verteilte Such- und Analysemaschine, in welcher JavaScript
Object Notation (JSON)-Dokumente in einem NoSQL-Format gespeichert werden kénnen.
Zudem konnen Informationen mit Elasticsearch aggregiert werden, um Muster zu erkennen.
In der vorliegenden Arbeit wurde Elasticsearch genutzt, um vorverarbeitete Dokumente zu

speichern und zu suchen. [74]

Flask Flask ist ein Micro Framework, welches es ermoglicht Webanwendungen mit Python zu

programmieren. In der vorliegenden Arbeit wird es genutzt, um Daten in Echtzeit zwischen
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zwei Projekten zu transferieren. Flask hat einen einfachen Kern, welcher sich leicht er-
weitern ldsst, wodurch viele Entscheidungen von der anwendenden Person selbst getroffen

werden konnen. [75]

Git Git ist eine Open-Source-Software zur Versionsverwaltung von Dateien. Es ermoglicht meh-
rere lokale Verzweigungen, welche voneinander unabhiéngig sein konnen. Diese konnen
dann wieder zusammengefiihrt oder separat geloscht werden. [76] Git wurde in der vorlie-

genden Arbeit genutzt, um die verschiedenen Projekte mit ihrem Quellcode zu verwalten.

Haystack Haystack ist ein Open-Source-Framework von deepset, welches mithilfe von NLP Do-
kumentensammlungen auf unterschiedliche Weise verarbeiten kann. Grundlegend kann die
Funktionsweise von Haystack in zwei Kategorien eingeteilt werden. Haystack kann zu-
nichst als Indexing Pipeline® genutzt werden, hierbei werden Daten eingelesen, konvertiert
und konnen dann vorverarbeitet werden. Die zweite Funktionsweise von Haystack ist die
Search Pipeline. Bei dieser werden die vorverarbeiteten Daten zunichst in einem Retriever’

verarbeitet und danach in einen Reader® gegeben. [78] In diesem Kapitel wird vor allem die

Indexing Pipeline von Haystack verwendet.

Hugging Face Hugging Face ist eine Sammlung an verschiedensten Funktionen zu den Themen-
bereichen Machine Learning, NLP und Deep Learning. In der vorliegenden Arbeit wird ein
Transformer-Modell von Hugging Face verwendet, welches eine Zero-Shot-Classification
durchfiihrt. [79]

Natural Language Toolkit Das Natural Language Toolkit (NLTK) ist eine Plattform fiir die Er-
stellung von Programmen, welche mit menschlicher Sprache arbeiten. Dazu werden Schnitt-
stellen zu lexikalischen Ressourcen zur Verfiigung gestellt. [80] In der vorliegenden Arbeit
wurde es genutzt, um Stop Words aus den Items zu entfernen, um diese passend vorzuver-

arbeiten.

RASA Rasa ist ein Open-Source-Framework fiir maschinelles Lernen, welches es ermoglicht,
automatisierte text- und sprachbasierte Konversationen zu fiithren. Das Framework versteht
Nachrichten und kann Unterhaltungen fiihren. [81] Es schneidet im Vergleich zu anderen
Frameworks, welche sich mit NLU fiir die Chatbot-Entwicklung befassen, gut ab. [82] In
der vorliegenden Arbeit basiert die Chatbot-Komponente auf RASA, welche mit dem pro-

totypischen Recommender System interagieren soll.

SEine Pipeline beschreibt eine Abfolge von Prozessen, welche miteinander verkettet sind. Meistens wird die Ausgabe
des vorherigen Prozesses als Eingabe fiir den nichsten Prozess verwendet. [77]

"Der Retriever fiihrt eine Suche nach Dokumenten durch. Dabei durchsucht er eine Datenbank und gibt daraufhin eine
Reihe an relevanten Dokumenten zuriick. [78]

8Der Reader erhilt die von dem Retriever ausgewihlten Dokumente als Eingabe und wihlt innerhalb dieser Doku-
mente Textausschnitte aus, welche die Frage der anwendenden Person beantworten sollen. [78]
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6.2 Architektur des Prototyps

Bevor der Prototyp auf technischer Ebene betrachtet wird, wird die Architektur des entwickelten
Prototyps vorgestellt. Diese unterscheidet sich von der konzeptionellen Architektur aus Abschnitt
5.3, da bei der praktischen Umsetzung verschiedene Umgebungsfaktoren miteinbezogen werden
miissen. Bei diesen Faktoren handelt es sich um die verfiigbaren Daten, der zur Verfiigung stehen-
de Umsetzungszeitraum und das Projekt Pulsnetz als Anwendungsfall.

6.2.1 Systemiiberblick

Das gesamte System besteht aus vier Hauptkomponenten, welche zusammen einen funktionieren-
den Chatbot mit integriertem Recommender System darstellen. Wie diese zusammenspielen, wird
in der Abbildung 6.1 dargestellt.
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Abbildung 6.1: Systemiiberblick des Prototyps

Das Ul wurde von der CAS Software AG entwickelt und gestaltet sich als einfaches Chat-Fenster,
welches es der anwendenden Person ermoglicht, mit dem System zu kommunizieren. ,,CASy*
bietet neben der Chatfunktion die Moglichkeit Sprachaufnahmen einzusprechen und gibt zudem
Informationen aus dem Backend des Chatbots zuriick. Diese Informationen beinhalten beispiels-
weise die Intents und Entities des Chatverlaufs, sowie die Konversation im Allgemeinen. In der
Mitte dieser Architektur steht der Chatbot-Server ,,Impuls* des Projektes Pulsnetz. Dieser ist an ei-
ne Question-Answering Komponente angebunden. Die Chatbot-Komponente ist dafiir zustindig,
die Eingaben der nutzenden Person zu analysieren und darauthin die gewiinschte Aktion auszufiih-
ren. Das Recommender System hat die Aufgabe, aus den erhaltenen Kontextdaten eine moglichst

passende Empfehlung an die nutzende Person auszuspielen.

Der Ablauf beginnt damit, dass die anwendende Person eine Nachricht in dem UI sendet. Das
UI leitet diese an den Chatbot-Server weiter. Dieser verarbeitet den erhaltenen Text mithilfe von

NLU und bringt ihn in eine Form, die von dem Computer verstanden werden kann. Dabei werden
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auch die Intents und Entities erkannt und extrahiert. Sollte die Anfrage der anwendenden Person
ein Backend erfordern, um den Task richtig zu erfiillen, leitet der Chatbot-Server die Intents an
das Question-Answering-Tool weiter. Dieses analysiert die Intents und sucht die passende Antwort
auf die Anfrage. Dazu leitet das Question-Answering-Tool die Daten an eine Datenbank weiter,
welche die passende Antwort zuriickliefert. Die Antwort wird daraufhin zum Chatbot-Server ge-
sendet. Dieser wandelt die Antwort mit Natural Language Generation wieder in natiirliche Sprache
um und leitet sie an das Ul weiter, wodurch die Antwort bei der nutzenden Person erscheint. Wah-
rend diesem Prozess wird wiederum entschieden, ob genug Kontextdaten fiir eine passende Emp-
fehlung vorliegen. Falls dies der Fall sein sollte, schickt der Chatbot-Server alle Daten, welche
ihm zur nutzenden Person vorliegen, an das Recommender System. Auch dieses arbeitet mit einer
Datenbank, in welcher die enthaltenen Dokumente hinterlegt sind. Die erhaltenen Kontextdaten
werden hier mit verschiedenen Methoden verarbeitet, auf die genaue Architektur des Recommen-
der System wird in Abschnitt 6.2.3 eingegangen. Das Recommender System sendet darauthin die

Empfehlung zuriick zum Chatbot-Server, welcher die Antwort wiederum zum UI weiterleitet.

6.2.2 Architektur des Chatbot-Servers

Da der Chatbot grundlegend dafiir ist, dass das gesamte System richtig zusammenspielen kann,
wird im Folgenden auch seine Architektur spezifischer erldutert, welche in Abbildung 6.2 aufge-

zeigt wird.

Intents

NLU-
Komponente

Text

Dialog Manager Action

Rule-Based-
Policies

Entities
Tokenizer
Featurizer

Intent Classifier Machine-
Learning-Policies

Abbildung 6.2: Architektur des Chatbots nach [26]

Entity Extractor

Der Chatbot-Server ldsst sich in zwei Hauptkomponenten aufgliedern. Diese sind das NLU-Model
und der Dialog-Manager. Die Text-Rohdaten werden zunichst an das NLU-Model gesendet. Das
Ziel von diesem ist es, den Text so zu bearbeiten, dass Intents und Entities extrahiert werden kon-
nen. Dazu durchlduft der Text im NLU-Model vier verschiedene Schritte, welche im Folgenden

genauer erkldrt werden.

1. Tokenizer Der Tokenizer ist dafiir zustindig, die Eingabe in Sequenzen zu zerlegen, diese
Sequenzen bestehen bei dem hier vorliegenden Chatbot aus einzelnen Wortern, da in diesem

Fall immer nach Leerzeichen getrennt wird. [13]

2. Featurizer Der Featurizer hat die Aufgabe, aus den Tokens verschiedene Merkmale fiir die
Entity Extraction und den Intent Classifier zu extrahieren und diese weiterzugeben. Da-
bei wird fiir jeden Ausdruck ein Merkmal gesetzt, welches angibt, ob der Ausdruck in der

Nachricht der anwendenden Person existiert. [13, 81]
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3. Intent Classifier Der Intent Classifier weist der Nachricht der nutzenden Person einen der
vordefinierten Intents zu. Der zugewiesene Intent wird darauthin an den Dialog-Manager

weitergeleitet. [83]

4. Entity Extractor Zuletzt extrahiert der Entity Extractor Entities, welche in der Nachricht der
nutzenden Person enthalten sind. Der Entity Extractor des Chatbots ,,Impuls* implementiert
dazu ein bedingtes Zufallsfeld, welches die Entitdten erkennen soll. Ein bedingtes Zufalls-
feld ist ein statistisches Modell, welches zur Modellierung von Datenfolgen verwendet wird.
In diesem Fall stellen die Zeitschritte Worter dar und die Zustinde werden als Entitétsklas-

sen beschrieben. Damit kann berechnet werden, welche Entitét zutrifft. [81, 13]

Die identifizierten Intents und Entities werden darauthin an den Dialog-Manager weitergegeben.
Der Dialog-Manager entscheidet auf Basis der Intents und Entities, welche Aktion der Chatbot
durchfiihren soll, um eine Antwort zu erzeugen. Um die Antwort zu erzeugen, kann je nach Aktion
das Question-Answering-Tool angesprochen werden. Der Dialog-Manager unterteilt sich bei dem

hier vorliegenden Chatbot in zwei Komponenten.

Rule Based Policies Regelbasierte Richtlinien werden verwendet, wenn die Konversation einer

festen Ablauflogik folgt. Auf Basis dieser wird dann eine passende Aktion ausgewihlt.

Machine-Learning Policies In dem vorliegenden Chatbot wurden zwei Policies angewandt. Die
erste arbeitet mit Transformers, in welche eine Verkettung von Eingaben, der anwendenden
Person als Eingabevektor eingespeist wird. Die Ausgaben des Transformer werden genutzt,
um Dialog- und System-Einbettungen fiir jeden Zeitschritt zu erhalten. Zwischen diesen
Einbettungen konnen darauthin Ahnlichkeiten berechnet werden. Die zweite Richtlinie ist
dafiir zustidndig, sich die vorherigen Dialoginformationen zu merken, um Kontext beriick-

sichtigen zu konnen. [81]

6.2.3 Architektur des Recommender Systems

Im Folgenden wird die Architektur des Recommender System im Detail betrachtet, da der Fokus

der Arbeit auf dieser Komponente liegt, diese wird in Abbildung 6.3 dargestellt.

=D -

Das Recommender System hat zwei verschiedene Eingaben, welche asynchron zueinander ein-
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Abbildung 6.3: Architektur des Recommender Systems

gespielt werden. Im Folgenden wird die grobe Vorgehensweise kurz erklirt, bevor dann auf die

einzelnen Inputs genauer eingegangen wird. Beide Inputs werden zunéchst auf unterschiedliche
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Weise vorverarbeitet und mit zuvor festgelegten Labels annotiert. Die daraus resultierenden Daten
werden in eine Datenbank eingespeist und darauf folgend verglichen. Aus diesem Vergleich ent-

steht dann die Empfehlung, welche auf den Chat der nutzenden Person zugeschnitten ist.

Der erste Input, welcher niher erldutert wird, sind die Dokumente. Diese werden fiir zwei Pro-

Weitere

zesse genutzt, welche einander bedingen. Diese sind in Abbildung 6.4 detaillierter dargestellt.
Vorverarbeitung

@ Umwandlung Stop Words Erzeugung
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Abbildung 6.4: Architektur des Recommender Systems mit Fokus auf die Dokumente

Die Prozesse starten zunichst gemeinsam damit, dass die Dokumente in das System gegeben wer-
den. Sie durchlaufen zunichst einen Prozess der Vorverarbeitung. In diesem werden die verschie-
denen Dateitypen in einen einheitlichen Datentyp umgewandelt. Danach werden verschiedene
Methoden des NLU angewandt, um den Rohtext in eine Form zu bringen, mit welcher besser
weitergearbeitet werden kann. Dazu wird der Text unter anderem zerteilt. In diesem Fall wurde
immer nach einer bestimmten Anzahl an Absitzen ein neues Item angelegt. Zudem werden Leer-
rdume, leere Reihen, Header und Footer entfernt. Nach diesem Schritt teilt sich der Prozess auf,
hierbei muss beachtet werden, dass die entstandenen Subprozesse nicht zeitgleich ablaufen, son-
dern der erste Subprozess vor dem zweiten ausgefiihrt wird. Keiner der Subprozesse wird jedoch
in Echtzeit wihrend des Chats mit der nutzenden Person ausgefiihrt, sondern schon zuvor. Das
Ziel des ersten Prozesses ist es, aus der Gesamtheit der Dokumente Labels zu erzeugen. Dafiir
erfolgt eine weitere Vorverarbeitung aller Dokumente. Hierbei ist besonders wichtig, dass Stop
Words entfernt werden, damit die zu erzeugenden Labels mehr Aussagekraft haben. Zudem wer-
den auch Umlaute und Sonderzeichen entfernt. Mit diesen vorverarbeiteten Dokumenten kdnnen
dann mithilfe von Topic Modeling Labels generiert werden, welche die behandelten Themen in al-
len Items widerspiegeln sollen. Der zweite Prozess, wofiir die Dokumente genutzt werden, ist der
grundlegendere fiir die Funktionalitit des Recommender Systems. Hierbei wird jedes Item einzeln
aufgerufen, damit ihm die zuvor generierten Labels zugewiesen werden konnen. Dafiir wird eine
Zero-Shot-Classification angewandt. Nachdem die zu den Themen des Items passenden Labels
zugewiesen wurden, konnen sie an das Item geschrieben werden. Daraufthin wird das neue Objekt
aus Item und Label in die Datenbank geschrieben, aus welcher es spiter wieder leicht abgerufen

werden kann.
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Der zweite Input, welcher in das Recommender System gegeben wird, ist der aktuelle Chatverlauf
der nutzenden Person. Der damit folgende Prozess findet in Echtzeit statt, da die nutzende Person
direkt eine Antwort erhalten soll. Aus dem Chatverlauf werden die Nachrichten der nutzenden
Person und des Chatbots extrahiert. Dem Chatverlauf werden darauthin passende Labels aus den
zuvor erzeugten Labels zugewiesen. Nachdem dem Chatverlauf passende Labels zugewiesen wur-

den, kann der Vergleich mit den Labels der Items stattfinden.

6.3 Technische Ausgangslage

Nachdem die Architektur des Systems definiert und erldutert wurde, wird die technische Aus-
gangslage des Systems miteinbezogen. Damit soll aufgezeigt werden, welche Komponenten, mit
welchen Eigenschaften schon vorhanden sind, um im Abschnitt 6.4 darauf eingehen zu konnen,
wie die neue Komponente in das vorhandene System integriert wird. Im Folgenden wird deshalb
auf den technischen Stand des Projekts vor der prototypischen Implementierung des Recommen-
der System eingegangen. Die Abbildung 6.5 zeigt, welche Komponenten der Architektur bereits

vorhanden sind, indem dieser Part farbig hinterlegt wurde.
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Abbildung 6.5: Technische Ausgangslage des Projekts ,,Pulsnetz* nach Projektunterlagen

Zunichst wird definiert, unter welche Art von Chatbot ,,Impuls* féllt. Dafiir wird nach in den
Grundlagen unterschiedenen Klassifizierungen in Abschnitt 3.2.3 vorgegangen. Im Bereich Inter-
aktion fillt , Impuls* unter die textbasierten Chatbots, da er nicht in der Lage ist auf gesprochene
Worter zu reagieren oder diese zu verarbeiten. Er hat ein geschlossenes Wissensgebiet, da er sich
auf bestimmte Themen konzentriert und auf diese spezialisiert ist. Beispielhafte Themen, mit wel-
chen der Chatbot umgehen kann, sind Arbeitnehmerschutz und psychische Gesundheit. Zuletzt
kann ,,Impuls® noch nach Designansitzen klassifiziert werden. Hierbei fillt er unter die Kategorie
der abrufbasierten Chatbots, da er keine neuen Antworten erzeugt, sondern diese aus einem Infor-
mationspool auswihlt. Er ist trotz dessen komplexer aufgebaut als regelbasierte Chatbots, da er
verfiigbare Ressourcen iiber eine API abrufen und verarbeiten kann. Zudem basiert die Response

Selection des Chatbots auf Machine Learning.
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Die Technologie hinter dem Chatbot ist RASA. RASA filtert die Intents der nutzenden Person
heraus und leitet diese an Haystack weiter. Haystack verarbeitet daraufhin die Intents von RASA.
Dazu arbeitet es mit der Datenbank Elasticsearch, in welcher PDF-Dokumente zu allen relevanten
Themen des Chatbots hinterlegt sind. Sobald Haystack einen passenden Ausschnitt zur Frage der
anwendenden Person in einem Dokument gefunden hat, gibt es diesen an RASA zuriick. RASA
spielt die Antwort daraufhin an die nutzende Person aus. Momentan kann der Chatbot ,,Impuls*
keine Empfehlungen ausspielen, weshalb diese Funktion in dem in dieser Arbeit entwickelten

Prototypen implementiert und integriert werden soll.

6.4 Integration in die Systemumgebung

Um das Recommender System in Echtzeit an einem Chatbot nutzen zu kdnnen, muss es in die be-
reits vorhandene Systemumgebung des Chatbots integriert werden. Die Integration in das vorhan-
dene System lésst sich dabei in drei Schritte aufgliedern, welche im Folgenden niher beschrieben

werden.

6.4.1 Setup des Chatbot-Servers mit einem passenden User Interface

Zunichst findet ein Setup des schon vorhandenen Systems statt. Da das Recommender System
nur als Prototyp dienen soll und auch Anderungen an der Komponente des Chatbots vorgenom-
men werden miissen, wird das gesamte Projekt in einem neuen Git-Repository aufgebaut, um
eine bessere Testumgebung zu schaffen. Der Chatbot ,,Impuls® wird fiir das Testen des Proto-
typs zusammen mit der ,,CASy* Weboberfliche genutzt, da diese fiir die entwickelnde Person
zusitzlich hilfreiche Backend-Informationen zur Verfiigung stellt. Sowohl das U, als auch die
Chatbot-Komponente werden geklont und lokal gespeichert. Da fiir das Projekt viele Packages mit
den richtigen Versionen bendtigt werden, wurde mit Anaconda fiir jede Komponente ein eigenes
Environment erzeugt. In dieses wurden dann die jeweiligen Packages installiert, sodass keine Kon-
flikte zu anderen Projekten entstehen konnen. Der ,,CASy* Webserver kann damit leicht gestartet
werden und ist iiber den Localhost abrufbar. Der Chatbot-Server muss an zwei Stellen gestartet
werden. Es wird zunichst der standardmifige Start-Befehl von Rasa aufgerufen. Mit diesem kann
dann iiber die Konsole mit dem Chatbot interagiert werden. Sobald allerdings durch eine Nachricht
der nutzenden Person eine Action getriggert wird, wird der Rasa Action-Server benotigt, welcher
separat gestartet werden muss. Um den Chatbot-Server mit dem UI ,,CASy* zu verbinden, wird in
den Endpoints des Chatbot-Servers die Adresse des Localhost hinterlegt. Auf diesem Stand ldsst

sich der Chatbot mit dem UI mit seinen vollstindigen Funktionen nutzen.

6.4.2 Extrahieren der Kontextdaten aus dem Chatbot-Server

Um das Recommender System mit Daten zu versorgen, werden Kontextdaten aus dem Chatbot-
Server bendtigt. Es muss festgelegt werden, welche Kontextdaten extrahiert werden sollen und zu

welchen Zeitpunkten dies geschehen soll. Die Kontextdaten, welche gespeichert werden sollen,
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sind die Uhrzeit, das Datum und die jeweiligen Chat-Nachrichten der bisherigen gesamten Kon-
versation von dem Chatbot und der nutzenden Person mit ihren jeweiligen Intents und Entities.
Dazu werden diese aus der Konversation extrahiert und in ein JSON-File geschrieben, damit sie
leicht abgerufen und versendet werden konnen. Um festzulegen, zu welchen Zeiten Konversati-
onsdaten gespeichert werden sollen, miissen die einzelnen Rules und Actions genauer betrachtet
werden. Der Chatverlauf soll nur gespeichert werden, wenn die Action thematisch auch zu den
Items passt, welche im Recommender System hinterlegt sind. Somit kann eine erste Filterung
stattfinden. Zudem soll die Konversation nur dann gespeichert werden, wenn die Chat-Nachrichten
einen Inhalt aufweisen. Somit darf der typische Smalltalk die Logging-Funktion, welche die Kon-
versationsdaten speichert, nicht triggern, da auf diesen auch keine sinnvolle Empfehlung folgen

konnen.

6.4.3 Aufbauen einer Schnittstelle zu dem Recommender System

Um die gespeicherten Konversationsdaten in Echtzeit an das Recommender System zu iibermit-
teln, muss eine Schnittstelle zwischen den beiden Projekten hergestellt werden. Diese muss Da-
ten von dem Chatbot-Server zu dem Recommender System schicken und im gleichen Zug eine
Antwort von dem Recommender System an den Chatbot-Server zuriicksenden konnen, sobald
dieser die Daten verarbeitet und eine passende Empfehlung gefunden hat. Hierfiir wird die REST-
Architektur verwendet, da sie flexibel und schlank anwendbar ist. Um die REST-Architektur auf-
zubauen wird das Framework Flask verwendet, welches es ermoglicht Daten zwischen zwei Pro-
jekten zu transferieren. Die Flask-App wird dabei im Recommender System erzeugt und mit dem
standardméBigen Start-Befehl von Flask gestartet. In der Route kann dann die URL festgelegt wer-
den, auf welcher die Daten empfangen werden sollen. Zusétzlich wird noch die Methode angege-
ben, mit welcher die Daten empfangen werden sollen. Hierbei handelt es sich im Recommender
System um ein GET-Request mit einem direkt darauf folgenden POST-Request, da der Recom-
mender zuerst Daten empfangen will, diese in Echtzeit verarbeitet und daraufhin in derselben
Route direkt eine Antwort zuriicksenden will. Diese URL, iiber welche die Daten transferiert wer-
den, muss dann in dem Chatbot-Server beim Versenden der Konversationsdaten wieder angegeben
werden. Im Chatbot-Server wird au8erdem der Content-Typ angegeben, damit ersichtlich ist, wel-
ches Dateiformat versendet werden soll. Dann wird ein POST-Request gestartet, in welchem die
passende URL, die zu versendenden Daten und die Headers angegeben werden. Letztlich gibt
das Recommender System die drei passendsten Empfehlungen an den Chatbot zuriick, welche im

Chatbot-Server nachfolgend direkt ausgespielt werden.

6.5 Umsetzung des Recommender Systems

Im folgenden Abschnitt wird die Umsetzung des Recommender System erldutert. In diesem fin-
den mehrere Prozesse mit unterschiedlichen Komponenten statt, welche, wie in Abschnitt 6.3 auf-
gezeigt, zusammenspielen. In diesem Abschnitt wird der Fokus auf die technische Komponente

hinter dieser Architektur gelegt.
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6.5.1 Setup des Recommender Systems

Das Recommender System ist in einem Projekt zusammengefasst, welches alle Komponenten und
Prozesse beinhaltet, um eine Empfehlung auf Basis eines Chatverlaufs auszusprechen. Das Pro-
jekt wurde in der Programmiersprache Python geschrieben und wird iiber Git synchronisiert. Beim
Setup des Projekts wurde zudem ein neues Anaconda Environment angelegt, um die notwendigen
Packages zu installieren und zu verwalten. Da das Projekt an mehreren Stellen die Leistung eines
Grafikprozessors benotigt, wurde Cuda installiert. Das Projekt benotigt zudem eine Datenbank, in
welcher die Items gespeichert und spéter wieder abgerufen werden konnen. Hierfiir wurde Ela-
sticsearch verwendet, da es viele Funktionen zum Vorverarbeiten, Suchen und Ordnen von Doku-
menten zur Verfiigung stellt, was vor allem bei NLP von grolem Vorteil sein kann. Elasticsearch
wurde mit Docker verkniipft und kann somit durch einen Docker Container gestartet werden. Um
eine Verbindung zu dem Chatbot-Server herzustellen, muss letztlich noch ein Setup von Flask
stattfinden. Nach der Installation von Flask wird der Pfad der Flask-App auf das File, in welchem

die Flask App geschrieben ist, angepasst, um diese spéter starten zu konnen.

6.5.2 Vorverarbeitung der Items

Um Daten vorzuverarbeiten, miissen diese zunédchst beschafft werden. Die Daten, welche fiir den
vorliegenden Prototypen verwendet wurden, wurden von der Webseite der Berufsgenossenschaft
fiir Gesundheitsdienst und Wohlfahrtspflege (BGW) entnommen. Dabei wurden zum gréften Teil
auf der Webseite verfiigbare PDF-Dokumente entnommen, aber auch Webseiten-Inhalte als Text-
Datei verwendet. Es wurde sich fiir die Inhalte der BGW-Webseite entschieden, da BGW in dem

Projekt ,,Pulsnetz* mitwirkt.

Fiir die Vorverarbeitung der Dokumente wurde im Prototypen Haystack verwendet, da es sowohl
einen Converter, als auch einen Prédprozessor besitzt, mit welchem gearbeitet werden kann. Um
die verschiedenen vorliegenden Dokumente alle auf die gleiche Weise weiterzuverarbeiten, miis-
sen sie zunichst in ein einheitliches Dokumentenformat umgewandelt werden. Hierzu wird der
Converter von Haystack verwendet, welcher die Dokumententypen .pdf, .word und .txt in einen
Dokumententyp von Haystack umwandelt. Diese Dokumententypen konnen dann mit dem Préipro-
zessor von Haystack in eine geeignete, vorverarbeitete Form gebracht werden. Der Préprozessor
von Haystack verwendet hierzu die NLU-Methoden Cleaning und Splitting.

Cleaning Beim Cleaning geht darum, bestimmte Stellen aus dem Text zu entfernen, welche kei-
nen Mehrwert an Informationen fiir die Verarbeitung liefern. In diesem Fall werden drei
oder mehr leere Linien entfernt. Aulerdem werden Leerzeichen am Anfang und am Ende
von Zeilen entfernt. Letztlich werden noch Header und Footer entfernt, was vor allem bei
PDF-Dokumenten sehr niitzlich ist. [78]

Splitting Splitting ist dafiir zustindig, lange Dokumente in Worter, Sitze oder Absitze aufzutei-
len. In diesem Fall wird nach 50 Absitzen ein neues Dokument begonnen. Somit werden

Sitze nie in der Mitte aufgeteilt, sondern bleiben zusammen in einem Item. [78]



49

6.5.3 Erzeugung der Labels

Um die Dokumente und Chatdaten mit Labels versehen zu kénnen, werden passende Labels beno-
tigt. Diese werden mit BERTopic erzeugt. BERTopic ist eine Technik fiir das Topic Modeling, wel-
ches mithilfe von Transformers und Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF), The-
men aus einer Gesamtheit an Dokumenten représentieren kann. Dabei werden Wortmengen extra-
hiert, welche aus einer Liste von Keywords bestehen, welche die Themengebiete der Dokumente
abbilden sollen. TF-IDF beschreibt ein statisches Mal3, welches genutzt werden kann, um die Be-
deutung von Sétzen darzustellen. BERTopic verwendet das Framework Sentence-BERT (SBERT).
SBERT erlaubt der anwendenden Person, mit vortrainierten transformer-basierten Sprachmodel-
len Sitze als Word Embeddings in einer Vektor-Représentation darzustellen. Diese Einbettungen
werden darauthin in Cluster umgewandelt, aus welchen repriasentative Themen mithilfe eines klas-
senbasierten TF-IDF-Verfahren generiert werden kénnen. [24] Ein Ausschnitt der finalen erzeug-

ten Labels wird in Abbildung 6.6 aufgezeigt.

{
"schwangerschaft": [
"schwangerschaft", "muetter", "mutterschutz", "arbeitgeber",
"gefaehrdungsbeurteilung", "stillende", "werdende"
1,
"mobbing": [
"mobbing", "vertrauensperson", "person", "konflikt",
"ursachen", "betroffene", "betrieb", "konflikte"
1,
"ruecken": [
"patienten", "arbeitsweise", "wirbelsaeulenbelastung",
"koerperschaft", "rueckenschmerzen", "ruecken"
1,
}

Abbildung 6.6: Ausschnitt der verarbeiteten Informationen von BERTopic

Im ersten Versuch wurde eine Pipeline von BERTopic erzeugt, welche mehrere Sprachen erkennen
soll. In diese wurden dann alle mit Haystack vorverarbeiteten Items eingespielt und Labels aus der
Gesamtheit dieser erzeugt. Diese Labels waren allerdings nicht aussagekriftig iber die Gesamt-
heit aller Items. Um die Labels zu verbessern, wurden verschiedene Ansitze verfolgt, welche im

folgenden kurz vorgestellt werden.

Da die Pipeline auf Englisch zuverléssiger funktioniert, als wenn sie deutsch oder mehrere Spra-
chen erkennen muss, wurde zunichst versucht, die Items in die englische Sprache zu iibersetzen.
Hierzu wurden verschiedene Bibliotheken zur Ubersetzung von lingeren Dokumenten gefunden
und verglichen. Die Python-Client-Bibliothek fiir die DeepL. API wurde aufgrund der Begrenzung
der Worter verworfen, da die Dokumente sehr umfangreich sind und die Moglichkeit geboten

werden soll, weitere Dokumente hinzuzufiigen. Die Bibliothek fiir die API von Google Translate
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war zwar fiir groBere Ubersetzungen geeignet, jedoch funktionierte sie nicht richtig aufgrund von
Versionskonflikten zu anderen Packages, welche fiir das Recommender System benétigt wurden.
Das gleiche Problem trat bei einer neueren Bibliothek, welche mit der API von Google Translator
arbeitet, auf. Die letzte Bibliothek, welche getestet wurde, war die Bibliothek Deep Translator.
Mit dieser konnten die schon vorverarbeiteten Items iibersetzt werden, allerdings mussten sie da-
fiir in kleinere Ausschnitte aufgeteilt werden, da sie sonst nicht von der API akzeptiert wurden.
Mit den iibersetzten Dokumenten wurden dann wieder Labels mit einer englischen Pipeline von
BERTopic erzeugt. Die erzeugten Labels waren dadurch zwar passender zu den Themen in den
Dokumenten, allerdings sind vor allem Fachwdrter durch die Ubersetzungen verloren gegangen,
welche vor allem im Gesundheitssektor eine hohe Relevanz aufweisen. Deshalb wurde der Ansatz

bessere Labels durch Ubersetzungen zu erzeugen nachfolgend verworfen.

Ein weiterer Ansatz, der daraufthin verfolgt wurde, sicht eine weitere Vorverarbeitung der Do-
kumente vor. Dazu wurden zunéchst alle Stop Words mit dem NLTK aus den Dokumenten ent-
fernt. Dazu wird die Sammlung der Stop Words auf Deutsch des NLTK aufgerufen. Diese Liste
kann darauthin mit weiteren Wortern erginzt werden, welche aus den Dokumenten ausgeschlos-
sen werden sollen. Die Liste an Stop Words wird nachfolgend mit einer einfachen Schleife aus
den Dokumenten entfernt. Um bessere Labels zu erhalten, wurden zusitzlich alle Sonderzeichen,
sowie alle URLSs entfernt. Im letzten Schritt der zweiten Vorverarbeitung wurden alle Umlaute aus

den Dokumenten ersetzt und alle Buchstaben zu Kleinbuchstaben konvertiert.

Durch diese weitere Vorverarbeitung wurden die mit BERTopic erzeugten Labels wesentlich tref-
fender und es wurden weniger Worte erzeugt, welche nicht brauchbar waren. Die Labels werden
von BERTopic selbststindig in Kategorien unterteilt. Eine dieser Kategorien zeigt Abbildung 6.7.

Es ist erkennbar, dass diese Kategorien nicht mit einem Topic als Oberbegriff versehen sind.

[
('gesundheit', {0.03274648262627894}),
('fuehrung', 0.021878326712491916),
('beschaeftigten', 0.020271802578368508),
('fuehrungskraft', 0.017616246242685676),
('fuehrungskraefte', 0.017502531199692653),
('zusammenhang', 0.01708954263585925),
('mitarbeiter', 0.01654767923426038),
("psychische', 0.01624615182671019),
('ressourcen', 0.015463801329438805),
('stress', 0.015120637040401329)

Abbildung 6.7: Labels eines erzeugten Topics mit BERTopic
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Dieser muss manuell nachtriglich gewéhlt werden. Die folgenden manuellen Schritte, die getitigt
wurden, sind optional und dienen lediglich dazu, die Labels weiter zu verbessern, haben aber kei-
nen Einfluss auf die Funktionalitit des Recommender System. Es wurden zuerst Labels, welche
keine sinnvollen Worter beinhalteten, geloscht. Danach wurden einzelne Kategorien, wie in Ab-
bildung 6.7 gezeigt, zusammengefasst und mit einem Oberbegriff versehen. Letztlich wurde noch

eine weitere Kategorie manuell hinzugefiigt, welche verschiedene Berufsgruppen enthilt.

6.5.4 Labeling der Items und der Chatdaten

Die erzeugten Labels, welche aus der Gesamtheit aller Items gewonnen wurden, konnen im Fol-
genden genutzt werden, um den Chatdaten und den Items daraus passende Labels zuzuweisen.
Fiir diesen Prozess wird eine Zero-Shot-Classification genutzt. Diese wird mit dem vortrainier-
ten Modell Sahajtomar/German_Zeroshot, welches auf Hugging Face zur Verfiigung gestellt wur-
de, durchgefiihrt. Dieses Modell nutzt ein German-Bert (GBERT) Large Modell von deepset, als
ein Basis-Modell. Fiir das Finetuning wurde dann der deutsche Datensatz von XNLI verwendet.
[79, 84]

Das Labeling hat fiir die Chatdaten, sowie fiir die Items denselben Ablauf, weswegen fiir beide
dieselbe Methode aufgerufen werden kann. Da die Methode einen vergleichbaren Input erhalten
muss, werden zunéchst auch die Chatdaten vorverarbeitet. Dieser Prozess muss nicht so umfang-
reich, wie zuvor bei den Items durchgefiihrt werden, da die Chatdaten weniger unbrauchbare In-
formationen enthalten, wie beispielsweise Header oder Footer. Zunéchst werden die Events fiir die
anwendende Person und den Chatbot aus der JSON-Datei extrahiert und in eine Liste geschrieben.
Der Inhalt dieser Liste wird dann in Kleinbuchstaben umgewandelt und Umlaute werden entfernt.
Damit kann der Prozess des Labelings gestartet werden. Fiir das Labeling mit dem Modell aus
[79] von Hugging Face wird sehr viel Leistung benétigt, weshalb ein Grafikprozessor zum Ein-
satz kam. Zuerst kann eine Pipeline mit dem entsprechenden Modell von Hugging Face aufgebaut
werden, welche spiter dann mehrmals verwendet werden kann. Der gesamte Ablauf von dem La-

beling ist in Abbildung 6.8 in abstrahierter Form dargestellt.

1) c2
Al || A2 || A3 1.
Topics Zero Shot Labels von ZeroShot | 2. A3
B1||B2||B3||B4 entfernen Classification | 2, Abtrennen Topics suchen Classification
—> :> —> m— T Ll B
a||c
4. A2
p1 || 02 || D2 4.
5.| A3

Abbildung 6.8: Abstrahierter Prozess von dem Labeling der Daten

Zur besseren Veranschaulichung wurde er mit Buchstaben dargestellt. Die Buchstaben stehen da-
bei fiir die Topics und die Buchstaben, welche mit Zahlen versehen wurden, fiir das jeweilige Label
zu dem Topic, dessen Buchstabe verwendet wurde. Zu Beginn des Prozesses wird die JSON-Datei

mit den zuvor mit BERTopic erzeugten Topics mit ihren jeweiligen Labels geladen. Aus dieser
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werden dann die Topics extrahiert und in eine neue Liste geschrieben. Aufgrund von besseren
Ergebnissen und aus Performance-Griinden durchlaufen zunzchst die Topics der Labels die auf-
gebaute Pipeline. Die Topics werden daraufhin nach ihrem Score absteigend aufgelistet. Um die
Anzahl der Labels zu verringern, wird nur die erste Hilfte der Topics, welche besser zu den Da-
ten passt, verwendet. Darauffolgend durchlaufen die Labels der iibrigen Topics die Pipeline von
Hugging Face. Damit ergibt sich eine absteigend sortierte Liste mit Labels und ihren jeweiligen
Scores. Im Anschluss werden noch die Labels mit den Berufen zugewiesen. Dazu durchlaufen
diese zusammen mit den Textdaten die Pipeline, sodass auch hierbei eine absteigende Sortierung
mit jeweiligen Scores vorliegt. Die folgende Abbildung 6.9 zeigt die Struktur der zugewiesenen
Labels und Berufe mit den Scores. Zu beachten ist, dass die Abbildung nicht die Gesamtheit der
Labels abbildet, sondern nur einen Ausschnitt der zugewiesenen Labels von einem Item darstellt.

Ein ausfiihrlicher Ausschnitt eines gelabelten Chatverlaufs befindet sich im Anhang A.3.

{
"automatic_labels": [
{
"label": "rueckenschmerzen",
"score": 0.1213025376200676
s
{
"label": "ruecken",
"score": 0.08589255809783936
}
1,
"profession": [
{
"label": "krankenpflege",
"score": 0.17861826717853546
},
{
"label": "pflegekraft",
"score": 0.17535577714443207
}
1,
}

Abbildung 6.9: Ausschnitt der zugewiesenen Labels und Berufe fiir ein Item

Es ergab sich ein Problem mit den Scores der Labels, da diese relativ iiber die Anzahl der Labels
verteilt werden. Wenn die Anzahl der Labels veridndert wird, was durch den Prozess aus Abbil-
dung 6.8 eintritt, verfilscht dies die Scores, da diese in Summe nicht mehr 100 % ergeben. Damit
kann keine Vergleichbarkeit mehr garantiert werden. Um diese trotzdem garantieren zu konnen,

wurde die Formel 6.1 aufgestellt, welche die Scores einzeln anpasst.
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S(x)=- ! S (x) (6.1)
neu ZS(X) alt

1 alt

Im Folgenden wird die Formel kurz erklart. S (x) beschreibt den Score des jeweiligen Labels. Sy
steht dabei fiir den Score vor der Anwendung der Formel und S, fiir den neuen Score. Im Nen-
ner wird die Summe aller vorher existierenden Scores von eins bis n gebildet. Das Ergebnis der

Division wird letztlich noch mit S, multipliziert.

Das n beschreibt das Minimum der moglichen Labels, die ein Item oder ein Chatverlauf besit-
zen kann. Die minimale Anzahl an Labels, die einem Chatverlauf oder einem Item zugewiesen
werden konnen, hiingt von der Anzahl der Labels unter der jeweiligen Uberschriften ab, welche in
Abbildung 6.6 beispielhaft dargestellt wurden. Ein weiterer Faktor, der n bestimmt, ist die Anzahl
an Topics, welche fiir die endgiiltige Zuweisung verwendet wird. Diese Anzahl wird als Parameter
in die Methode zum Berechnen von n gegeben und wird im folgenden als a bezeichnet. Sie muss

individuell festgelegt werden, da der Wert von a auf einer explorativen Analyse beruht.

Der Algorithmus dieser Methode wird im Folgenden kurz erldutert. Zunichst wird die Anzahl
der Labels von jeder Uberschrift in eine neue Liste geschrieben. Diese Liste wird dann aufstei-
gend sortiert und nachfolgend an der Stelle a abgeschnitten, sodass alle Werte hinter a nicht weiter
betrachtet werden. Letztlich wird die Summe aus allen Werten der Liste gebildet. Diese Summe
beschreibt n. Nachdem die oben stehende Formel auf alle Scores angewandt wurde, besitzt der

Text noch n Labels mit ihren jeweiligen Scores, welche in der Summe wieder 100 % ergeben.

6.5.5 Abgleich der Labels und Scores

Nachdem sowohl der Chatverlauf als auch die Items mit den von BERTopic erzeugten Labels
und Berufen annotiert wurden, konnen die Items mit dem Chatverlauf abgeglichen werden, um
die drei passendsten Items ranglistig zu finden und empfehlen zu kdonnen. Das Ziel des folgenden
Algorithmus ist es, jedem Item ein Score zuzuweisen, welcher aussagt, wie gut das Item zu dem
Chatverlauf passt. Somit werden die Items mit den drei hochsten Scores der Reihenfolge nach

empfohlen.

Im Folgenden wird der Algorithmus hinter dem Scoring genauer erldutert, um transparent zu ma-
chen, inwiefern die zu empfehlenden Items genau ausgewihlt wurden. An diesem Punkt wird die
Unterscheidung zwischen den Themen und den Berufen besonders wichtig, denn diese werden
fiir das Scoring der Recommendation separat betrachtet. Zunédchst werden Limits fiir die Scores
der Themen und Berufe festgelegt. Um das Limit der Scores der Themen festzulegen, wird der
durchschnittliche Score x = 1 / n berechnet. Eine Exploration der Empfehlungen ergab, dass die
Empfehlungen an Qualitit gewinnen, wenn das Limit 5 % tiber dem Durchschnitt angesetzt wird.

Der Score der Berufe beruht ebenfalls auf einer explorativen Analyse. Diese Limits wurden als
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Parameter eingegeben und sollten individuell angepasst werden. Dies sollte geschehen, da je nach
Anwendungsfall des Recommender Systems die Berufe eine unterschiedliche Wichtigkeit fiir die
Empfehlung mit sich bringen. Da jedes Item einen eigenen Score erhalten soll, wurden die ein-
zelnen Items nacheinander betrachtet. Zunéchst wurden nur die Themen betrachtet, dabei wurde
jedes Label des Chatverlaufs mit den Labels des Items abgeglichen. Sollte ein Label in dem Item
und in dem Chat vorhanden sein, wurde gepriift, ob der Score des Labels bei dem Item und bei dem
Chatverlauf iiber dem festgelegten Limit liegt. Sollte dies der Fall sein, wird das Label bei der Be-
rechnung des Scores des Items mitaufgenommen. Die Berechnung, mit welcher Gewichtung das

Label in den endgiiltigen Score des Items eingeht, wird in der Formel 6.2 beschrieben.

S+=(8)*-(M-S) (6.2)
fi li le

Das Formelzeichen Sy vor dem Gleichheitszeichen steht fiir den Score des momentan behandelten
Items. Dieser wird immer, wenn ein ihm zugewiesenes Label die obigen Anforderungen erfiillt,
um die hinten stehende Formel erhoht, was durch das Additionszeichen vor dem Gleichheitszei-
chen ausgedriickt wird. Die Formel quadriert Sj; und multipliziert es mit den Werten M und Sy..
Sii steht dabei fiir den Score des Labels bei dem Item, dieser wird quadriert, weil er zu einem
geringeren Teil Einfluss auf die Empfehlung nehmen soll, als der Score des Labels an dem Chat.
Dies begriindet sich darin, dass der Chatverlauf essenzieller fiir die Empfehlung ist als die Items.
Sic steht fiir den Score des Labels bei dem Chatverlauf und M steht fiir den Multiplikator, welcher

mit Sj. und Sy; verrechnet wird. Die Berechnung von M wird in der Formel 6.3 dargestellt.

(n—i.)?

n

M= (6.3)

Der Multiplikator M ist abhéingig von der Ranghthe des Labels und der im Abschnitt 6.5.4 be-
schriebenen Anzahl n. Der Index i. beschreibt dabei den Rang des Labels von dem Chatverlauf.
Das am besten passendste Label des Chats hat dabei den Index 1 und das am schlechtesten pas-
sendste Label den Index n. Umso niedriger der Index eines Labels ist, umso kleiner wird der

Multiplikator und damit die Relevanz des Labels auf den endgiiltigen Score des Items.

Im néchsten Schritt wird entschieden, ob die dem Chat zugewiesenen Berufe einen Einfluss auf
den Score des Items nehmen sollen. Diese sollen namlich erst dann miteinbezogen werden, wenn
der Score des Items hoch genug ist, um garantieren zu kdnnen, dass die behandelten Themen the-
matisch zu dem Chatverlauf passen. Dieser Wert kann als Parameter tibergeben werden und muss
explorativ je nach Anwendungsfall festgelegt werden. Sollte der Score des Items iiber dem festge-
legten Wert liegen, wird der Beruf mit in die Berechnung des Scores einbezogen. Dieser Ablauf
dhnelt dem der Themen stark. Zunéchst werden wieder die Berufe des Chatverlauf mit denen der
Items abgeglichen, um zu ermitteln, ob der jeweilige Beruf bei dem Chatverlauf und dem Item

iiber dem zuvor festgelegten Limit liegt. Sollte dieser Fall eintreten, wird die obige Formel auch
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auf das Label des Berufs angewandt und flieft damit auch in den Score des Items mit ein. Es gibt
hier jedoch eine Besonderheit. Sollte ein Beruf mit in den Score einflieBen, wird er doppelt ge-
wichtet, da das Limit fiir die Berufe hoher angesetzt wurde, als fiir die Labels und es somit eine
hohere Gewichtung fiir den endgiiltigen Score erfordert. Im letzten Schritt miissen die drei Items

mit den hochsten Scores ermittelt und absteigend sortiert werden.
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7 Evaluation

Im Folgenden wird der Prototyp auf verschiedene Arten evaluiert, um seine Funktionalitit und
die Qualitdt der Empfehlungen zu priifen. Zunichst wird erldutert, wie die genutzten Daten fiir
die Evaluation gesammelt und aufbereitet wurden. Darauffolgend werden die drei verschiedenen
Ansitze zur Evaluation vorgestellt. Die erste Evaluation erfolgt auf Basis der Erfiillung der im Ab-
schnitt 5.2 festgelegten funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen. Im Anschluss erfolgt
eine technische Evaluation, bei welcher der umgesetzte Prototyp mit zwei schon vorhandenen Re-
commender Systemen anhand verschiedener Metriken verglichen wird. Die technische Evaluation

wird letztlich noch mit einer Evaluation durch Nutzende gestiitzt.

7.1 Daten und Systeme fiir die Evaluation

In diesem Abschnitt werden kurz und prignant die Daten und Systeme vorgestellt, welche fiir die

nachfolgende Evaluation verwendet wurden.

7.1.1 Grundlage der Daten fiir die Evaluation

Um das Recommender System evaluieren zu kdnnen, werden Chatdaten benétigt, fiir welche Emp-
fehlungen ausgesprochen werden kénnen. Fiir eine gut fundierte Evaluation ist es dafiir mageb-
lich, dass auch die Antworten des Chatbots miteinbezogen werden und der Chatbot dabei die
Fragen der nutzenden Person zumindest thematisch passend beantwortet. Da dies der Chatbot
Impuls noch nicht gewihrleisten kann, kann dieser nicht fiir die Evaluation verwendet werden.
Deshalb wurden 40 Chatverldufe fiir die Evaluation erzeugt, welche aus verschiedenen Quellen

entstammen, auf welche im Folgenden genauer eingegangen wird.

Im Projekt vorhandene Chatdaten Vier der 40 Chatdaten konnten aus vorhandenen exempla-
rischen Chats aus dem Projekt ,,Pulsnetz* {ibernommen werden. Diese wurden von Mitar-
beitenden aus dem Projektteam in Kooperation mit Fachkriften im Rahmen eines Work-
shops erarbeitet. Als Fachkrifte werden in diesem Kontext Personen definiert, welche in

einem medizinischen oder sozialen Bereich titig sind.

Erstellung durch Fachkrafte Weitere vier Chatverldufe wurden von Fachkriiften erzeugt. Hier-
zu haben zwei Fachkrifte zusammen einen Chatverlauf erarbeitet, indem eine Person die
nutzende Person simuliert und die andere den Chatbot simuliert und somit auf die Frage der

ersten Fachkraft antwortet.
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Erstellung durch Nicht-Fachkrafte 15 Chats wurden, mit derselben Vorgehensweise wie bei
den Fachkriften, von Personen erstellt, welche nicht im medizinischen oder sozialen Be-

reich tétig sind.

Extraktion aus Fachkrafte-Foren Die restlichen 17 Chatverldufe wurden mithilfe von Forum-
Beitrdgen erzeugt. Hierzu wurden Foren aufgesucht, in welchen sich Personen, welche im
medizinischen oder sozialen Bereich arbeiten, austauschen konnen. Da ein Forums-Beitrag
sich dhnlich einem Chatverlauf verhélt, in welchem einer Person geholfen wird, konnten
Konversationen aus diesen extrahiert werden. Die fiir die Evaluation erzeugten Chatverldufe

stammen aus verschiedenen Foren fiir medizinische oder soziale Berufe®.

Die gesammelten Chat-Daten wurden in ein JSON-Format gebracht, welches von dem Recom-
mender System verarbeitet werden kann. Wichtig ist, anzumerken, dass es sich hierbei um un-
iiberwachte Daten handelt. Das bedeutet, dass es keine Musterempfehlung als Vergleich gibt, an-
hand welcher eine Evaluation stattfinden konnte. Dies ist ein bekanntes Problem im Bereich der

Evaluation von Recommender Systemen, welches in Abschnitt 5.1 aufgegriffen wurde.

7.1.2 Andere Systeme zum Vergleich

Um einen Vergleichswert zu schaffen, an welchem sich orientiert werden kann, wurde der um-
gesetzte Prototyp mit zwei schon bestehenden System verglichen. Die technische Evaluation in
Abschnitt 7.4 und die Evaluation mit Nutzenden in Abschnitt 7.5 setzen den Prototyp und die
zwei bestehenden Systeme in Bezug. Im Folgenden werden die zwei schon bestehenden Systeme

kurz niher erldutert.

Das erste System, welches fiir den Vergleich herangezogen wird, ist ein TF-IDF-Retriever von
Haystack. Dieser stellt eine Grundlage fiir die Informationssuche dar. Er sucht dabei nach Do-
kumenten, die lexikalische Uberschneidungen mit der Suchanfrage aufweisen. Zudem weist er
Wortern, welche in der Gesamtheit in weniger Dokumenten vorkommen, eine grof3ere Bedeutung
zu, als Wortern, welche in vielen Dokumenten vorkommen. Um eine Entscheidung zu treffen,
welches Dokument empfohlen werden soll, wird fiir jedes Dokument ein TF-IDF-Score berech-
net. [78] Der TF-IDF-Retriever wurde als Vergleichswert herangezogen, weil er eine gut fundierte
Basis der Empfehlung von Dokumenten darstellt, welche in der Vergangenheit oftmals genutzt

wurde.

Das zweite System, welches in den spéteren Vergleich miteinbezogen wird, ist der Dense Pas-
sage Retriever von Haystack mit dem Modell ,,deepset/gbert-base-germandpr-question_encoder*
von deepset, welches von Hugging Face zur Verfiigung gestellt wird. Das Dense Passage Retrieval
ist eine Methode zum Suchen von Dokumenten, welche die Relevanz eines Dokumentes mithilfe
von dichten Darstellungen ermittelt. Es nutzt jeweils ein BERT-Base-Modell zur Kodierung von

Dokument und von Suchanfragen. Der Dense Passage Retriever nutzt zudem getrennte Kodierer

Forum fiir Erziehende: https://www.forum-fuer-erzieher.de; Forum fiir medizinische Berufe: https://www.medi-
jobs.de; Forum fiir medizinische Fragen: https://www.medizin-forum.de
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fiir Dokumente und Abfragen. Diese Kodierer stellen die Modelle dar. Das Modell ,,deepset/gbert-
base-germandpr-question_encoder* wurde verwendet, da es auf die deutsche Sprache optimiert ist
und in der vorliegenden Arbeit PDF-Dokumente in deutscher Sprache verarbeitet werden sollen.
Der Dense Passage Retriever wurde als Vergleichswert verwendet, da er mit einem sehr neuen
Stand der Technik arbeitet, indem er beispielsweise Modelle von BERT nutzt, welche mit Trans-

formers arbeiten. Zudem wird er von Haystack, unter allen von deepset angebotenen Retrievern,
empfohlen. [78, 85]

7.2 Evaluation anhand der Anforderungen

In dem vorliegenden Abschnitt wird gepriift, ob alle funktionalen und nicht-funktionalen Anforde-
rungen, welche in Abschnitt 5.2 definiert wurden, erfiillt worden sind. Dies hat auch eine Aussage-
kraft dariiber, ob die Anwendung korrekt und anhand der Vorgaben umgesetzt wurde. Die Tabelle
7.1 stellt eine Zusammenfassung der Ergebnisse der Evaluation nach Anforderungen zusammen,

welche im Folgenden diskutiert werden.

Anforderung Grad der Erfiillung
F1 - Grundlage der Empfehlung vollstindig erfiillt
F2 - Zielsetzung der Empfehlung vollstindig erfiillt
F3 - Zeitpunkt der Empfehlung vollstindig erfiillt
F4 - Kontextsensitivitit bedingt erfiillt

FS5 - Empfehlungsmenge vollstindig erfiillt
F6 - Feedback nicht erfiillt

N1 - Robustheit bedingt erfiillt

N2 - Geschwindigkeit nicht erfiillt

N3 - Konsistenz siche Abschnitt 7.5
N4 - Generisch vollstindig erfiillt

Tabelle 7.1: Zusammenfassung der Evaluation nach Anforderungen

7.2.1 Evaluation der funktionalen Anforderungen

Im Folgenden werden zunichst die funktionalen Anforderungen an den Prototypen aus Abschnitt

5.2.4 iiberpriift. Dafiir werden diese nachfolgend mit ihren Uberschriften aufgelistet, um sie direkt
zu evaluieren.

F1 - Grundlage der Empfehlung Der implementierte Prototyp bezieht die Kontextdaten von
allen ihm zur Verfiigung gestellten Chatdaten mit ein. Aus diesen kann er, falls vorhanden,
Themen und Berufe extrahieren und als Kontextdaten der anwendenden Person weiterver-
wenden. F1 ist damit vollstiandig erfiillt.

F2 - Zielsetzung der Empfehlung Der Prototyp spielt der anwendenden Person Empfehlun-

gen aus, welche ihr weitere Themeneinblicke aufzeigen. F2 ist somit vollstdndig erfiillt.



F3 -

F4 -

F5 -

F6 -
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Zeitpunkt der Empfehlung Der Prototyp spielt nur dann eine Empfehlung aus, wenn ein
gewisser Grenzwert {iberschritten ist. Um diesen Grenzwert zu iiberschreiten, miissen ge-
niigend Themen und optional Berufe eine hohe Ubereinstimmung mit den Textausschnitten

aufweisen, damit die Empfehlung sinnvoll bleibt. F3 ist somit vollstdndig erfiillt.

Kontextsensitivitdt Der implementierte Prototyp ist nicht in der Lage alle Kontextdaten
miteinzubeziehen und kann somit nicht alle Use Cases abbilden. Trotz dessen agiert er kon-
textsensitiv bei den Kontextdaten, mit welchen er umgehen kann. F4 ist damit nur bedingt

erfiillt, da der Prototyp nur mit den bestimmten Kontextdaten umgehen kann.

Empfehlungsmenge Der Prototyp spielt bei Uberschreitung des Grenzwertes genau drei
Dokumente als Empfehlung an die anwendende Person aus. F5 ist somit vollstindig erfiillt.

Feedback In den Prototypen wurde bisher keine Feedback-Funktion fiir die einzelnen aus-

gespielten Empfehlungen eingebaut. Somit ist F6 nicht erfiillt.

7.2.2 Evaluation der nicht-funktionalen Anforderungen

In diesem Abschnitt werden die nicht-funktionalen Anforderungen aus Abschnitt 5.2.4 evaluiert.

Hierzu werden auch diese mit ihren Uberschriften aufgelistet, um sie direkt evaluieren zu kénnen.

N1 -

N2 -

N3 -

N4 -

7.3

Robustheit Der Prototyp weist bei der momentanen Datenmenge von circa 500 Dokumen-
ten keine Ausfille auf. Um diese Aussage auch fiir groBere Datenmengen treffen zu konnen,

miisste der Prototyp hierfiir getestet werden. N1 ist somit bedingt erfiillt.

Geschwindigkeit Es wurden zehn Werte erfasst bei verschiedenen Lingen an Chatverléu-
fen, welche die Zeit bis zur Aussprache der Empfehlung widerspiegeln. Der Durchschnitt
dieser Werte liegt bei 13,42 Sekunden. Somit ist N2 nicht erfiillt.

Konsistenz Um zu evaluieren, ob die Empfehlungen thematisch zu den Kontextdaten der
anwendenden Person passen, wird im Folgenden eine technische Evaluation durchgefiihrt,
welche zuletzt noch durch eine Evaluation mit Nutzenden gestiitzt wird. Ob N3 erfiillt ist,

wird somit in den nidchsten Abschnitten beantwortet.

Generisch Der Prototyp wurde so gebaut und konzipiert, dass es auch moglich ist, ihn fiir
jegliche andere Themen, Items und Chatbots zu nutzen. Somit miissen immer nur kleine
Anderungen vorgenommen werden, wie die Anpassung der URL in der Schnittstelle oder

das Hinzufiigen anderer Items. N4 ist somit vollstindig erfiillt.

Metriken fur die weiteren Evaluationen

Die technische Evaluation und die Evaluation mit Nutzenden werden mit denselben Metriken

evaluiert. Deshalb werden diese im Folgenden kurz vorgestellt und es wird erldutert, wozu sie

verwendet werden.
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Arithmetischer Mittelwert Der arithmetische Mittelwert beschreibt die Addition aller n Varia-
blen, welche letztlich durch n geteilt werden. In der vorliegenden Arbeit liegen die Daten
als Urliste vor, somit ist jeder Auspragungswert einzeln aufgefiihrt. Das arithmetische Mittel
gibt jedoch keine Auskunft iiber die Streuung der Werte. [86]

Standardabweichung Die Standardabweichung stellt ein geeignetes Streuungsmal dar, um die
durchschnittliche Abweichung vom Durchschnitt anzugeben. [86] Die Standardabweichung
ist die positive Wurzel aus der Varianz und wird in der gleichen Einheit gemessen, wie die
tatsachlichen Werte. [87]

Box-Plot Der Box-Plot stellt eine grafische Methode zur Abbildung verschiedener MaBzahlen
dar. Ein beispielhafter Box-Plot mit seinen einzeln Begrifflichkeiten wird in Abbildung 7.1
dargestellt. Der Median wird aus einer nach der Grof3e geordneten Liste gewonnen und
beschreibt die Mitte dieser Liste. [86, 87] Das untere Quartil beschreibt die Grenze, unter
welcher 25 % der Werte liegen. Aquivalent dazu beschreibt das obere Quartil die Grenze,
oberhalb welcher sich 25 % der Werte befinden. Somit gibt der Interquartilsabstand die
Spannweite an, in welcher sich die mittleren 50 % der Werte befinden. Der untere und
der obere Whisker stellen das Minimum, bzw. das Maximum der Werte dar. Sie schlieBen
Ausreiller allerdings aus. Ein Wert gilt als Ausreif3er, sobald der Wert mehr als das 1.5-fache

der Boxlinge unter- bzw. oberhalb der Quartilsgrenzen liegt. [86, 87]

Unterer Unteres Obere Oberer
Whisker Quartil Median Quartil  Whisker AusreiBBer

Abbildung 7.1: Aufbau eines Box-Plot nach [86]

Um die Ergebnisse hinsichtlich ihrer Signifikanz zu priifen, wurde ein Wilcoxon-Mann-Whitney-
Test fiir mehrere Ergebnisse durchgefiihrt. Dieser stellt einen nicht-parametrisierten Test dar. Der
Test wird verwendet, um die aufgestellte Nullhypothese zu beweisen oder zu widerlegen. Die
Nullhypothese fiir die folgenden Anwendungen des Wilcoxon-Mann-Whitney-Tests lautet Hy =
,.Die Werte sind gleich.” Der zuvor verwendete Begriff ,,Werte* bezieht sich dabei immer auf das
Ergebnis, welches gepriift werden soll. Das Signifikanzniveau o wird in dieser Arbeit auf 0.05
festgelegt. Diese Festlegung fiihrt dazu, dass das Ergebnis statistisch signifikant ist, sobald p <
0.05 betrégt. [88, 89]

7.4 Technische Evaluation

Im Folgenden wurde eine technische Evaluation mit denen in Abschnitt 7.1.1 beschriebenen Eva-
luationsdaten durchgefiihrt. Die im Folgenden aufgefiihrte Evaluation macht den Hauptteil die-

ses Kapitels aus und wird im nichsten Abschnitt durch eine Evaluation mit Nutzenden gestiitzt.
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Zunichst wird der Aufbau der technischen Evaluation beschrieben, um auf Basis dessen die ver-
schiedenen Metriken anwenden zu konnen. Letztlich werden die Ergebnisse und die Auswertung
der technischen Evaluation vorgestellt.

7.4.1 Aufbau der technischen Evaluation

Um Metriken anwenden zu konnen, wird zunéchst ein Datensatz benétigt, welcher im richtigen
Format vorliegen muss. Um diesen Zustand zu erreichen, wird ein Prozess durchlaufen, welcher
in Abbildung 7.2 dargestellt wird.
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Abbildung 7.2: Ablauf des Aufbaus der technischen Evaluation

mit den Items, also den PDF-Ausschnitten, in das System gegeben. Die Items und die Chatdaten
fiir die Evaluation wurden anschlieBend, wie in Abschnitt 6.5.4 beschrieben, gelabelt. Daraufhin
wurden die gelabelten Daten in die drei verschiedenen Systeme, welche in Abschnitt 7.1.2 behan-
delt wurden, gegeben. Der implementierte Prototyp geht dabei wie in Abschnitt 6.5.5 ausgefiihrt
vor und vergleicht die Chatdaten und Dokumente anhand der Labels und Scores und trifft damit
die Entscheidung, welches Dokument empfohlen werden soll. Die beiden anderen Systeme be-
rechnen ihre Empfehlung dabei unabhéngig von den zugewiesenen Labels, das heil3t sie beziehen
diese nicht in ihre Entscheidung mit ein. Der Output zeigt daraufhin drei Empfehlungen, welche
jeweils von jedem System ausgespielt wurden und welche im Folgenden anhand verschiedener

Werte durch die zugewiesenen Labels und Berufe evaluiert werden konnen.

Die technische Evaluation gliedert sich in drei Bestandteile. Zunichst werden die Labels, welche
dem Chatverlauf zugewiesen wurden, mit den Labels des jeweiligen Systems verglichen. Bei der
Zuweisung der Labels, welche in Abschnitt 6.5.4 erldutert wurde, wurde festgelegt, dass 26 La-
bels jeweils dem Chatverlauf, sowie den empfohlenen Items angehiingt werden. Somit lésst sich
priifen, wie viele der 26 Labels aus dem Chatverlauf auch bei dem empfohlenen Item annotiert
wurden. Dabei wird zwischen den ersten drei Empfehlungen unterschieden und letztlich noch die
Gesamtheit der drei Empfehlungen betrachtet. Der zweite Teil der Evaluation befasst sich mit der
Annotation der Berufe an Chatdaten und Items. Dazu wird der Beruf des Chatverlaufs betrachtet,
welcher am besten zu diesem passt und deshalb von der Zero-Shot-Classification an erster Stelle

zugewiesen wurde. Nun wird gepriift, ob dieser Beruf auch an erster Stelle bei dem empfohlenen
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Item liegt. Es wird sich hierbei absichtlich nur auf den ersten Beruf fokussiert, da die Annahme
getroffen wird, dass Personen aus dem Gesundheits- und Sozialwesen, welche sich an den Chat-
bot wenden, vorrangig Fragen zu ihrem eigenen Beruf stellen, wodurch der Chatverlauf meist nur
einen Beruf behandelt. Zuletzt wird noch nach dem erreichten Score bei dem Scoring, auf wel-
ches in Abschnitt 6.5.5 genauer eingegangen wurde, verglichen. Der Prototyp besitzt bereits einen
Score, da durch diesen die Wahl der Empfehlung getroffen wurde. Fiir die drei ausgesproche-
nen Empfehlungen des TF-IDF-Retriever und des Dense-Retriever wird dieser Score nachtriglich

berechnet, um einen Vergleichswert zu schaffen.

7.4.2 Ergebnisse und Auswertung der technischen Evaluation

Im Folgenden wurden die zuvor in Abschnitt 7.4.1 genannten Bestandteile der Evaluation mit den
Metriken aus Abschnitt 7.3 evaluiert.

Ubereinstimmung der zugewiesenen Labels

Zunichst werden die Ergebnisse fiir die Ubereinstimmung der annotierten Labels zwischen den
Chatdaten und den empfohlenen Items vorgestellt. Die Tabelle 7.2 zeigt die Mittelwerte mit ihren

Standardabweichungen fiir die ersten drei Empfehlungen der verschiedenen Systeme.

Empfehlung System Mittelwert Standardabweichung
1. Empfehlung Prototyp 13.28 3.71
Dense-Retriever 11.20 4.50
TF-IDF-Retriever 11.28 491
2. Empfehlung Prototyp 13.25 3.95
Dense-Retriever 10.80 4.89
TF-IDF-Retriever 11.03 4.35
3. Empfehlung Prototyp 13.40 3.74
Dense-Retriever 10.18 4.67
TF-IDF-Retriever 10.63 4.66
Alle Empfehlungen Prototyp 13.31 3.77
Dense-Retriever 10.73 4.67
TF-IDF-Retriever 10.98 4.61

Tabelle 7.2: Mittelwerte und Standardabweichungen fiir die Anzahl an libereinstimmenden Labels
mit einer Spanne von 0 bis 26 iibereinstimmenden Labels

Die ersten drei Empfehlungen beschreiben dabei die drei Empfehlungen, welche den hochsten
Score hatten und deshalb an den Chatverlauf annotiert wurden, bzw. bei dem Prototyp an die nut-
zende Person ausgespielt werden. Die erste Empfehlung passt laut dem jeweiligen System immer
am besten zu dem Chatverlauf. Die Zeile ,,Alle Empfehlungen® beschreibt den Mittelwert und die
Standardabweichung, wenn alle drei Empfehlungen des jeweiligen Systems zusammen betrach-
tet werden. Die maximale Ubereinstimmung der Labels, welche erreicht werden kann, betrigt 26
Labels. Der Mittelwert und die Standardabweichung fiir die erste, zweite und dritte Empfehlung

setzt sich aus jeweils 40 Werten zusammen, was daraus resultiert, dass 40 Chatverldufe zur Eva-
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luation zur Verfiigung stehen. Demnach setzen sich der Mittelwert und die Standardabweichung
der Zeilen ,,Alle Empfehlungen* aus 120 Werten zusammen. Der Prototyp hat im Durchschnitt
bei allen Empfehlungen einen Wert von 13.31 erreicht und hat damit im arithmetischen Mittel
die hochste Ubereinstimmung der Labels von den drei Systemen. Der Dense-Retriever und der
TF-IDF-Retriever schnitten bei den Mittelwerten in der Zeile mit allen Empfehlungen &hnlich ab,
wobei der TF-IDF-Retriever im Schnitt einen etwas hoheren Mittelwert aufweist. Die Standard-
abweichung fillt bei dem Prototyp immer am niedrigsten aus, mit einer Abweichung von 3.77 bei
allen Empfehlungen. Daraus ldsst sich schlieBen, dass die Anzahl der iibereinstimmenden Labels

bei dem Prototyp am stabilsten sind.

Der Box-Plot in Abbildung 7.3 gibt einen grafischen Uberblick iiber die Ubereinstimmung der
Labels bei den verschiedenen Systemen.
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Abbildung 7.3: Box-Plot fiir die Anzahl der iibereinstimmenden Labels

Auf der y-Achse ist die erreichte Anzahl der 26 maximal moglichen Labels dargestellt, wobei die
x-Achse die einzelnen Empfehlungen aufgliedert. Das n iiber den gebiindelten Balken steht fiir
die Anzahl der Werte dieser. Der schwarze Strich in den farbig gefiillten Balken stellt den Median
jedes Balkens dar. Dieser ist bei dem Prototyp bei allen Konstellationen am hochsten und fallt bei
dem Dense-Retriever und bei dem TF-IDF-Retriever, mit einer leichten Schwankung in der dritten
Empfehlung, sehr dhnlich aus. Das Diagramm zeigt zudem, dass der Interquartilsabstand bei dem
Prototyp am geringsten ausfillt, was bedeutet, dass die mittleren Werte sich auf einen kleineren
Bereich biindeln. Keines der drei Systeme erreichte zudem mehr als 22 Labels als Maximum. Es
gibt auferdem bei keinem der Systeme einen Ausreifler, welcher aus dem unteren oder oberen
Whisker fillt.
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Um die Nullhypothese Hy ,,Die Verteilungen der Werte, welche die Anzahl der iibereinstimmenden
Labels abbilden, sind gleich* zu priifen, wird der Wilcoxon-Mann-Whitney-Test durchgefiihrt. Da
in diesem Kapitel der Prototyp anhand von vergleichbaren Systemen evaluiert werden soll, werden
die Werte des Prototyps jeweils mit den zwei anderen Systemen verglichen. So entsteht ein p-Wert
fiir Prototyp-Dense und ein p-Wert fiir Prototyp-TF-IDF. Da die Hypothese auch fiir die einzel-
nen Empfehlungen gepriift werden soll, wird fiir diese der Wilcoxon-Mann-Whitney-Test einzeln

durchgefiihrt. Die Tabelle 7.3 stellt die p-Werte der jeweiligen Empfehlung, mit dem jeweiligen

System, dar.
System/Empfehlung Prototyp-Dense Prototyp-TF-IDF
1. Empfehlung p<0.05 p>=0.05
2. Empfehlung p<0.05 p <0.05
3. Empfehlung p<0.05 p<0.05
Alle Empfehlungen p<0.05 p<0.05

Tabelle 7.3: P-Werte des Wilcoxon-Mann-Whitney-Tests fiir die Ubereinstimmung der Labels

Die P-Werte sagen dabei aus, wie wahrscheinlich die Nullhypothese Hg ist. Da ¢ auf 0.05 fest-
gelegt wurde, wird Hy verworfen, wenn p unter dem Wert 0.05 liegt. In diesem Fall greift die
Alternativhypothese Ha, welche besagt, dass die Werte unterschiedlich sind. Hy ist in diesem Fall
fiir alle Werte auf3er fiir die erste Empfehlung zwischen dem Prototyp und dem TF-IDF-Retriever

statistisch signifikant.

Ubereinstimmung des ersten zugewiesenen Berufs

Im Folgenden werden die Ergebnisse des zweiten Teils der Evaluation betrachtet. Dabei wurde

verglichen, ob der am besten zu dem Chatverlauf passende Beruf auch an erster Stelle bei der

jeweiligen Empfehlung steht. Abbildung 7.4 stellt das arithmetische Mittel fiir die Optionen dar.
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Abbildung 7.4: Mittelwert fiir die Ubereinstimmung des ersten Berufs
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Der Mittelwert kann theoretisch zwischen null und eins liegen, da maximal der erste Beruf bei
beiden iibereinstimmen kann. Da der arithmetische Mittelwert in der Abbildung den Wert 0.3 al-
lerdings nicht tiberstiegen hat, wurde die Skala auf der y-Achse dementsprechend angepasst. Die
Betrachtung zeigt, dass der Prototyp bei der ersten, der zweiten und bei allen Empfehlungen ins-
gesamt die hochste Ubereinstimmung des Berufes aufweist, gefolgt von dem Dense-Retriever. Die
dritte Empfehlung fillt dabei aus dem Schema, bei dieser weist der Prototyp die geringste Uber-
einstimmung des Berufes auf. Eine Theorie, weshalb dies der Fall sein konnte, ist der Algorithmus
hinter dem Scoring des Prototyps, welches in Abschnitt 6.5.5 transparent aufgefiihrt wurde. Dabei
wird der Beruf nur miteinbezogen, sollte das Thema des Items auch zu dem Thema des Chatver-
laufs passen, da dieses eine wichtigere Rolle fiir die Empfehlung spielt, als der Beruf. Sollten also
zu wenig Items vorliegen, bei welchen sowohl Thema als auch Beruf gut passen, wird der Beruf
gewollt nicht mehr beachtet. Dieses Szenario tritt vor allem bei der dritten Empfehlung ein, da die

Items, bei welchen Thema und Beruf iibereinstimmen, schon vergeben sind.

Die Standardabweichungen zu den Werten fiir die Ubereinstimmung des ersten Berufs, fallen bei
allen Empfehlungen bei dem Prototyp am hochsten aus, gefolgt von dem Dense-Retriever. Eine
mogliche Begriindung hierfiir konnte auch die obige Theorie sein, um dies zu beweisen, miisste
die Evaluation mit mehr Items durchgefiihrt werden. Damit konnte dann verglichen werden, ob
die Standardabweichung des Prototyps dann sinkt. Die Standardabweichung fiir ,,Alle* betrédgt bei
dem Prototypen 0.38, bei dem Dense-Retriever 0.35 und bei dem TFIDF-Retriever 0.3. Es lisst
sich auch bei den Standardabweichungen ein abweichendes Muster bei der dritten Empfehlung
erkennen, bei dieser hat der Dense-Retriever die hochste Standardabweichung gefolgt von dem
TF-IDF-Retriever. Daraus lédsst sich erkennen, dass die Standardabweichung dann héher ist, wenn
auch der Mittelwert hoher ist. Eine Vermutung wieso dem so ist, konnte sein, dass der Spielraum

bei konstant niedrigen Werten geringer ist, als bei niedrigen Werten gemischt mit hohen Werten.

Im Folgenden wird die Nullhypothese Hy ,,Die Verteilungen der Werte, welche die Ubereinstim-
mung des ersten Berufs abbilden, sind gleich.” wieder mit dem Wilcoxon-Mann-Whitney-Test

gepriift. Die Tabelle 7.4 zeigt wieder die p-Werte der einzelnen Kombinationen auf.

System/Empfehlung Prototyp-Dense Prototyp-TF-IDF
1. Empfehlung p>=0.05 p>=0.05

2. Empfehlung p>=0.05 p <0.05

3. Empfehlung p>=0.05 p>=0.05

Alle Empfehlungen p>=0.05 p>=0.05

Tabelle 7.4: P-Werte des Wilcoxon-Mann-Whitney-Tests fiir die Ubereinstimmung des ersten Be-
rufs

Hieraus ldsst sich erkennen, dass fast keiner der p-Werte bei dem paarweisen Vergleich von dem
Prototyp und dem Dense-Retriever unter 0.05 liegt. Deshalb wird die Nullhypothese Hy nicht ver-
worfen und die Alternativhypothese Ha greift nicht, weshalb mit keiner statistischen Signifikanz

behauptet werden kann, dass die Werte nicht gleich sind.
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Scores der einzelnen Empfehlungen

Zuletzt werden noch die Ergebnisse des Vergleichs der Scores der Items betrachtet. Die Ergebnisse

von diesem sind in dem Box-Plot in Grafik 7.5 dargestellt.
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Abbildung 7.5: Box-Plot fiir die Scores der Empfehlungen

Der Box-Plot wird in der Grafik 7.5 ohne Ausreifler dargestellt, um eine Ubersichtlichkeit zu
gewihrleisten. Der gleiche Box-Plot mit den Ausreiflern befindet sich, um Transparenz und Voll-
standigkeit zu garantieren, im Anhang A.4. Auf dem Box-Plot wird deutlich, dass der Median des
Prototyps deutlich groBer ist als der Median des Dense-Retriever und des TF-IDF-Retriever. Es
wird die Annahme getroffen, dass dies unter anderem der Fall ist, da der Algorithmus des Sco-
rings fiir den Prototyp geschrieben und fiir diesen optimiert wurde. Dass der Interquartilsabstand
des Prototyps so viel grofer ist, als der der anderen zwei Systeme, kann damit begriindet werden,
dass die beiden anderen Systeme sich am unteren Rand der Werte-Skala bewegen und somit eine
kleinere Streuung haben. Auch hier kénnte wieder der kleine Datensatz, bei welchem nicht immer
ein Item gefunden werden kann, bei welchem Thema und Beruf passen, eine Rolle spielen. Denn
sollte der Fall eintreten, dass bei einem Item mit passendem Thema auch der Beruf passt, wird der

Score stark erhoht, damit dieses Item auch empfohlen wird.

Auch hier wird die Nullhypothese Hy gepriift. Diese lautet ,,Die Verteilungen der Werte, wel-
che den Score der jeweiligen Empfehlung abbilden, sind gleich.*. Die Tabelle 7.5 zeigt wieder die
p-Werte nach dem Wilcoxon-Mann-Whitney-Test auf. Da der Wert p fiir jede Berechnung unter
0.05 liegt, kann Hp verworfen werden. Somit greift die Alternativhypothese Ha, welche besagt,

dass die Werte nicht gleich sind. Die Alternativhypothese Hp ist statistisch signifikant.
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Empfehlung/System Prototyp-Dense Prototyp-TF-IDF
1. Empfehlung p<0.05 p <0.05
2. Empfehlung p<0.05 p <0.05
3. Empfehlung p<0.05 p<0.05
Alle Empfehlungen p<0.05 p<0.05

Tabelle 7.5: P-Werte des Wilcoxon-Mann-Whitney-Tests fiir die Scores der Empfehlungen

7.5 Evaluation mithilfe von Nutzenden

Im Folgenden wird eine Evaluation mit Nutzenden vorbereitet, durchgefiihrt und ausgewertet.
Diese dient dazu, die technische Evaluation zu stiitzen und im besten Fall dhnliche Ergebnisse zu

erzielen.

7.5.1 Aufbau und Methode der Umfrage

Die Umfrage wurde in Form eines Fragebogens aufgebaut, welcher dann an Personen versendet

wurde. Der Fragebogen wurde folgendermallen aufgebaut:

Frage zu dem Beruf der befragten Person Zuerst wurde die Person nach ihrem Beruf ge-
fragt. Sie hatte hierbei die Auswahl zwischen ,,Medizinischer/pidagogischer Bereich* und
,Keiner der genannten Bereiche*. Je nach Antwort kann die Person dann der Gruppe ,,Fach-
krifte oder ,,Nicht-Fachkrifte* zugeordnet werden.

Chatverlauf Im Folgenden werden acht Chatverldufe an die befragte Person ausgespielt, welche
aus den 40 Chatdaten fiir die Evaluation stammen. Diese sollen von der befragten Person

gelesen werden.

Empfohlene Textausschnitte Nach jedem Chatverlauf werden der befragten Person drei Emp-
fehlungen ausgespielt. Diese setzen sich aus der jeweils ersten Empfehlung jedes Systems zu
dem jeweiligen Chatverlauf zusammen. Es wurde sich dafiir entschieden, fiir die Evaluation
mit Nutzenden jeweils nur die erste Empfehlung zu evaluieren, da es sonst den zeitlichen
Rahmen des Fragebogens iiberschritten hitte. Die drei Textausschnitte sollten wieder von

der befragten Person genau gelesen werden.

Frage zur Bewertung der Textausschnitte Danach folgen drei Fragen zur Bewertung der drei
Textausschnitte. Dazu wurde die Frage ,,Passt Textausschnitt [X] thematisch zu dem obigen
Chatverlauf?* fiir jeden Textausschnitt gestellt. Die Textausschnitte wurden dabei mit den
Buchstaben A, B und C nummeriert. Das ,,[X]“ in der Frage soll als beispielhafter Platzhal-
ter in der Frage dienen. Die Antwortmdglichkeiten fiir diese Frage wurden als Likert-Skala
dargestellt. Die Likert-Skala stellt eine lineare Skala mit den Werten eins bis fiinf dar und
wird in dieser Arbeit als unipolare Skala verwendet. Das bedeutet, dass lediglich eine Emo-
tion in unterschiedlichen Ausprigungen bewertet wird. [12] In den erstellten Fragebdgen

steht eins dabei immer fiir ,,passt {iberhaupt nicht* und fiinf fiir ,,passt voll und ganz*.
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Um zu garantieren, dass die Befragten nicht erahnen konnen, welcher Textausschnitt von welchem
System empfohlen wurde, wurden die Textausschnitte fiir jeden Chatverlauf in einer neuen zufél-
ligen Reihenfolge ausgespielt. Es den Bearbeitungszeitraum eines Fragebogens zwischen zehn
und 15 Minuten zu halten, damit moglichst viele Personen an der Umfrage teilnehmen. Deshalb
wurden die 40 Chatdaten zur Evaluation auf fiinf Fragebdgen aufgeteilt. Jeder Fragebogen enthilt
somit acht Chatverlaufe, zu welchen jeweils drei Textausschnitte bewertet werden miissen. Jede
befragte Person hat nur einen Fragebogen erhalten, sodass letztlich jede Person, welche teilge-
nommen hat, acht Chatverldufe mit ihren jeweiligen Empfehlungen bewertet hat. Jeder der fiinf
Fragebogen wurde schlussendlich von drei Fachkriften und sechs Nicht-Fachkriften bearbeitet
und ausgefiillt. Damit ergaben sich 360 Werte pro System.

7.5.2 Ergebnisse und Auswertung des Fragebogens

Die Ergebnisse der Fragebogen wurden, wie auch die technische Evaluation, mit den Metriken aus
Abschnitt 7.3 ausgewertet. Zunédchst wird der arithmetische Mittelwert betrachtet. Dieser wird in
Abbildung 7.6 dargestellt.

5.0
Prototyp

B Dense-Retriever
mmm TFIDF-Retriever

w A~ A
o o o

[Mittelwerte auf der Likert-Skala']
w
o

2.5
2.0
1.5
1.0
Fachkrafte Nicht-Fachkrafte Alle
n=120 n =240 n = 360

Abbildung 7.6: Mittelwerte der Bewertungen von Empfehlungen anhand der Likert-Skala

Auf der y-Achse werden die Werte null bis fiinf der Likert-Skala dargestellt und es wird das
arithmetische Mittel auf dieser Achse angegeben. Auf der x-Achse werden die Balken nach Perso-
nengruppe gebiindelt. Diese unterscheiden sich in Fachkrifte und Nicht-Fachkrifte, und am Ende
wird noch der Mittelwert von beiden Gruppen in ihrer Gesamtheit betrachtet. Unter den Personen-
gruppen ist die jeweilige Stichprobengréfie mit der Variablen n angegeben. Rechts befindet sich
die Legende, welche nach Farben unterscheidet und die verschiedenen Systeme aufzeigt. Es wird
deutlich, dass der Mittelwert des Prototyps auf der Likert-Skala bei allen Personengruppen am
hochsten ist. Darauf folgt der Dense-Retriever, wobei der TF-IDF-Retriever bei allen Personen-

gruppen am schlechtesten bewertet wurde. Es wird auch deutlich, dass sich die Werte zwischen
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den verschiedenen Personengruppen kaum merkbar unterscheiden. Es wird die Theorie aufgestellt,
dass dies der Fall ist, weil fiir eine Bewertung der Textausschnitte hauptsédchlich Lesekompetenz
gefordert wird, um zu erkennen, ob die Themen und Berufe tibereinstimmen. Da diese Kompetenz
keinem bestimmten Bereich an Berufen zugeschrieben werden kann, konnte dies eine mogliche
Erkldrung darstellen. Die Standardabweichungen sind ebenfalls sehr dhnlich zwischen den ver-
schiedenen Personengruppen, was in der Tabelle 7.6 mit den Standardabweichungen fiir die ein-

zelnen Gruppen und Systeme deutlich wird.

Prototyp Dense TF-IDF
Fachkrifte 3.28 2.51 2.14
Nicht-Fachkrifte 3.35 2.65 2.19
Alle 3.32 2.19 2.17

Tabelle 7.6: Vollstindige Standardabweichungen der Werte der Likert-Skala fiir die Systeme

Allerdings zeigt sich, dass die Standardabweichung der Fachkrifte bei allen drei Systemen knapp
unter der Standardabweichung der Nicht-Fachkrifte liegt. Daraus kann die Vermutung entstehen,
dass sich die Fachkrifte etwas sicherer in ihrer Bewertung waren, als die Nicht-Fachkrifte. Aller-
dings ist der Unterschied zu minimal, um hierzu eine statistisch signifikante Aussage zu treffen.
Es zeigt sich jedoch, dass die Standardabweichung der Werte des Prototyps am hochsten ist, ge-
folgt von dem Dense-Retriever. Diese Reihenfolge spiegelte sich auch im arithmetischen Mittel
wider und fiihrt zu der Annahme, dass die Standardabweichung hoher wird, wenn die Mittelwerte
eher in der Mitte der Skala liegen, da dann mehr Spielraum nach oben und unten ist. Bei dem TF-
IDF-Retriever, welcher eine geringe Standardabweichung aufweist, ist auch der Mittelwert sehr

niedrig. Diese Theorie bekriftigt sich nochmals, bei Betrachtung des Box-Plots in Abbildung 7.7.
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Abbildung 7.7: Box-Plot der Bewertungen von Empfehlungen anhand der Likert-Skala

Hier zeigt sich, dass sowohl bei dem Dense-Retriever, als auch bei dem TF-IDF-Retriever das un-

tere Quartil an der niedrigsten Bewertung, welche fiir ,,passt tiberhaupt nicht* steht, anliegt. Auch
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hier unterscheiden sich die Ergebnisse kaum zwischen Fachkriften und Nicht-Fachkréften, ledig-
lich bei dem Prototyp gibt es leichte Unterschiede. Der Median der Werte des Prototyps liegt bei
den Fachkriften bei 4 wohingegen er bei den Nicht-Fachkriften bei 3.5 liegt. Dafiir ist das obere
Quartil bei den Fachkriften bei dem Prototyp niedriger, als bei den Nicht-Fachkriften. Generell
weist das Ergebnis der Nicht-Fachkrifte bei dem Prototyp einen gréeren Interquartilsabstand auf,

was bedeutet, dass die mittleren Daten eine breitere Streuung haben, als bei den Fachkréften.

Um die Nullhypothese Hy ,,.Die Verteilungen der Werte auf der Likert-Skala, welche die Bewer-
tung des Textausschnitts der Befragten widerspiegeln, sind gleich.” zu priifen, wird wieder ein
Wilcoxon-Mann-Whitney-Test durchgefiihrt. Die daraus resultierenden p-Werte werden in Abbil-
dung 7.7 abgebildet.

Personengruppe/System

Prototyp-Dense

Prototyp-TF-IDF

Fachkrifte p<0.05 p <0.05
Nicht-Fachkrifte p<0.05 p<0.05
Alle p <0.05 p<0.05

Tabelle 7.7: P-Werte des Wilcoxon-Mann-Whitney-Tests fiir die Bewertungen auf der Likert-
Skala

Es zeigt sich, dass jeder der p-Werte unter einem Wert von 0.05 liegt. Somit wird die Nullhypothese
Hy verworfen und die Alternativhypothese Hy ,,Die Verteilungen der Werte auf der Likert-Skala,
welche die Bewertung des Textausschnitts der Befragten widerspiegeln, sind nicht gleich.” greift.

Die Alternativhypothese Hy ist statistisch signifikant.

Durch dieses Ergebnis kann die nicht-funktionale Anforderung N3 - Konsistenz aus Abschnitt

7.2 als vollstindig erfiillt angesehen werden.
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8 Diskussion

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse dieser Arbeit kritisch reflektiert. Es werden die wichtigs-
ten Erkenntnisse fiir das vorliegende Problem und die zuvor definierten Forschungsfragen aufge-
arbeitet. Zunichst wird dabei auf den theoretischen Beitrag der Arbeit eingegangen, welcher von
dem praktischen Beitrag ergidnzt wird. Zuletzt werden die Limitationen der vorliegenden Arbeit

behandelt, worauthin ein Ausblick fiir zukiinftige Forschungen gegeben wird.

8.1 Theoretischer Beitrag

Die vorliegende Arbeit liefert Wissen fiir das Design eines Recommender System. Dieses ist spe-
zialisiert auf Chatbots im Gesundheitswesen und kann kontextsensitiv konzipiert werden. Hierfiir
wurden mit den verschiedenen Use Cases alle relevanten Kontextdaten aufgearbeitet, welche auf
verschiedene Weisen zusammenspielen und die Empfehlung damit beeinflussen kénnen. Dieses

konzeptionelle Design ist der theoretische Beitrag dieser Arbeit.

Diese Arbeit zielte darauf ab, einer nutzenden Person eine moglichst passende Empfehlung zu
ihrem vorherigen Chatverlauf auszuspielen. Dazu konnten verschiedene Kontextdaten miteinbe-
zogen werden, welche unterschiedlich verarbeitet wurden. Das konzeptionelle Design, welches die
Kontextdaten und die einzelnen Komponenten mit ihren Schnittstellen beschreibt, ist das haupt-
sdchliche Ergebnis des theoretischen Beitrags und leitet sich aus den vorherigen Arbeitsschritten
ab. Zunichst wurden Fachkrifte befragt, um einen Uberblick iiber den theoretischen Teil und die
verschiedenen Themen und Komponenten zu schaffen. Daraufhin wurde eine umfangreiche Li-
teraturanalyse durchgefiihrt. Auf Basis dieser und mithilfe der Unterlagen des Partner-Projekts
»Pulsnetz* konnten Personas erarbeitet werden, aus welchen Use Cases abgeleitet wurden. An-
hand der Literaturanalyse und den Use Cases wurden letztlich noch Anforderungen definiert, wel-
che zusammen mit den anderen Schritten die Basis fiir das konzeptionelle Design gebildet haben.

Im Folgenden wird Bezug zu den in Kapitel 1 gestellten Forschungsfragen genommen.

Forschungsfrage 1: Welche Arten von Recommender Systemen gibt es und welche Vorteile brin-
gen diese jeweils mit sich?

Diese Frage wurde in den Abschnitten 3.3.3 und 3.3.4 beantwortet. Dabei kristallisierte sich her-
aus, dass es verschiedenste Arten von Recommender Systemen gibt. Die zentralen Arten von Re-
commender Systemen wurden dabei in Tabelle 3.2 dargestellt. Es kann zusammenfassend festge-
halten werden, dass vor allem zwischen inhaltsbasierten und kollaborativen Recommender Syste-

men unterschieden wird. Die inhaltsbasierten Recommender Systeme bieten sich vor allem dann
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an, wenn wenige Daten zur Verfiigung stehen, wihrend die kollaborativen Recommender Sys-
teme bei groflen Datenmengen sehr effektiv sind. Prinzipiell ist die kollaborative Filterung die
fortgeschrittenere Technik, welche bei grolen Datenmengen bessere Ergebnisse erzielt. Sollte ein
System entwickelt werden, welches nur anfangs wenig Daten zur Verfiigung hat, kann auf ein hy-
brides System zuriickgegriffen werden, welches durch den Wechsel zwischen verschiedenen Arten

von Recommender Systemen besonders flexibel ist.

Forschungsfrage 2: Wie sollte ein Recommender System im Gesundheitswesen mit sensiblen Da-
ten umgehen?

Der Umgang mit sensiblen Daten bei Recommender Systemen stellt vor allem im Gesundheits-
wesen eine grole Herausforderung dar. Die Thematik wurde in Abschnitt 5.1.3 aufgegriffen und
erldutert. Hierzu werden klare gesetzliche Vorgaben benotigt, welche der nutzenden Person trans-
parent vermittelt werden miissen. Es sollte der nutzenden Person freistehen zu entscheiden, welche
Daten sie von sich preisgibt, weshalb transparent gestaltet werden sollte, wann und welche Daten
der nutzenden Person erfasst und gespeichert werden. Aufgrund des begrenzten Umfangs der vor-

liegenden Arbeit wurde diese Thematik nicht vollstindig und umfinglich aufgegriffen.

Forschungsfrage 3: Welche Mdoglichkeiten gibt es zur Implementierung eines kontextsensitiven
Recommender Systems?

Mit dieser Frage wurde sich in Kapitel 5 genauer befasst. Dabei wurden durch verschiedene Use
Cases Moglichkeiten aufgezeigt, wie unterschiedliche Arten von Recommender Systemen umge-
setzt werden konnen. Besonders flexibel war dabei das hybride, gewichtete Recommender System,
bei welchem die Erkenntnisse aller Kontextdaten, gewichtet miteinbezogen werden konnten. Hier-
bei wurde auch die Moglichkeit der kollaborativen Filterung in Erwédgung gezogen, jedoch wurde
dies wieder verworfen, da die Datenlage hierfiir zu marginal war. In der Implementierung wurde
letztlich ein gewichtetes hybrides inhaltsbasiertes Recommender System umgesetzt, welches zu-
ndchst die Themen der Items miteinbezieht und, falls der Score hoch genug ist, auch die Berufe

mit in die Entscheidung der Empfehlungsgebung miteinbezieht.

Forschungsfrage 4: Welche Kontextdaten erweisen sich am niitzlichsten fiir die Verwendung von
kontextabhiingigen Empfehlungen und wie kann dies am besten umsetzt werden?

Diese Forschungsfrage wurde iiber die ganze Arbeit hinweg behandelt und stellt den zentralen
Punkt der vorliegenden Arbeit dar. Es stellte sich heraus, dass sich konzeptionell vor allem demo-
grafische Daten, sowie Feedback der nutzenden Person als hilfreich erwiesen. In der Umsetzung
waren vor allem die Themen der Items, sowie die aktuelle Frage der anwendenden Person und der
vorhandene Chatverlauf von besonderer Bedeutung. Auch das Einbeziehen des Berufs der anwen-
denden Person hat die Empfehlungen maBgeblich verbessert. Andere demografische Daten, wie
das Alter erwiesen sich zunichst als weniger hilfreich, da die meisten Items bei diesem Anwen-

dungsfall keinen Bezug zu einem priferierten Alter der Leserschaft angaben.
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8.2 Praktischer Beitrag

Der fundamentale praktische Beitrag dieser Arbeit ist der entwickelte Prototyp. Dieser zeigt auf,
welche Moglichkeit es zur Implementierung eines kontextsensitiven Recommender Systems fiir
einen Chatbot gibt. Ein weiterer wichtiger praktischer Beitrag sind die zugehorigen Ergebnisse
der Evaluation, welche den implementierten Prototypen in Relation zu schon bestehenden System
setzen. Die Ergebnisse dieser deuten darauf hin, dass die erste Empfehlung des Prototyps thema-
tisch signifikant besser passt, als die der Vergleichssysteme. Auch in der technischen Evaluation
schnitt der Prototyp fiir die ersten drei Empfehlungen signifikant besser bei der Ubereinstimmung
der Labels ab.

Das implementierte System dient als Prototyp, welcher fiir den spezifischen Use Case des Pro-
jekts ,,Pulsnetz‘* entwickelt wurde. Er kann jedoch durch seine generischen Merkmale, sowohl fiir
andere Chatbots, als auch fiir andere Wissensgebiete genutzt werden. Um ihn in den tatsdchli-
chen Einsatz zu bringen, miissten Anderungen vorgenommen werden, auf welche im folgenden

Abschnitt genauer eingegangen wird.

8.3 Limitationen und Ausblick

Die vorliegende Arbeit weist verschiedene Beschriankungen auf, welche in weiteren Studien und
Forschungsarbeiten verbessert und optimiert werden konnten. Die Beschrinkungen und Einbrin-
gungen beziehen sich im Folgenden auf die Recherche, den implementierten Prototypen sowie auf

die Evaluation von diesem.

Zunichst werden die moglichen Ausblicke und Limitationen in der Recherche betrachtet. Hier
konnten durch Interviews mit Fachkriften im sozialen und medizinischen Bereich weitere Anfor-
derungen an das Recommender System gewonnen werden. Dadurch konnte es noch spezifischer
auf das geschlossene Wissensgebiet angepasst werden, vor allem was die Wahl und den Umgang
mit den zu sammelnden Kontextdaten betrifft. Dadurch kdnnte auch das konzeptionelle Design,
welches in Abschnitt 5.3 vorgestellt wurde, noch weiter spezifiziert und ausgearbeitet werden.
Dies konnte sich wiederum positiv auf einen moglichen Prototyp sowie dessen Evaluation aus-
wirken. Hier konnte zudem mehr Forschung in die optimale konzeptionelle Darstellung in der
Oberfliche investiert werden, da diese maB3geblich fiir eine gute User Experience (UX) ist. Da-
zu konnten beispielsweise verschiedene Prototypen umgesetzt, evaluiert und verglichen werden.
Somit konnte beispielsweise gepriift werden, bei welcher Oberfliche am héaufigsten auf Empfeh-

lungen geklickt wird.

Im Folgenden werden die Beschrinkungen des implementierten Recommender System betrachtet
und es werden Vorschlige fiir weitere Forschungsmoglichkeiten dazu geliefert. Dieses weist vor
allem noch Limitationen in der Ansicht des UI auf. Dieses konnte entsprechend der konzeptio-

nellen Darstellung in der Oberfldche aus Abschnitt 5.3.2 umgesetzt werden. Zudem sollten die
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Rohdaten, welche momentan von dem Recommender System zuriickgegeben werden, wieder als
PDF-Ausschnitte ausgespielt werden. Dadurch erfihrt die nutzende Person eine bessere UX und
beschiftigt sich womdglich eher mit den empfohlenen Textausschnitten, da diese fiir sie leichter
lesbar sind. Es konnte zudem untersucht werden, an welchen Stellen die PDF-Dokumente, wel-
che als Input in das Recommender System kommen, am besten geteilt werden, damit Ausschnitte
weder zu lange, noch aus dem Kontext gerissen wirken. Beziiglich des entwickelten Algorith-
mus fiir das Zuteilen der Scores zu den einzelnen Items konnten verschiedene weitere Ansitze
getestet und evaluiert werden. Ein solcher Ansatz wire beispielsweise zu priifen, ob die Ergeb-
nisse an Qualitdt gewinnen, wenn Nachrichten, welche neuer sind, hoher gewichtet werden, als
dltere Chat-Nachrichten. Zudem konnten weitere Kontextdaten, welche konzeptionell aufgestellt
wurden, in den Prototypen implementiert werden, da diese auf dhnliche Weise wie die schon im-
plementierten Kontextdaten eingebaut werden konnen und es hierfiir wenig Anderungen an dem
Quellcode vorgenommen werden miissen. Vor allem die Moglichkeit, den Chatbot zu nutzen, um
weitere Kontextdaten der nutzenden Person durch Riickfragen des Chatbots zu erhalten, konnte
ein interessanter Ansatz sein, an welchem weitergeforscht werden sollte. Auch der Zeitpunkt der
Ausspielung der Empfehlung konnte noch weiter spezifiziert und letztlich auch in Form einer Eva-

luation bewertet werden.

Schlussendlich werden noch die Limitationen und der Ausblick in der Evaluation beleuchtet. Hier-
bei wire es moglich, wie schon zuvor genannt, mehr Komponenten spezifischer in der Evaluation
zu untersuchen. Beispielsweise konnte untersucht werden, ob ein Zusammenhang zwischen der
Lange des Chatverlaufs und der Qualitit der Empfehlung besteht. Des Weiteren konnte die Evalua-
tion mit Nutzenden mit einer groBeren Stichprobe durchgefiihrt werden, auch wenn die Ergebnisse
statistisch schon signifikant waren. Es wire interessant zu ermitteln, ob sich dann signifikante Un-
terschiede zwischen den Personengruppen zeigen. Zudem konnte die Evaluation mit Nutzenden
realistischer durchgefiihrt werden, wenn pro Nutzendem nur ein Chatverlauf bewertet wird und
dieser im besten Fall durch eine vorherige Konversation der nutzenden Person mit dem Chatbot
entsteht. Dies war in der vorliegenden Arbeit aufgrund des momentanen Entwicklungsstands des
Chatbots noch nicht moglich, konnte aber in Zukunft mit durchgefiihrt werden. Zudem konnte in
zukiinftiger Forschung der Prototyp mit weiteren Systemen verglichen und evaluiert werden, da
der TFIDF-Retriever und der Dense-Retriever beide eher auf Question-Answering ausgelegt sind.
Fiir die durchgefiihrte Evaluation war dieser Vergleich jedoch ausreichend, da es vor allem dar-
um ging, thematisch passende Ausschnitte zu empfehlen. Damit leitet sich auch der letzte Punkt
ein, ndmlich die Untersuchung der Niitzlichkeit und des Informationsgehalts des empfohlenen
Textausschnitts. Diese Informationen wurden nicht mit in die Evaluation einbezogen, sollten aber
in weiterer Forschung ebenso evaluiert werden, da auch diese Faktoren eine maf3gebliche Rolle

fiir die Qualitdt der Empfehlungen spielen.
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9 Schlussbetrachtung

Recommender Systeme sind in der Lage, Empfehlungen an die nutzende Person auszuspielen,
welche dieser im besten Fall weiterhelfen konnen oder interessant fiir sie sind. Im Gesundheits-
wesen konnen Chatbots Recommender Systeme nutzen, um den anwendenden Personen Informa-

tionen und Tipps zu ihrer Gesundheit zu geben.

Die vorliegende Arbeit hat sich mit dieser Thematik befasst, indem ein kontextsensitives Recom-
mender System fiir einen Chatbot aus dem Gesundheitswesen konzipiert und dieses Konzept zu
Teilen in Form eines Prototyps implementiert und evaluiert wurde. Auf der Basis von Befragungen
von Experten und Expertinnen, Unterlagen des Partner-Projekts und einer Literaturanalyse wur-
den Personas, Use Cases und Anforderungen definiert, durch welche ein konzeptionelles Design
eines Recommender Systems aufgestellt werden konnte. Das konzeptionelle Design konnte fiir die
Architektur des Prototyps genutzt werden. Dieser Prototyp konnte anhand der zuvor definierten
Anforderungen evaluiert werden. Er weist eine Kontextsensitivitit in Bezug auf die implemen-
tierten Kontextdaten auf und bezieht diese mit in die Wahl der Empfehlung ein. Zudem wiégt er
ab, wann eine Empfehlung sinnvoll ist und spielt diese erst dann aus, wenn genug aussagekriftige
Kontextdaten vorhanden sind. Um einen Vergleichswert zu schaffen, wurde der Prototyp gegen
andere schon bestehende Systeme evaluiert und hat dabei bei der ersten Empfehlung eine signifi-
kant hohere thematische Ubereinstimmung mit den Chatdaten aufgewiesen, als die beiden anderen

Systeme.

Es gibt noch einige Aspekte an Recommender Systemen fiir Chatbots im Gesundheitswesen, wel-
che noch nicht ausreichend erforscht sind, wie beispielsweise die Niitzlichkeit und der Informa-
tionsgehalt der Empfehlungen fiir die anwendende Person. Es sind deshalb weitere Studien und
Forschung in diesem Bereich notwendig, um Recommender Systeme bei Chatbots im Gesund-
heitswesen zu etablieren. AbschlieBend ldsst sich feststellen, dass ein Recommender System bei
einem Chatbot im Gesundheitswesen in zukiinftigen Anwendungen und Projekten grof3es Poten-
zial aufweisen kann, um Mitarbeitende des Gesundheits- und Sozialwesen zu unterstiitzen. Dies
spiegelt sich in den Ergebnissen der Evaluation in Kapitel 7 wider, welche aufzeigt, dass Recom-
mender Systeme der anwendenden Person einen thematischen Mehrwert durch weiterfithrende

Informationen liefern konnen.
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Anhang

A.1 Personas

Die Unterteilung der Personengruppen werden anhand von drei Personas abstrahiert. Diese sind

im Folgenden mit ihren einzelnen Merkmalen aufgefiihrt.



Annabell

Pflegekraft

Alter: 26 Jahre

Hoéchster Schulabschluss: Realschulabschluss
Branche: Gesundheitswesen
UnternehmensgroRe: 50-200 Mitarbeiter
DIVSI-Milieu: unbekiimmerte Hedonisten

Lebensstil: Digitale Creative/Forever
Youngster

Vorgesetzter: Pflegedienstleitung

Soziale Netzwerke:
- Instagram
- Twitter
- Pinterest
- Snapchat

Bevorzugte Kommunikationsmittel:
- Smartphone

Tools, die fiir die Arbeit erforderlich sind:

- Anrufsysteme
- Notfall-Pager

Zustindigkeiten:
- Betreuung, Beobachtung und Pflege
von Patienten

Ziele:
- Menschen helfen

MaRstibe fiir die Leistung:
- Zuverldssigkeit
- Durchhaltevermégen
- Einfiihlsamkeit

- Fachliche medizinische Kompetenz

Stellenbezeichnung:

A.1.1 Persona von der Pflegekraft Annabell

Informationsgewinnung durch:
- Online-Seminare
- Teilnahme an Mitarbeiterkonferenzen

- Google-Suche

Gréfte Herausforderungen:
- Berufliche Weiterentwicklung
- Problemlésung und
Entscheidungsfindung
- Zeitmanagement

Privatleben:
- Kleine Wohnung mit ihrem Partner
- Unternimmt viel mit Freunden
- Geld ist zweitrangig

- Menschlichkeit
- Unabhingigkeit
- Optimismus

Technikaffinitit:

- Mutzt im privaten ihr Smartphone sehr
ausgiebig, vor allem fiir Social-Media-
Plattformen

- Hat einen privaten Laptop den sie vor
allem zur Unterhaltung nutzt

- Istim Job offen fiir mehr
Digitalisierung

Gesundheit:
- das Thema Gesundheit ist ihr sehr
wichtig
- erndhrt sich gesund und treibt Sport
- Uberarbeitet sich meistens wegen
Personalmangel
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A.1.2 Persona von der Pflegedienstleitung Chiara

Chiara

1
Alter: 45 Jahre

Hichster Schulabschluss: abgeschlossene
Ausbildung und berufliche Weiterbildung

Branche: Gesundheitswesen
UnternehmensgroBe: 50-200 Mitarbeiter

DIVSI-Milieu: Verantwortungsbedachte
Etablierte

Lebensstil:
Vorwartsmacher/Multiperformer/Golden
Mentor

Vorgesetzter: Unternehmensleitung

Soziale Netzwerke:
Facebook
Linkedin

Bevorzugte Kommunikationsmittel:
E-Mail
Persénlich

Tools, die fiir die Arbeit erforderlich sind:

E-Mail-Programm
Mitarbeiterplanungssoftware

Zustandigkeiten:
Personalmanagemeant
Organisationsmanagement
Bedarfsplanung

Ziele:
Hohe Mitarbeiterzufriedenheit
Gute Organisationsstruktur
Beruflicher Aufstieg

MaRstibe fiir die Leistung:
Personalmanagement
Kommunikationsfahigkeit
Durchsetzungsvermdgen

Stellenbezeichnung:
Pflegedienstleitung

Informationsgewinnung durch:
- Teilnahme an Konferenzen
- Teilnahme an Messan
- Teilnahme an Fortbildungen

Grofte Herausforderungen:
- Ressourcen
- Mitarbeitermotivation

Privatleben:
- Hat ein Mann und drei Kinder
- Ist ein Familienmensch
- Ihrlob ist ihr sehr wichtig

- Flexibilitat
- Klarheit
- Zuversicht

Technikaffinitdt:
- Steht der Digitalisierung positiv
gegeniibar
- eher technikaffin
- Nutztim Privaten einen PC und Laptop
fir Buroangelegaenheiten
- Nutzt im beruflichen Umfeld ihren PC
mit diverser Software
Gesundheit:
- Hat kdrperliche Beschwerden, wie
Riickenschmerzen
- Macht keinen Sport aber achtet auf
ihre Erndhrung
- Ist oft gestresst von der Arbeit und
schlaft zu wenig



(— W Markus
1WI

v Stellenbezeichnung:
Sozialarbeiter —

U
Kinder- und Jugendarbeit

Alter: 55 Jahre

Héchster Schulabschluss: Bachelor-Abschluss
Branche: Gesundheitswesen
UnternehmensgréRe: 11-50 Mitarbeiter
DIVSI-Milieu: vorsichtige Skeptiker

Lebensstil: Progressive Parent/Neo-
Biedermeier/Nervisbiirger

Vorgesetzter: Abteilungsleiter

Soziale Netzwerke:

- keine

Bevorzugte Kommunikationsmittel:
- Persénlich
- Telefon
-  Post

Tools, die fiir die Arbeit erforderlich sind:
- Fax
- E-Mail-Programm

Zusténdigkeiten:
- Beratung und Kommunikation mit
Kindern, Jugendlichen und deren
Familien

Ziele:
- Verbesserung der Lebensbedingungen
von Kindern und Jugendlichen

MaRstibe fiir die Leistung:
- Frustrationstoleranz
- Kommunikationsfihigkeit
- Fachkompetenz

A.1.3 Persona von der Sozialarbeiter Markus

Informationsgewinnung durch:
- Teilnahme an Konferenzen
- Teilnahme an Messen

GriRte Herausforderungen:
- Anderungsmanagement
- Zeitmanagement

Privatleben:
- Haus in Idndlicher Region
- Ist ein Familienmensch
- Hat eine Frau und zwei Kinder
- Ist gerne in der Natur

- Klarheit
- Fairness
- Toleranz

Technikaffinitat:
- Steht der Digitalisierung in Teilen
kritisch gegeniiber
- wenig technikaffin
- nutztim Privaten kein Smartphone
und selten einen Stand-PC
- Nutzt im beruflichen Umfeld seinen
Stand-PC sporadisch
Gesundheit:
- Das Thema Gesundheit spielt bei ihm
eher unterbewusst eine Rolle
- Sehr sportlich aber beschéftigt sich
wenig mit Themen wie Erndhrung
- Hat eine gute Work-Life-Balance
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A.2 Vollstandiges Use Case Diagramm
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A.3 Gekiirzter Ausschnitt eines gelabelten Chatverlaufs

{
"chat": [
{
"event": '"user",
"text": "Ich arbeite in der Pflege und habe seitdem
Rickenschmerzen. Was kann ich dagegen tun?"
s
{
"event": "bot",
"text": "Riickenschmerzen lassen sich auf eine hohe
psychische und physische Belastung zuriickfithren."
}
1,
"automatic_labels": [
{
"label": "rueckenschmerzen",
"score": 0.1213025376200676
s
{
"label": "ruecken",
"score": 0.08589255809783936
}
1,
"automatic_labels_formula": [
{
"label": "rueckenschmerzen",
"score": 0.15361499806210088
},
{
"label": "ruecken",
"score": 0.10877254016791219
}
1,
"profession": [
{
"label": "krankenpflege",
"score": 0.17861826717853546
1,
{
"label": "pflegekraft",
"score": 0.17535577714443207
}
1,
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A.4 Box-Plot des Scorings der technischen Evaluation mit

Ausreissern
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