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Aufgabenstellung

Ziel dieser Arbeit ist, Verfahren zur automatischen
Auswahl von passenden Angeboten zu Nutzern zu
untersuchen und eine Losung fur eine Lehrstellen-
borse als Beispielanwendung zu konzipieren. Dafur
werden verschiedene Losungsansatze fur diese
Problematik analysiert und die Verfahren hinsichtlich
ihrer Eignung beurteilt. Auf Basis dieser Evaluierung
wird ein Konzept erarbeitet, welches die Losung des
Problems flir eine konkrete Lehrstellenborse
ermoglichnt und die spezifischen Anforderungen
berucksichtigt. Abschliefend wird das entstandene
Konzept als Prototyp implementiert, der die
Grundlage einer im produktiven Betrieb eingesetzten
Losung bilden kann.

Beispielanwendung

Das Zielsystem der Lehrstellenborse ist eine
Webapplikation, die von der Jinitf Aktiengesellschaft
fur Digitale Kommunikation fur den Deutschen
Industrie- und Handelskammertag entwickelt wird. Ziel
der Plattform ist die deutschlandweit zentrale
Erfassung offener Lehrstellen. Die Angebote einzelner
regionaler Industrie- und Handelskammern werden
zusammengestellt und auf einer zentralen Plattform
veroffentlicht. Die automatisch empfohlenen Angebote
mussen eine hohe Eignung fur den Nutzer besitzen
und ihm erklart werden konnen. Einschrankungen
ergeben sich dadurch, dass keine Funktionen
vorgesehen sind, mit denen die Nutzer Lehrstellen-
angebote oder automatische Vorschlage bewerten
konnen. Weiterhin liegen zur Entwicklungszeit keine
Trainingsdaten oder Daten zu realen Nutzern vor.

Empfehlungssysteme

Empfehlungssysteme stellen eine haufig eingesetzte
Moglichkeit dar, eine automatische, personalisierte
Auswahl von Angeboten fur eine Person anhand ihrer
Bewertungen zu treffen. Inhaltsbasierte Filterung
ermittelt die Ahnlichkeit von Objekten basierend auf
deren Eigenschaften, um Vorschlage zu generieren.
Dabei werden die vom Nutzer bereits bewerteten
Objekte mit den unbewerteten Objekten der Daten-
basis verglichen. Gemeinschaftsbasierte Filterung ba-
siert auf den Ahnlichkeiten von Nutzern, dabei werden
die Bewertungen eines Benutzers mit denen aller
anderen Nutzer verglichen, um Nutzer mit einem ahn-
lichen Profil zu finden. Objekte, die von diesen
Nutzern positiv bewertet wurden, konnen dem Be-
nutzer empfohlen werden. Hybride Ansatze kombi-
nieren Elemente beider Verfahren.
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Zuordnung von Produkten zu Nutzern anhand ihrer Profile
Quelle: [3]

Clusteranalyse

Clusterverfahren teilen Objekte anhand ihrer Ahnlich-
keit in Gruppen ein und legen die Gruppen dabei
selbststandig fest. Ziel sind Cluster, deren Objekte
untereinander moglichst ahnlich sind, wahrend die
Cluster moglichst verschieden sind. Eine hohe
Eignung wird Objekten aus Clustern unterstellt, aus
denen bisher positiv bewertete Objekte stammen.
Partitionierende Algorithmen teilen die Objekte auf
eine festgelegte Anzahl an Clustern auf. In den
Gruppen wird eine Aufteilung gesucht, die hinsichtlich
des Gutekriteriums des jeweiligen Verfahrens optimal
ist. Hierarchische Verfahren bilden mehrere Ebenen
mit unterschiedlichen Anzahlen an Clustern, die
sukzessiv zusammengesetzt oder aufgeteilt werden.

Klassifizierung und Regression

Klassifizierungs- und Regressionsverfahren be-
stimmen einen unbekannten Wert flir ein Objekt
anhand seiner Eigenschaften. Dieser Wert ermoglicht
die Einteilung des Objekts in Klassen oder die
Beurteilung hinsichtlich einer bestimmten Problem-
stellung. Im Anwendungsfall kann die automatische
Auswahl von Objekten aufgrund des berechneten
Wertes erfolgen, der Aussage uUber die Eignung der
Objekte trifft. FUr jede Kombination von Nutzer und
Angebot kann die Eignung bestimmt und durch den
Vorhersagewert reprasentiert werden.

Regressionsmodelle

Regressionsmodelle stellen den vorherzusagenden
Wert als abhangig von anderen, zur Vorhersage aus-
gewerteten Variablen dar. Die abhangigen Variablen
konnen Attribute eines Objekts reprasentieren, fur das
ein Vorhersagewert berechnet werden soll. Zur Be-
stimmung dieses Wertes werden die abhangigen
Variablen gewichtet und aufsummiert. Die Gewichte
konnen durch Trainingsdaten in einem Optimierungs-
prozess bestimmt werden.
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Lineare Funktion und lineare Teilsticke zur Annaherung an
Trainingsdaten Quelle: [4]

Bei der linearen Regression wird eine lineare
Abhangigkeit zwischen den ausgewerten Variablen
angenommen. Das Prinzip kann durch Aufsummieren
gewichteter Funktionswerte generalisiert werden. Die
Funktionen werten jeweils ein Attribut aus, wobei sie
nicht-linear sein konnen. Dadurch wird das Modell
flexibler und kann nicht-lineare Beziehungen abbilden.
Erweitert werden kann das Prinzip der Regression
ebenfalls, indem das Modell statt einer Hyperebene
eine Menge von Hyperebenen nutzt, die stuckweise
zusammengesetzt werden.

Konzept fur Lehrstellenborse

Das konzipierte Verfahren setzt ein Regressions-
modell um, dessen Terme durch die Uberein-
stimmung jewells eines Attributs des Angebots und
des Nutzers bestimmt sind. Dazu wird fur jedes
Attribut eine Funktion angewendet, die die Uberein-
stimmung ermittelt. Durch Auswertung aller Re-
gressionsterme ergibt sich die vorhergesagte Eignung
des Angebots fur den Nutzer, ohne auf eine
Bewertungsfunktion angewiesen zu sein. Re-
gressionsmodelle weisen eine flexible und erweiter-
bare Struktur auf, die unabhangig von Traingsdaten
erstellt werden kann. Parameter konnen dynamisch
verandert werden, z. B. durch Ergebnisse von Lern-
verfahren, die auf spater erhobenen Daten arbeiten.
Die Vorschlage konnen dem Nutzer mit der Uber-
einstimmung einzelner Attribute durch geringe Unter-
schiede zwischen ihnen verstandlich erklart werden.
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Grobe Ubersicht Uber die Architektur des konzipierten Ver-
fahrens

Das Interface MatchingService bildet die Schnittstelle
zum Gesamtsystem um das Matching anzustolien
und zur Datenzugriffsschicht, um bendtigte Daten-
satze fur die Berechnung zusammenzustellen und die
Resultate zu speichern. Die Berechnung der
Matching-Ergebnisse wird an das Interface Matching-
Algorithm delegiert. Implementierungen der Schnitt-
stelle iterieren Uber Teilschritte, die jeweils einen
Regressionsterm reprasentieren, und aggregieren die
Teilergebnisse zu dem Gesamtresultat. Die Aus-
wertung der einzelnen Attribute erfolgt unabhangig
voneinander in separaten Klassen.

Auswertung

Das implementierte Verfahren erfullt die gestellten
Anforderungen, berucksichtigt die spezifischen Ein-
schrankungen und ist einfach anpassbar. Eine genaue
Auswertung der Gute der Matching-Ergebnisse ist nicht
moglich, da keine Testdaten vorliegen. Die Auswahl der
auszuwertenden Attribute und der Parameter muss
manuell erfolgen, Lernverfahren konnen aufgrund der
fehlenden Daten nicht eingesetzt werden. Bessere Er-
gebnisse sind durch den Einsatz einer Bewertungsfunk-
tion fur die Angebote oder die Vorschlage und Daten
realer Nutzer moglich.
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