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1 Zusammenfassung

Diese Diplomarbeit betrachtet die Moglichkeiten zur Entwicklung eines neuar-
tigen, Nutzerprofil-gestiitzten Radioangebotes. Dieses kombiniert live gesendete
Moderationen sowie Informations- und Unterhaltungselemente mit einem fiir
jeden Horer individuell berechneten Musikprogramm, dessen Titel anhand per-
sonlicher musikalischer Vorlieben des Nutzers ausgewdhlt werden. Hierbei wird
der Informationswert und Produktionsstandard eines redaktionell betreuten Ra-
diosenders mit den Vorteilen einer auf Nutzerprofilen basierenden Musikzusam-
menstellung kombiniert. Um dies zu erreichen, wurden Eigenarten und Produk-
tionsschritte eines Radiosenders analysiert und aus den gewonnenen Erkenntnis-
sen Moglichkeiten zur Einbindung personalisierter Musikprogramme entwickelt.
Es wurde ein Konzept zur Planung und Beschreibung von Radio-Sendungen oh-
ne konkrete Musikfestlegung entworfen und ein dazugehoriges Austauschformat
auf XML-Basis entwickelt.

Es konnte gezeigt werden, dass sich die Erstellung der personalisierten Mu-
sikprogramme als Rucksackproblem modellieren lisst. Mit Hilfe von Daten ei-
nes Anbieters personalisierter Musikdienste und unter Verwendung von Sen-
deprotokollen eines deutschen Privatradio-Senders wurde die Erstellung eines
personalisierten Radioprogramms mit unterschiedlichen Heuristiken simuliert.
Dabei wurde festgestellt, dass trotz dhnlicher erwarteter Leistungen, nicht al-
le Heuristiken gleich gut geeignet sind um die betrachtete Problemstellung zu
16sen. Einzelne Heuristiken erzeugten bei der Berechnung des personalisierten
Radioprogramms deutlich schlechtere Ergebnisse als bei zufélligen Problemin-
stanzen vergleichbarer Grofe. Auferdem konnte festgestellt werden, dass neben
der fiir das Rucksackproblem iiblichen Zielsetzung der Gewinn-Maximierung,
fiir ein Radioprogramm auch die verbleibenden Restkapazititen in den Ruck-
sdcken von grofer Bedeutung sind: diese entsprechen ungefiillter Sendezeit, die
der Programmanbieter anderweitig fiillen muss. Dabei zeigte sich, dass nicht
alle Heuristiken in der Lage waren, neben guten Gegenstandswerten auch eine
geringe Restkapazitit zu erzeugen, weshalb sie sich nicht zur Erstellung eines
personalisierten Musikprogrammes eignen. Im Laufe der Untersuchungen wurde
daher der spezialisierte Algorithmus KPTREEEXP entwickelt, der gute Ergeb-
nisse bei den Gegenstandswerten erzielte und zusétzlich nur sehr wenig Platz in
den Rucksécken ungenutzt 14sst.

Ferner konnte nachgewiesen werde, dass eine Verringerung des Berechnungs-
aufwandes durch Zusammenfassung von Nutzern mit dhnlichem Musikgeschmack
nicht moglich ist. Hierfiir wurden in Musikprofilen von 17.500 Nutzern nach
Ubereinstimmungen der gehorten Titel oder gehdrten Kiinstler gesucht. Es stell-
te sich heraus, dass nur bei etwa 5% der Nutzer deutliche Ubereinstimmungen
mit anderen Nutzern existieren. Daraus lief$ sich schliefsen, dass eine individuelle
Berechnung des Musikprogrammes fiir jeden Horer notwendig ist.



2 Einleitung

2.1 DMotivation

Mit der weitgehenden Verfiigbarkeit schneller Internetzugénge ergeben sich neue
Maoglichkeiten fiir die Gestaltung eines Horfunkprogramms. Derzeitige Horfunk-
angebote beschrianken sich - aufgrund der technischen Limitierungen der Ver-
breitung per Funk - darauf jedem Horer das selbe Programm anzubieten. Eine
personalisierte Gestaltung des Programms ist bisher nicht moglich. Dies stellt
besonders bei der Musikauswahl ein Problem dar, da verschiedene Horergruppen
sehr unterschiedliche Musikgenres bevorzugen [12]. Um eine mdoglichst breite
Horerschicht zu erreichen, muss ein Radiosender derzeit eine moglichst mas-
senkompatible Musikauswahl treffen. Die Erstellung einer solchen Auswahl ist
dabei mit groffem Aufwand verbunden. Radiosender beschéftigen Musikredak-
teure, die neu erschienene Titel probehéren und entscheiden, welche fiir die
gewiinschte Zielgruppe geeignet scheinen. Diese Vorauswahl wird durch regel-
méafige Horerbefragungen unterstiitzt, bei denen zufallig ausgewihlten Testper-
sonen telefonisch Ausschnitte aus Musikstiicken zur Bewertung vorgespielt wer-
den. Nur Titel, die bei den befragten Hérern gut ankommen, werden auch in das
Programm aufgenommen. Ublicherweise fiihrt ein Radiosender solche Befragun-
gen wochentlich durch [21]. Offensichtlich wird trotz des grofen Aufwandes eine
solche allgemeine Musikauswahl nie den genauen Geschmack aller Horer tref-
fen kénnen. Ferner haben Studien nachgewiesen, dass Horer dazu neigen, einem
einmal gewdhlten Radiosender so lange treu zu bleiben, bis ein Titel gespielt
wird, der ihnen nicht gefillt. Daher versuchen Radioanbieter nicht nur Titel zu
spielen die dem Publikum besonders gefallen, sondern vor allem solche Titel zu
vermeiden, die den Horern nicht zusagen (,reverse programming®) [4].

Eine Losung fiir dieses Problem versuchen Anbieter wie Pandora, Groove-
shark oder last.fm im Internet zu finden, indem sie Profile vom Musikgeschmack
ihrer Horer erstellen und damit fiir jeden Horer einen personalisierten Mu-
sikstream anbieten. Bisher sind allerdings all diese Anbieter reine Musik-Abspiel-
Systeme, ohne den zusédtzlichen Mehrwert, den ein redaktionell betreutes Ra-
dioprogramm bietet: Informationen, Unterhaltung, Interaktion mit dem Horer
- wie zum Beispiel Gewinnspiele oder Talk-Formate - gibt es nicht. In dieser
Arbeit soll untersucht werden, ob und wenn ja, mit welchen Methoden, sich ei-
ne Verbindung dieser beiden Konzepte realisieren lasst: ein Radioprogramm mit
Live-Inhalten und personalisierter Musik. Durch die Verbreitung individueller
Streams wére ein solches Angebot streng genommen kein Radio mehr, sondern
wiirde laut Rundfunkstaatsvertrag unter die Telemedien fallen [38]. Aus Griin-
den der Einfachheit und der inhaltlichen Néhe zu echten Radioprogrammen soll
aber in dieser Arbeit auf die rein rechtliche Unterscheidung verzichtet werden
und auch ein solches personalisierbares Programm mit redaktionellen Inhalten
als Radio bezeichnet werden.

Auch beim Wortanteil des Programmes bestehen unterschiedliche Préferen-
zen in verschiedenen Nutzergruppen ([41], [39]). Um diesen unterschiedlichen
Anspriichen Rechnung zu tragen, soll ein System entwickelt werden, mit dem



jeder Horer individuell Einfluss auf das Verhiltnis von Musik zu Wortbeitrégen
in seinem personalisierten Programm nehmen kann.

2.2 Losungsansatz

Bei der Realisierung eines Live-Programmes mit personalisierter Musik ergibt
sich ein zentrales Problem: jeder Benutzer méchte gerne unterschiedliche Musik-
titel mit unterschiedlichen Lingen horen, Moderationen, Live-Reportagen und
Horerinteraktionen sollen aber an alle User zur gleichen Zeit ausgestrahlt wer-
den. Ein Losungsansatz, der diesen beiden konkurrierenden Anspriichen gerecht
wird, lasst sich aus den Arbeitsweisen der Redaktion eines Radiosenders entwi-
ckeln:

Bereits heute verwenden diese einen sogenannten Sendungsfahrplan, um den
Ablauf einer Programmstunde im Voraus festzulegen. Darin ist die zeitliche
Reihenfolge aller Elemente einer Sendung vorgegeben. Ein solcher Sendungs-
fahrplan soll als Grundlage auch fiir das personalisierte Radio erstellt werden,
mit dem Unterschied, dass im Voraus lediglich Zeitfenster fiir Musik festgelegt
werden, anstatt die Titel genau zu benennen. Eine Software versucht dann aus
dem Titelvorrat eines jeden Users die Musikstiicke so zu kombinieren, dass sie
das Zeitfenster moglichst vollstindig ausfiillen. Mit welchen Algorithmen dies
am besten gelingt, soll in dieser Arbeit untersucht werden.

Des weiteren soll iiberpriift werden, ob es notig ist, die Musikberechnung fiir
jeden User einzeln auszufithren oder ob sich Gruppen von Nutzern mit einem
derart dhnlichen Musikgeschmack finden lassen, dass fiir sie ein gemeinsames
Programm berechnet werden kann.

Fiir beide Teilprobleme soll die Nutzerdatenbank des Anbieters last.fm be-
nutzt werden.

2.3 Aufgabenstellung
Diese Arbeit umfasst folgende Teil-Aufgaben:

e Entwickeln einer Software, die in der Lage ist, einen im XML-Format vor-
liegenden Ablaufplan fiir eine oder mehrere Sendestunden zu lesen und fiir
eine gegebene Menge von Nutzern moglichst effizient die darin enthaltenen
Musikblocke mit Titeln aus der Menge der jeweiligen Lieblingsstiicke zu
fiillen.

e Gewinnen und Aufbereiten von Musikdaten iiber last.fm.

e Testen und Bewerten verschiedener algorithmischer Ansétze zur Ermitt-
lung geeigneter Titelkombinationen. Dabei soll neben der Effizienz der
verwendeten Algorithmen vor allem die Qualitit der gefundenen Ergeb-
nisse untersucht werden. Das heifst: Der Algorithmus sollte in den einzel-
nen Blécken moglichst geringe Fehlzeiten erzeugen und die entstehenden
Fehlzeiten sollten moglichst gleichmikig iiber eine Sendestunde verteilt
sein - ein Algorithmus der beispielsweise in 5 Blocken jeweils 5 Sekunden



zu wenig fiillt, ist einem Algorithmus, der einmal 25 Sekunden Fehlzeit
erzeugt, vorzuziehen.

e Entwickeln von Methoden zur Ermittlung von Nutzern mit gemeinsamem
Musikgeschmack. Hierbei soll {iberpriift werden, ob sich die Berechnung
der Titellisten vereinfachen lisst, indem Gruppen von Nutzern gemein-
sam bearbeitet werden. Dafiir soll in Nutzerdaten von last.fm nach Clus-
tern gesucht werden, so dass bei den darin enthaltenen Nutzern eine mog-
lichst groke Ubereinstimmung in den bevorzugten Titeln vorliegt. Neben
verschiedenen Cluster-Algorithmen sollen auch unterschiedliche Kriteri-
en, anhand der sich Nutzer zusammenfassen lassen, gepriift und bewertet
werden.

2.4 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in neun Kapitel unterteilt. Nach der Zusammenfassung in Ka-
pitel 1 beschreibt Kapitel 2 die Motivation und den Umfang der Arbeit und
flihrt das Konzept eines personalisierbaren Radios ein. In Kapitel 3 wird eine
kurze Einfiihrung in bereits existierende Angebote gegeben. Es werden klas-
sische Radioangebote betrachtet und einige derzeit verwendete Konzepte der
Programmegestaltung erldutert. Unterkapitel 3.2 betrachtet die Eigenschaften
und Funktionen derzeit angebotener personalisierbarer Radioangebote. Eine ge-
nauere Analyse des Anbieters last.fm, dessen Datenbestand fiir diese Arbeit
verwendet wurde, erfolgt in Unterkapitel 3.3. Ein besonderes Augenmerk liegt
hierbei auf den von last.fm gesammelten Datenbestinden und der angebote-
nen Programmschnittstelle. Kapitel 4 bietet einen theoretischen Blick auf die
Modellierung der Musikzusammenstellung eines personalisierbaren Radios als
Rucksackproblem und beschreibt die in dieser Arbeit verwendeten Losungsal-
gorithmen. Der Ansatz, das Radioprogramm fiir eine Gruppe Nutzer mit dhnli-
chem Geschmack gemeinsam zu berechnen. wird in Kapitel 5 eingefiihrt. Dort
erfolgt auch eine theoretische Betrachtung der verwendeten Algorithmen zur
Cluster-Bildung und Distanzbewertung. Kapitel 6 beschreibt ein ausfiihrliches
Konzept zur Umsetzung eines personalisierbaren Radios mit Live-Moderationen
und variablem Wortanteil. Die experimentelle Implementierung eines Systems
zur Sendeplanerzeugung - unter Verwendung der zuvor theoretisch betrachteten
Algorithmen und einer mit den Daten von last.fm erzeugten Musikdatenbank
- wird in Kapitel 7 erldutert. Die Testergebnisse dieser experimentellen Anord-
nungen werden im Anschluss in Kapitel 8 prisentiert. Die Arbeit schlieft mit
einer Bewertung der Ergebnisse, einem Fazit und einem Ausblick auf offene
Fragen und mogliche weiterfithrende Arbeiten in Kapitel 9.

2.5 Vokabular

Zur einfacheren Versténdlichkeit der Arbeit werden an dieser Stelle einige Be-
zeichnungen eingefiihrt, die, falls nicht anders vermerkt, Giiltigkeit fiir die kom-
plette Arbeit besitzen:



Fehlbetrage /Fehlzeiten bezeichnet die Differenz zwischen der geplanten
Lange eines Musikblocks und der Summe der Léngen der fiir diesen Block
ausgewahlten Musiktitel. Diese Differenz muss bei der Ausstrahlung des
Programms mit alternativen Inhalten, wie beispielsweise Trailern, gefiillt
werden.

Mit dem Begriff klassische Radioangebote sollen in dieser Arbeit alle Ange-
bote bezeichnet werden, die eine redaktionell betreute Zusammenstellung
aus Musik und/oder gesprochenem Wort per Funk oder Internet an ei-
ne grofere Gruppe von Hérern verbreiten, welche alle zeitgleich das selbe
Programm zu horen bekommen. Ein Horer hat keinen direkten Einfluss
auf den Ablauf des von ihm empfangenen Programms.

Musikblock bezeichnet einen fiir Musiktitel reservierten Zeitraum im Pro-
gramm. Dieser kann unausgefiillt lediglich die Position und Dauer ent-
halten oder in einem Sendungsplan mit den ausgewéhlten Titeln gefiillt
sein.

Sendungsplan (oder Sendungsfahrplan) entsteht aus einem Sendungssche-
ma, in dem alle Musikblocke durch spezifische Titelangaben ersetzt wur-
den. Ein solcher Plan wird in dieser Arbeit individuell fiir jeden Zuhorer
erzeugt.

Sendungsschema bezeichnet die geplante Struktur einer Sendung mit allen
festen Inhalten. In einem Sendungsschema sind lediglich Musikblécke als
Platzhalter eingeplant. Individuelle Titel sind, solange nicht aus redaktio-
nellen Griinden notwendig, nicht angegeben.

Titelbibliothek bezeichnet die Menge der Musiktitel, die einem Nutzer zu-
geordnet werden. Diese werden iiblicherweise mit Hilfe eines Geschmack-
sprofils erstellt oder aus der Menge der in der Vergangenheit gehorten
Titel gewonnen. Alle Titel der Titelbibliothek eines Nutzers kénnen ge-
nutzt werden um den Sendungsplan eines Nutzers zu erzeugen.



3 Radioangebote

Ziel dieser Arbeit ist es, ein personalisierbares Radioprogramm zu erschaffen, das
sich hinsichtlich Gestaltung und Format moglichst wenig von den heute iiblichen
Standards eines professionell betriebenen Programms unterscheidet. Im Gegen-
satz zu fritheren Zeiten sind die meisten Radioangebote heute stark ,durchfor-
matiert”, das heifit, sie folgen in der Prisentation und Zusammenstellung der
Musiktitel einem festen, oftmals durch Marktforschung aufwéindig tiberpriiften,
Muster. Um moglichst grofte Teile dieser professionellen Standards auch in das
personalisierbare Radio iibernehmen zu kénnen, ist es notwendig, erst einmal
die heute verbreiteten Eigenschaften von Radioangeboten ndher zu betrachten.

3.1 Klassische Radioangebote
3.1.1 Friihe Entwicklung

Erste Grundlagen fiir die Entwicklung des Radios wurden bereits Ende des 19.
Jahrhunderts mit der Erfindung der drahtlosen Telegraphie gelegt. Lange Zeit
wurde diese dem Italiener Guglielmo Marconi (* 25. April 1877, 1 20. Juli 1973
[44]) zugeschrieben, der seine Erfindung im Jahr 1896 patentierte’ [18]. Ahnli-
che Experimente wie Marconi fiihrte in den USA aber auch Nikola Tesla (* 10.
Juli 1856, t 7. Januar 1943 [44]) durch, der seinen fortschrittlicheren Entwurf im
Jahr 1897 patentierte?. Als Marconi die Weiterentwicklungen seiner urspriing-
lichen Erfindung in den USA patentierte, kam es zu rechtlichen Streitigkeiten
zwischen Marconis Firma, der Marconi Wireless Telegraph co. of America, und
der US Regierung. Im Rahmen dieser Streitigkeiten verwarf der U.S. Supreme
Court am 21. Juni 1943 Marconis US-Patente mit der Begriindung, dass die
patentierten Weiterentwicklungen bereits in Nikola Teslas Patenten enthalten
seien®. Dies fiihrte dazu, dass einige Autoren Tesla als wahren Erfinder der
drahtlosen Telegraphie ansehen [11]. Neben Marconi und Tesla wird auch der
Russe Alexander Stepanowitsch Popow (* 16. Mérz 1859, t 13. Januar 1906 [30])
als Erfinder der drahtlosen Telegraphie bezeichnet. Dieser fiihrte seine Experi-
mente zur drahtlosen Ubertragung bereits 1895 durch und veréffentlichte seine
Erkenntnisse im Januar 1896, allerdings ohne diese zu patentieren. Das von
Marconi ein halbes Jahr spéter in Grof-Britanien patentierte Design entsprach
in grofen Teilen den von Popow verédffentlichten Entwiirfen ([51], [42]). Obwohl
diese Technik urspriinglich nur zur drahtlosen Ubermittlung von Informationen
im Morse-Code gedacht war, lies sie auch zur Ubertragung von Sprache nutzen.
Dies gelang Reginald Aubrey Fessenden (* 06. Oktober 1866, T 22. Juli 1932
[7]) erstmals am 23. Dezember 1900 iiber eine Strecke von 1600 Metern, indem
er die Sprache als eine Folge von etwa 10.000 Signalen pro Sekunde codierte [6].
Sechs Jahre spater, am 24. Dezember 1906 sendete Fessenden eine Ansprache
und ein Musikstiick von Georg Friedrich Héndel, gespielt auf der Violine iiber

LUK Patent No. 12,039

2US Patent No. 645,576

3 Marconi Wireless Telegraph co. of America v. United States. 320 U.S. 1. Nos. 369,373.
Argued April 9-12, 1943. Decided June 21, 1943



eine Distanz von mehreren hundert Kilometern, welches von zahlreichen Schiffen
der US Navy und der United Fruit Company empfangen werden konnte. Diese
kurze Zusammenstellung aus Musik und Sprache gilt als erstes Radioprogramm
der Geschichte ([7], [14], [6]).

Nach der Entwicklung der technischen Grundlagen dauerte es noch bis zum
22. Dezember 1920, bis mit der Ubertragung eines Konzerts, die erste Radiosen-
dung in Deutschland ausgestrahlt wurde [57]. Die Programmverbreitung iiber
Ultra-Kurzwelle (UKW) begann in Deutschland im Jahr 1949 durch den Bayri-
schen Rundfunk [57]. Bis heute gilt UKW als vorherrschender Standard in der
drahtlosen Verbreitung von Radioprogrammen. Versuche, eine digitale Verbrei-
tung von Radioprogrammen (Digital-Audio-Broadcasting, DAB) zu etablieren,
waren bisher nicht von Erfolg gekront. Heute ist Radio weiterhin ein wichtiges
Massenmedium. 97% der Haushalte in der Bundesrepublik Deutschland verfi-
gen iber ein Radiogerét [52], im Schnitt hort die deutschsprachige Bevolkerung
ab einem Alter von 10 Jahre pro Tag 242 Minuten Radio [13].

3.1.2 Formatierung

Da Radio bisher an alle Horer die selbe Musik ausliefert, haben sich eine Vielzahl
von sogenannten Formaten entwickelt. Diese enthalten {iblicherweise Vorgaben
iiber die gewiinschte Zielgruppe, die Zusammensetzung der Musikauswahl und
die inhaltliche Gestaltung des Programms. Auf diese Weise versuchen Radiosta-
tionen, ein bestimmtes Publikum mdglichst genau anzusprechen und so an den
Sender zu binden. Bei einem personalisierbaren Radio entfallt offensichtlich die
Format-Komponente der Musikauswahl, die erprobten Formatierungsmethoden
flir die inhaltliche Gestaltung des Programms sind aber auch fiir ein personali-
sierbares Radio von Interesse, um Horer moglichst lange an das Programm zu
binden. Daher soll nachfolgend, basierend auf den Beschreibungen von Frigge,
Haas und Zimmer [40] und dem Medialexikon der Burda-Mediengruppe *, ei-
ne kurze Zusammenfassung der Eigenschaften besonders verbreiteter Formate
betrachtet werden. Ferner soll erortert werden, wie Teile der Formate in ein
personalisierbares Radio iibertragen werden kdnnen.

Adult Contemporary (AC) Dieses weit verbreite Format soll vor allem Ho-
rer im Alter von 25 bis 49 Jahren ansprechen. Musikalisch werden vor allem Pop-
musik und Mainstream-Rock der letzten 3 Jahrzehnte gespielt. Das Programm
ist auf eine leichte ,,Durchhorbarkeit” ausgelegt, das heifst, es sollen moglichst
keine plotzlichen Stilbriiche oder Tempowechsel stattfinden. Die gespielten Titel
entsprechen dem breiten Massengeschmack. Ublicherweise folgen drei oder vier
Titel aufeinander, Moderationen und Beitrige sind kurz gehalten. Die meisten
deutschen Radiostationen nutzen dieses Format [13]. Neben AC existieren eine
Reihe von Unterformaten, die sich vor allem in der Musikauswahl unterscheiden:

4http://www.medialine.de/deutsch /wissen /medialexikon.php?snr=2485 (Abgerufen am
07.07.11)



e Hot-AC orientiert sich an einer etwas jlingeren Zielgruppe und spielt vor
allem Titel der letzten 20 Jahre. Der Anteil an Musik aus den aktuellen
Charts ist hoher als bei AC.

e Oldie-Based-AC ist der Gegenpart zu Hot-AC und legt seinen musikali-
schen Schwerpunkt auf #ltere Titel. Ublicherweise werden hier vor allem
Titel der 1960er bis 1990er Jahre gespielt.

e Soft AC spielt einen héheren Anteil an Balladen als andere AC-Formate.

Contemporary Hit Radio (CHR) Dieses Format soll vor allem junge Ho-
rer im Alter von 14 bis 29 Jahren ansprechen. Im Programm werden vor allem
schnelle und derzeit am meisten verkaufte Titel gespielt. Gespielte Titel wer-
den hiufig wiederholt. Das Programm selbst wird ,schnell gefahren, dass heifst,
Titel werden dicht aneinander geschnitten, oftmals durch treibende Jingles ver-
bunden. Moderationen sind kurz gehalten, bedienen sich oft der Jugendsprache
und werden grundsitzlich mit Musik unterlegt. Nachrichten und Informationen
werden auf kurze Zusammenfassungen reduziert. Zur Hérerbindung werden ne-
ben Gewinnspielen auch zahlreiche Aufienaktionen eingesetzt, bei denen Horer
vor Ort an Spielen teilnehmen kénnen.

Middle of the Road (MOR) Kernzielgruppe dieses Formats sind Horer zwi-
schen 35 und 55 Jahren. Musikalisch werden vor allem ruhige, melodische Pop-
songs gespielt. Ziel des Programms ist eine ausgewogene Mischung aus Titeln,
die iiblicherweise zwischen 10 und 30 Jahren alt sind. In diesem Format werden
haufig auch langere Wortbeitrige gesendet und politische oder gesellschaftliche
Themen néher beleuchtet. Informationen nehmen einen héheren Programman-
teil ein als beispielsweise im AC oder CHR-Format. Moderationen erfolgen ruhig
und sachlich.

Melodie Melodie ist ein Radioformat, dessen Zielgruppe Horer iiber 40 Jah-
ren sind. Das sehr ruhige Programm sendet eine Mischung aus Schlagern und
gemifigten englischen Oldies. Moderationen erfolgen iiblicherweise in einem ru-
higen Ton.

Bereits diese vier verschiedenen Formatbeschreibungen zeigen, dass ein ein-
zelner Radiosender, trotz individueller Musik, kein vollwertiger Ersatz fiir alle
Radiostationen sein kann. Soll nur eine personalisierte Radiostation betrieben
werden, so muss sich ein Anbieter im Moderations- und Beitragsstil auf ein
Format festlegen. Wegen des groften Erfolges in der breiten Masse bietet sich
hierfiir das AC-Format an. Die Integration anderer Eigenarten der verschiedenen
Formate ist aber, wenigstens in Teilen, denkbar. So kénnte die Wiederholungs-
frequenz der Titel und die Gestaltung der Uberginge vom Hérer nach eigenen
Wiinschen angepasst werden, um so einige Elemente des CHR-Formats realisie-
ren zu konnen. Ebenso ist es denkbar, das Radioprogramm mit einem hohen
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Wortanteil zu produzieren. Auf Wunsch kénnen dann fiir einige Nutzer einzel-
ne Wortstrecken iibersprungen und durch lingere Musikblocke ersetzt werden.
So liefle sich das Radio dem MOR-Format anndhern. Ein Implementierungs-
Vorschlag fiir einen flexiblen Wortanteil wird in Kapitel 6 vorgestellt.

3.1.3 Vorteile eines Live-Programms

Es stellt sich die Frage nach den Vorteilen eines Live-Programms. Gerade fiir ein
personalisiertes Radio liefsen sich viele Probleme umgehen, wenn auch alle re-
daktionellen Inhalte vorproduziert und zeitversetzt an den Nutzer gesendet wiir-
den. Aber auch fiir ein klassisches Radioprogramm kénnte man erwarten, dass
am Tagesanfang einmal erstellte und dann iiber den Tag verteilt ausgestrahlte
redaktionelle Programmteile und Moderationen Kosten sparen kénnten. Ausrei-
chend Moderationen fiir einen Tag lassen sich schnell produzieren und danach
miissten fiir den Betrieb des Senders keine Sprecher anwesend sein. Trotzdem
sind live erstellte Sendungen weiterhin ein fester Bestandteil vieler Radiopro-
gramme. Ein Grund mag darin liegen, dass so in der laufenden Sendung auf
aktuelle Nachrichten reagiert werden kann und durch die stets aktuellen In-
formationen fiir die Horer ein Mehrwert entsteht. Daneben gibt es auch viele
Sendeformate, die sich nicht anders realisieren lassen. Dies gilt zum Beispiel fiir
Live-Ubertragungen von Sportereignissen, die sich grofser Beliebtheit beim Ho-
rer erfreuen. So verfolgten im Jahr 2009 im Durchschnitt deutschlandweit 15,14
Millionen Menschen die samstégliche Ubertragung der Fufball-Bundesliga im
Radio [54]. Ein solches Format lasst sich aber nur realisieren, wenn ein live
im Sender anwesender Sprecher jederzeit auf aktuelle Entwicklungen (wie zum
Beispiel Tore in einem Fufballspiel) reagieren und in das laufende Programm
eingreifen kann.

Neben direkter Berichterstattung von aktuellen Ereignissen und Veranstal-
tungen ermoglicht ein Live-Programm zusétzlich die Durchfiihrung von inter-
aktiven Programmteilen, wie zum Beispiel Gewinnspielen oder Call-Ins (Horer
konnen per Telefon im Studio anrufen und sich zu den gerade behandelten The-
men duflern). Derartige Aktionen erhéhen die Bindung eines Horers an ,sein
Programm® und fithren auferdem zu einer erhéhten Erinnerung von Werbebot-
schaften, die im Umfeld solcher Aktionen gesendet werden [16]. Dies ist beson-
ders fiir private Radioanbieter interessant, welche sich iiber die Ausstrahlung
von Werbung finanzieren.

3.1.4 Radio im Internet

Die meisten grofen Radio-Sender sind heutzutage auch im Internet présent und
nutzen das neue Medium als zusétzlichen Verbreitungskanal fiir ihr Programm
(Simulcast), da sich die Nutzung von Internetstreams immer groferer Beliebtheit
erfreut. So haben im Jahr 2010 bereits 16,7% der deutschsprachigen Bevolkerung
Deutschlands ab 10 Jahre Radio auch mindestens einmal per Internet gehort,
4,4 % besitzen sogar ein sogenanntes IPRadio-Gerét, also ein speziell fiir den
Empfang per Internet konstruiertes Radio, mit dem sich Internetstreams auch
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abseits von PC oder Laptop nutzen lassen [13]. Noch stérker wird die Tendenz
zum Internet-Radio in der Gruppe der 14 bis 29 jdhrigen deutlich. Hier hort be-
reits jeder Sechste regelméfig (mindestens einmal in der Woche) Radio tiber sei-
nen PC oder Laptop, 7% nutzen ihr Handy oder Smartphone zum Empfang von
Radio [2]. Zusétzlich zu der einfachen Verbreitung ihres reguldren Programms
nutzen Radiosender das Internet auch um programmbegleitende Informationen
anzubieten. So lassen sich in den Internetprisenzen von Radiosendern beispiels-
weise zusatzliche Nachrichten, besondere Gewinnspiele, Listen mit gespielten
Musiktiteln und &hnliches finden. Oftmals werden auch ausgewihlte Inhalte als
Podcasts zum Herunterladen angeboten. Damit wird dem Nutzer die Moglich-
keit gegeben, sich - in begrenztem Rahmen - ein persénliches Radioprogramm
nach seinem Geschmack zusammenzustellen.

Neben den klassischen Radioprogrammen findet sich auch eine grofte An-
zahl von reinen Webradios im Internet. Diese Sender verbreiten ihr Programm
ausschlieflich {iber das Internet und kénnen daher die Kosten fiir terrestrische
Sendeanlagen und Frequenzen sparen. Inzwischen gibt es deutlich mehr reine
Webradios als klassische Radioangebote - eine Anfrage bei der GEMA® ergab,
dass dort 1603 deutsche Webradios lizenziert sind (Stand: 10.05.2011). Hin-
zu kommt noch eine unbekannte Dunkelziffer von Sendern, die keine GEMA-
Lizenz fiir ihr Programm erworben haben. Den reinen Webradios stehen etwa
210 Simulcast-Programme gegentiber [38]. Trotz der groffen Zahl von Angeboten
erreichen ausschliefliche Internetradios nur eine vergleichsweise geringe Horer-
zahl. Nur etwa 378.000 Personen, bzw. 0,5% der Bevolkerung ab 14 Jahren,
horen téglich einen reinen Webradio-Sender - 913.000 haben schon mindestens
einmal einen solchen Sender gehort [2].

3.2 Personalisierbare Musikangebote

Neben den herkdmmlichen Radioangeboten existiert im Internet noch eine wei-
tere Gattung von Musikangeboten. Diese sogenannten personalisierbaren Radi-
os senden unterschiedliche Musik-Streams an jeden Horer. Sie enthalten keine
redaktionellen Inhalte oder Live-Elemente, bezeichnen sich aber haufig selbst
als Radio. Um in dieser Arbeit zwischen solchen Musikdiensten und dem hier
entwickelten personalisierbaren Radio mit Live-Moderationen unterscheiden zu
konnen, werden im Folgenden alle Dienste ohne Live-Moderationen als persona-
listerbare Musikangebote bezeichnet.

Ublicherweise nutzen solche Dienste Nutzerfeedback, um ein Geschmack-
sprofil eines Users zu erstellen und anhand dessen einen personalisierten Mu-
sikstream zu erzeugen. Solche Angebote werden zumindest gelegentlich von 5%
und mindestens einmal wochentlich von 2% der Onlinenutzer ab 14 Jahren ge-
nutzt. Und auch hier ist eine iiberdurchschnittliche Nutzung in der Gruppe der
jungen User von 14 - 29 Jahren feststellbar [1].

Alle diese Dienste erzeugen fiir ihren Betrieb Listen von Titeln, die ein Nut-
zer derzeit wahrscheinlich horen mochte. Dabei fallen die genauen Techniken der

5 Qesellschaft fiir musikalische Auffihrungs- und mechanische Vervielfiltigungsrechte,
deutsche Verwertungsgesellschaft fiir Musikrechte
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Anbieter meistens unter das Betriebsgeheimnis. Trotzdem bleibt aber festzuhal-
ten, dass bereits eine Vielzahl von Ansétzen existieren, um Listen von ,Lieb-
lingstiteln“ fiir Internetnutzer zu erzeugen. Solche Angebote sind also prinzipiell
geeignet, als Basis fiir ein personalisierbares Radio zu dienen. Die Funktion eini-
ger solcher Angebote soll hier kurz betrachtet werden, um einen Uberblick iiber
die heutigen Moglichkeiten von personalisierbaren Internetstreams zu geben.

3.2.1 Entwicklung

Konzepte fiir personalisierbare Musikangebote wurden im Jahr 2001 sowohl von
Conor Hayes und Padraig Cunningham unter dem Namen Smart Radio [23] als
auch von David B. Hauver and James C. French unter dem Namen Flycasting
[22] vorgeschlagen.

Smart Radio Dbasiert auf Usergenerierten Playlists. Ein Nutzer stellt sich aus
einer Sammlung von verfiigharen Musiktiteln eine oder mehrere Abspiel-Listen
zusammen. Die Titel dieser Liste kann er sich dann als Stream {iber seinen PC
anhoren. Alle Titel, die der Nutzer auswéihlt, erhalten vom System einen be-
stimmten Punkte-Wert, welcher weiter erh6ht wird, wenn eine bestimmte Liste
oftmals abgespielt wurde. Zusétzlich hat der Nutzer noch die Moglichkeit jeden
einzelnen Titel gesondert mit 0 bis 5 Punkten zu bewerten. Aus den so ge-
wonnenen Bewertungen berechnet der Smart Radio-Server Ubereinstimmungen
mit anderen Nutzern. Hierzu schlagen die Autoren die Verwendung des Pear-
son Korrelationskoeffizienten vor. Die von den n Nachbarn mit der geringsten
Distanz angelegten Playlisten werden dann dem Nutzer als Vorschlige unter-
breitet. Diese kann er dann anhdren, die Zusammenstellung fiir sich &ndern und
die gehorten Titel bewerten.

Flycasting verbessert die Idee eines ,Wunsch-Radios“. Fiir die Autoren dient
der Ansatz einer automatisierten Radio-Station, bei der sich Horer iiber ein
Internet-Formular Titel wiinschen kénnen, als Ausgangspunkt. Diese Musiktitel,
falls in der Sammlung der Station vorhanden, werden an das Ende der derzeiti-
gen Abspielliste des Radios angehéngt und dann zur gegebenen Zeit gesendet.
Es stellen also alle Horer gemeinsam das Programm des Radios zusammen. Als
Verbesserung dieses Konzepts werden fiir Flycasting die gewiinschten Titel eines
jeden Nutzers z in einer Wunsch-History gespeichert. Aus diesen Daten wird ei-
ne Kiinstlerwertung fiir diesen Nutzer berechnet. Jeder Wunsch eines Titels von
Kiinstler k steigert dessen Wertung. Dabei wird ein exponentieller Dampfungs-
Faktor verwendet, so dass jeder zusétzliche Wunsch eines Musiktitels von Kiinst-
ler k dessen Wertung weniger stark ansteigen lisst, als der vorhergegangene. Zu-
sdtzlich wird der Einfluss des mehrfachen Wiinschens des selben Titels stérker
geddmpft, als das Wiinschen von unterschiedlichen Titeln des selben Kiinstlers.
Ebenso wird die vergangene Zeit seit einem Wunsch beriicksichtigt. Wiinsche,
die weit in der Vergangenheit getétigt wurden, beeinflussen die Wertung weniger
stark, als solche, die vor kurzer Zeit gedufsert wurden.
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Aber nicht nur die vom Nutzer bisher gewiinschten Kiinstler sollen bewertet
werden. Mit Hilfe von Collaborative Filtering-Techniken [20] soll ferner eine
Vorhersage dariiber getroffen werden, wie gut der Nutzer = Kiinstler bewerten
wiirde, die er bisher noch gar nicht gewiinscht hat. Hierzu berechnet Flycasting
die mittlere quadrierte Distanz (Mean Square Distance, MSD) aller Kiinstler-
Bewertungen zwischen x und allen anderen Nutzern. Die Nutzer, deren MSD
unter einem bestimmten Grenzwert ® liegt - also solche, die viele Kiinstler
dhnlich wie = bewertet haben - werden als Nachbarschaft von x bezeichnet
und zur Vorhersage herangezogen. Die erwartete Bewertung des Kiinstlers k fiir
Nutzer x entsteht dann aus den gewichteten Bewertungen der Nachbarschaft

von I: ) )
D ie(NH(@)np k) Wiz, 1) - W(i, k))
D ie(NH(m)nP(k)) WHE; 1)

NH(x) bezeichnet die Nachbarschaft von x. P(k) ist die Menge aller Nutzer,
die sich einen Titel von k gewiinscht haben. wt(z,y) = 1 — M SD(z,y) und
W (i, k) bezeichnet die Wertung von Nutzer ¢ fiir Kiinstler k. Collaborative Fil-
tering ermittelt seine Vorhersagen also unter der Annahme, dass Nutzer, die bei
den gemeinsam gewiinschten Liedern einen &hnlichen Geschmack haben, diesen
auch fiir Titel teilen, welche bisher nur ein Teil der Nachbarschaft gewiinscht
hat. Flycasting berechnet fiir alle zuhérenden Nutzer auf diese Weise die Kiinst-
lerbewertung und ermittelt dann die Kiinstler, die im derzeitigen Publikum
besonders populir sind. Deren Musik wird dann in das Programm aufgenom-
men. Damit beschreibt Flycasting genau genommen keinen personalisierbaren
Musikdienst, da jeder Nutzer das selbe Programm hort. Dieses passt sich aber
aber dynamisch an die derzeitige Horergruppe an. Die hierbei genutzten Tech-
niken lassen sich auch verwenden, um fiir jeden Nutzer ein eigenes Programm
zu erstellen.

w(z, k) =

3.2.2 Bekannte Vertreter

Bis heute haben sich zahlreiche Dienste entwickelt, die ihren Nutzern mit ver-
schiedensten Ansétzen ein personalisiertes Musikangebot bieten wollen. Beispiel-
haft sollen hier die unterschiedlichen Herangehensweisen einiger Anbieter kurz
vorgestellt werden.

Pandora® setzt fiir sein Angebot auf manuell generierte Informationen zu Mu-
siktiteln. Im Rahmen des Music Genome Projects werden musikalische Werke
anhand verschiedener Charakteristiken, wie zum Beispiel Instrumentalisierung,
Rhythmus, Harmonie oder Art des Gesangs klassifiziert”. Insgesamt werden so
iiber 400 unterschiedliche Charakteristiken erfasst, deren Einordnung durch Pro-
jektmitarbeiter mit musiktheoretischer Ausbildung erfolgt®. Um eine personliche
Radiostation zu erzeugen, muss ein Nutzer einen Kiinstler oder einen Titel als

6http://www.pandora.com
Thttp://www.pandora.com/mgp.shtml (Abgerufen am 20.05.2011)
8http://pandora.com/corporate/mgp (Abgerufen am 20.05.2011)
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Seed angeben. Pandora beginnt dann, ausgehend von dem Seed, Titel mit dhnli-
chen Charakteristiken zu spielen. Ein Nutzer kann die Entwicklung der Station
beeinflussen, indem er einzelne Titel als besonders gut markiert, so dass des-
sen Charakteristiken stirker gewichtet werden. Ferner konnen Titel auch als
schlecht markiert werden oder weitere Seeds der Station hinzugefiigt werden.
Insgesamt wurden seit Januar 2000 von Pandora nach eigenen Angaben iiber
800.000 Titel analysiert und zum Streaming zur Verfiigung gestellt. Aufgrund
von Lizenzeinschrankungen ist Pandora bisher nur fiir Nutzer in den USA ver-
fiighar und erreicht dort 80 Millionen User®.

Slacker!®  verfolgt ein stark am herkdmmlichen Radio orientiertes Prinzip.
Neben der Moglichkeit, sich eigene sogenannte Radiostationen zu erstellen, wel-
che die eigene Musikauswahl und von Slacker als dhnlich erachtete Titel spielen,
bietet der Anbieter seinen Nutzern auch eine Reihe von professionellen DJs zu-
sammengestellten Radiostationen zu verschiedenen Themen und Genres. Dar-
unter befinden sich auch Stationen die beispielsweise Nachrichten oder perso-
nalisierte Sportberichterstattung liefern. Bei ausgewé&hlten Stationen lassen sich
zusitzlich voraufgezeichnete Moderationen in das Programm einfiigen. Statio-
nen konnen vom Horer an den eigenen Geschmack angepasst werden, indem sie
das Verhéltnis von ausgewédhlten und von Slacker vorgeschlagenen Titeln ver-
dndern oder den Anteil an besonders popularen Stiicken beeinflussen. Slacker
vertreibt auch Software fiir Mobiltelefone und spezielle Hardware-Player fiir das
eigene Angebot, mit dem der Dienst unterwegs genutzt werden kann. Nach ei-
genen Angaben verfiigt Slacker iiber eine Auswahl von iiber 8 Millionen Titeln,
aus denen Nutzer wihlen kénnen'!. Aufgrund von Lizenzeinschriinkungen ist
der Dienst bisher nur fiir Nutzer in den USA und Kanada verfiigbar.

Musicovery'?  versucht eine Musikauswahl nach Stimmungslage zu ermogli-
chen. Nutzer werden aufgefordert, ihre derzeitige Stimmung in einem zweidimen-
sionalen Raum zu verorten. Dabei unterscheidet diese, vom Anbieter Moodpad
genannte, Funktion in der horizontalen zwischen ,Dark® und ,Positive®, in der
vertikalen zwischen ,Calm* und ,Energetic” (ein zweites Moodpad mit den Ach-
sen ,sehr tanzbar®, ,wenig tanzbar und ,hohes Tempo®, ,niedriges Tempo* ist
ebenfalls verfiighar) . Alle Titel in der Musicovery Datenbank wurden in diese
Koordinatensysteme eingeordnet, so dass nach Auswahl der Stimmung ein Mu-
sikstream mit den fiir diesen Punkt hinterlegten Titeln beginnt. Der Stream kann
noch weiter den eigenen Wiinschen angepasst werden, indem der Erscheinungs-
zeitraum und die Genres der abgespielten Titel eingeschrinkt werden konnen
(Abbildung 1). Kennt Musicovery zu einem Titel mehrere Versionen, so wer-
den diese als Alternativen angeboten, die in das Musikprogramm aufgenommen

9http://blog.pandora.com/press/pandora-company-overview.html (Abgerufen am
20.05.2011)

Ohttp:/ /www.slacker.com

http:/ /www.slacker.com/company /pressreleases/05172011-Slacker-Premium.jsp  (Abge-
rufen am 20.05.2011)

L2http:/ /www.musicovery.com
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Abbildung 1: Screenshot des Musicovery-Nutzungsinterfaces (Abgerufen am
23.05.2011) mit dem Moodpad am linken Rand, der Genre- und Jahresauswahl
darunter und dem derzeit gewahlten Musikprogramm rechts daneben. Genres
sind farblich markiert, fiir die Titel ,September”, ,Billie Jean“ und ,Respect*
kennt Musicovery alternative Versionen, die ausgewéhlt werden kénnten.

werden konnen. Fiir registrierte Nutzer bietet Musicovery zusétzlich die Mog-
lichkeit, Lieblingstitel und -kiinstler zu speichern und diese auf Wunsch in das
gewihlte Musikprogramm mit einzufiigen. Ebenso kénnen ungeliebte Titel und
Kiinstler vom zukiinftigen Abspielen ausgeschlossen werden.

Grooveshark!® nimmt eine gewisse Sonderstellung ein, da das Angebot nicht
nur Titelinformationen, sondern auch die Titel selbst aus der Masse der Nut-
zer bezieht. Bei Grooveshark kann jeder Nutzer Musik aus seiner personlichen
Sammlung auf den Server laden. Diese Musik lésst sich in Abspiellisten verwal-
ten und von unterwegs abrufen. Zusétzlich kénnen Nutzer in den Musiksamm-
lungen anderer Nutzer stobern und so auch fremde Musik in ihre Abspiellisten
aufnehmen. Auch Funktionen eines sozialen Netzwerks sind in Grooveshark inte-
griert, so konnen andere Nutzer zu ,Freunden® erklirt werden. Grooveshark in-
formiert dann {iber gehorte Titel der Freunde und ermdglicht es Freunden einen
Titel zu empfehlen. Ahnlich wie bei anderen Anbietern verfiigt auch Grooveshark
iiber eine Vorschlag-Funktion, mit der einem Nutzer Titel aus der Sammlung
anderer Nutzer mit dhnlichem Geschmack vorgeschlagen werden kénnen. Eine
Radio-Funktion nutzt die erzeugten Vorschldge um eine gegebene Abspielliste
kontinuierlich mit dhnlicher Musik fortzuschreiben. Auf Wunsch kann die so er-
zeugte verlingerte Abspielliste wiederum gespeichert und spéter als Basis fiir
ein neues Radio genutzt werden.

13http:/ /www.grooveshark.com

16



3.2.3 Vorteile eines personalisierten Musikdienstes fiir Anbieter

Der Betrieb eines personalisierten Musikdienstes verspricht auch fiir den Anbie-
ter einige zusétzliche Vorteile. So kénnen die gewonnenen Horerdaten gesammelt
und ausgewertet werden, um Riickschliisse iiber gerade aktuelle musikalische
Themen zu ziehen. So ist es beispielsweise denkbar, dass ein Werbekunde seine
Werbespots mit dem derzeit aktuellen Musikgeschmack des Publikums unterlegt
und damit eine hohere Aufmerksamkeit fiir sein Produkt erreicht. Ebenso liefsen
sich Werbezeiten fiir eine neue Musikgruppe gezielt im passenden musikalischen
Umfeld schalten. Auch Plattenfirmen kénnten sich fiir die gewonnenen Horer-
daten interessieren, um friihzeitig Informationen {iber neue musikalische Trends
zu erhalten und iiber Wiederverdffentlichungen zu entscheiden. So kénnte das
h&ufige Abspielen eines dlteren Titels eine Plattenfirma veranlassen, diesen Ti-
tel erneut in die Liden zu bringen oder eine neue Version zu verodffentlichen.
Kombiniert man die musikalischen Daten mit Informationen zur Geolokalisa-
tion, liefe sich sogar ein Land oder Gebiet ermitteln, in dem ein bestimmter
Geschmack herrscht. Mit diesem Wissen konnte eine Band die Konzerte ihrer
Tour so planen, dass sie ihre Auftritte vor allem in Gegenden mit einer hohen
Fandichte stattfinden lasst. Das Risiko eines wenig besuchten Konzertes kénnte
damit gemindert werden. Auch eine aktive Vermarktung von neuen Titeln ist im
Rahmen eines personalisierten Musikdienstes denkbar. So kénnte der Betreiber
mit einer Plattenfirma Vertrdge schliefsen, um einen neuen Titel dieser Firma
bevorzugt in das Programm aufzunehmen. Irritationen beim Zuhorer liefsen sich
dabei vermeiden, indem der neue Titel nur an solche Horer gesendet wird, deren
Musikgeschmack zu den Charakteristiken dieses Titels passt.

3.3 last.fm

Da fiir diese Arbeit Daten vom Anbieter last.fm'* verwendet werden, soll dieser
im Folgenden Abschnitt noch einmal ausfiihrlicher vorgestellt werden. last.fm
bezeichnet sich selber als , Empfehlungsservice fiir Musik“!'®, umfasst aber auch
Funktionen eines sozialen Netzwerkes, wie zum Beispiel die Moglichkeit an-
dere Nutzer als Freunde zu markieren und Meinungen in Diskussionsgruppen
auszutauschen. last.fm fiihrt fiir seine Nutzer eine Liste mit Titeln, die die-
se sich auf der Webseite des Anbieters angehort haben oder die vom Musik-
Abspielprogramm des Nutzers an last.fm gesendet wurden. Damit entsteht fiir
aktive Nutzer ein ausfiihrliches Musikprofil, das von last.fm zum Vorschlagen
dhnlicher Titel genutzt wird. Genauere Informationen, anhand welcher Kriterien
dhnliche Titel ermittelt werden, werden von last.fm nicht verdffentlicht. Im Jahr
2007 wurde last.fm vom amerikanischen Medienkonzern CBS aufgekauft'® und
wird seitdem auch in das Radioangebot von CBS integriert. So werden von CBS
terrestrische Radiostationen betrieben, deren Musikauswahl sich auf Daten von

Mhttp://www.last.fm

Bhttp://www.lastfm.de/about (Abgerufen am 21.04.2011)

L6http:/ /www.guardian.co.uk/media/2007 /may /30/citynews.musicnews (Abgerufen am
08.07.2011)
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last.fm stiitzt'”. Webstreams von CBS-Radiostationen sind aus Lizenzgriinden

auflerhalb der USA nicht zu empfangen, stattdessen werden Nutzer an last.fm
verwiesen.

3.3.1 Datenbasis

Die von last.fm gesammelten und verwendeten Daten sind weitgehend nutzerge-
neriert. Plugins, die last.fm fiir viele Abspielprogramme fiir Musik, aber auch fiir
zahlreiche mobile Gerdte wie Smartphones oder MP3-Player anbietet, speichern
Informationen iiber die vom Nutzer gehorten Titel und iibermitteln diese an
last.fm. Dazu werden die in gingigen Dateiformaten enthaltenen Titelinforma-
tionen (zum Beispiel die ID3-Tags in MP3s) ausgelesen, die iiblicherweise neben
Interpret und Titel des Musikstiickes auch Informationen wie etwa das dazuge-
horige Album oder das Erscheinungsjahr enthalten. Wird auf diese Weise ein Ti-
tel oder Kiinstler iibermittelt, der bisher noch nicht in der Datenbank von last.fm
enthalten ist, wird automatisch eine Webseite fiir diesen Kiinstler oder Titel an-
gelegt. Diese Seite kann, vergleichbar mit Wikipedia, von allen Nutzern bearbei-
tet und mit weiteren Informationen zu Kiinstler oder Titel angereichert werden.
Zusétzlich kénnen alle Titel, Kiinstler oder Alben mit Tags'® versehen werden.
Jeder iibermittelte Titel wird auch mit dem {ibermittelnden Nutzer verkniipft,
so dass ein Profil des personlichen Musikgeschmacks entsteht und sich oftmals
zusammen gehorte - also mutmafklich dhnliche - Lieder erkennen lassen. Last.fm
gibt an, dass bisher iiber 43 Milliarden Titeliibermittlungen (von last.fm "scrob-
bels" genannt) bei ihnen eingegangen sind!®. Die Verwendung nutzergenerierter
Daten ermdglicht es last.fm ohne redaktionellen Aufwand eine sehr grofie Titel-
Datenbank aufzubauen, enthélt aber auch ein hoheres Fehlerpotential. So finden
sich in den last.fm Daten viele Titel und Kiinstler mehrfach in unterschiedlichen
Schreibweisen. Besonders bei Kollaborationen mehrerer Kiinstler gibt es oftmals
keine allgemeingiiltige Schreibweise, was Reihenfolge und Trennzeichen angeht.
Beispielsweise finden sich fiir den Titel ,,Apologize,“ der vom amerikanischen
Hip-Hop-Produzenten Timbaland und der Rock-Gruppe OneRepublic gemein-
sam aufgenommen wurde, mindestens 35 verschiedene Kiinstlerschreibweisen:
,Timbaland Feat. One Republic®, ,,Timbaland ft One Republic®, ,Timbaland [ft.
OneRepublic]‘ um nur einige zu nennen. Auch die Reihenfolge der Kiinstlernen-
nungen wird von den Usern oftmals willkiirlich oder nach persénlichen Vorlieben
gewdhlt. So finden sich auch ,One Republic Feat Timbaland“ und ,OneRepu-
blic (f. Timbaland)“ in der Datenbank. Andere Nutzer wiederum geben nur
den Haupt-Kiinstler an und fiigen die weiteren Beteiligten als Zusatz an den
Titelnamen an. Also: ,Timbaland - Apologize (feat. OneRepublic)“. Ahnliche
Probleme ergeben sich bei Kiinstlern mit fremdsprachigen Namen oder Namen
mit Sonderzeichen. Der deutsch-britische Komponist Georg Friederich Hindel
befindet sich mit mindestens 16 verschiedenen Schreibweisen in den Daten von

7 Last.fm Discover - ausgestrahlt in Chicago, Detroit, Los Angeles, New York und San
Francisco

18Frei wihlbare Schlagworte

Ohttp://www.lastfm.de/about (Abgerufen am 26.05.2011)
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last.fm. Beispielsweise als ,Georg Frederic Handel, ,Georg Friedrich Haendel®,
JGeorg Frederich Handel* oder ,Georg Friederich Hndel“. Ein weiteres Problem
stellen Zusatz-Informationen dar, die Nutzer an den Kiinstlernamen anhingen,
da es fiir ihr personliches Ablagesystem angemessen erscheint. Zum Beispiel:
,George Frideric Handel (1685-1759)“. Um diesen Problemen zumindest teilwei-
se entgegen zu wirken, wurden fiir diese Arbeit die Daten bereinigt, exotische
Schreibweisen entfernt und versucht, dhnliche Schreibarten zusammenzufassen.
Siehe dazu auch 7.3.2.

3.3.2 API

last.fm bietet liber eine API einen weitreichenden Zugriff auf ihre Daten. So
koénnen Informationen {iber Kiinstler, Musiktitel, Tags, Benutzer und Events mit
einfachen Methoden abgerufen und von Anwendungen externer, unabhéngiger
Entwickler verwendet werden. Verfiigt ein Programm {iber giiltige Zugangsdaten
eines last.fm-Nutzers, ist es sogar moglich, {iber die API Daten zu verindern. So
kénnen Programme Titel in die persdnliche Datenbank eines Nutzers einfiigen
oder Nachrichten an andere Nutzer schicken.

Die Kommunikation zwischen Anwendungen und last.fm entspricht dem
REST (Representational State Transfer)-Prinzip [15] und erfolgt iber HTTP.
Die Verwendung eines REST-artigen Protokolls bedeutet insbesondere, dass die
Kommunikation zustandlos erfolgen muss, das heiftt jede Anfrage muss alle In-
formationen enthalten, die der Server zu ihrer Bearbeitung bendtigt. last.fm
16st die Kommunikation direkt iiber ihre HTTP Server. Die API Dokumentati-
on sperzifiziert eine Reihe von, mit variablen Parametern versehenen, URLs, bei
deren Aufruf eine XML-Datei mit dem Ergebnis der Anfrage zuriick geliefert
wird. Fiir diese Arbeit werden 4 API-Methoden genutzt:

e artist.gettoptags - liefert eine Liste der fiir einen Kiinstler am meisten
vergebenen Tags und einen Count-Wert, der angibt wie oft das jeweilige
Tag im Verhiltnis zum héufigsten Tag vergeben wurde

o library.gettracks - liefert eine Liste mit allen von einem Nutzer ,,gescrob-
belten* Titeln, dem jeweiligen Kiinstler, der Linge und der Hiufigkeit mit
der ein Titel von diesem Nutzer an last.fm {ibermittelt wurde

e track.getcorrection - priift, ob es zu einem Titel und Kiinstler alternati-
ve Schreibweisen gibt und liefert die von last.fm als korrekt angesehene
zuriick

e track.gettoptags - analog zu artist.gettoptags
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4 Problemmodellierung

4.1 Mogliche Modelle

Um ein personalisiertes Radio zu realisieren, gilt es, eine Reihe von Musikblo-
cken mit fest vorgegebener Grofle moglichst effizient mit den zur Verfligung
stehenden Titeln auszufiillen. Hierbei hat jeder Titel fiir einen Horer einen be-
stimmten Wert, d.h. ihm sagen einzelne Titel mehr oder weniger stark zu. Ohne
weitere Modifikationen lésst sich diese Aufgabe als ein Rucksack-Problem (KP)
modellieren. Eine anschauliche Betrachtung beschreibt das Rucksack-Problem
(engl. auch knapsack problem) als die Situation eines fiktiven Wanderers. Dieser
hat n Gegenstdnde zur Auswahl, die ihm bei seiner Wanderung von Nutzen sein
konnten. Jeder Gegenstand hat ein Gewicht w; und einen speziellen Nutzen p;
fiir den Wanderer. Insgesamt kann der Wanderer nur ein maximales Gewicht ¢
in seinen Rucksack packen. Die Aufgabe lautet nun, die Teilmenge der Gegen-
stande auszuwahlen, die den maximalen Nutzen versprechen, ohne die Kapa-
zitdtsbegrenzung zu verletzen. Formal gesehen gilt es das folgende Problem zu
16sen:

n

maximiere z = E DT

Das Ziel ist, fiir jeden Gegenstand j zu entscheiden, ob er zur Losung gehort
(z; = 1) oder nicht (z; = 0). Ein Vektor mit einer Belegung, die zum maximal
moglichen Nutzen z* fithrt, wird mit «* = {«7,..., 2%} bezeichnet. x* ist also
eine (oder die) optimale Losung fiir das Problem [29].

Fiir das Rucksack-Problem existieren eine Reihe von verwandten Proble-
men. Zum Beispiel das Rucksack-Problem mit Restriktionen, bei dem nicht jeder
Gegenstand in jeden Rucksack gepackt werden kann oder das d-dimensionale
Rucksack-Problem, bei dem nicht nur eine Gewichtsbeschréankung eingehalten
werden muss, sondern d verschiedene Restriktionen beachtet werden miissen.
Eine Ubersicht iiber die verschiedenen Variationen des Rucksack-Problems fin-
det sich unter anderen in den Biichern von Martello und Toth [36] oder Kellerer
et al. [29]. Neben dem klassischen Rucksack-Problem sind noch zwei Varian-
ten fiir die hier betrachtete Anwendung besonders interessant: Beim multiplen
Rucksack-Problem (MKP) miissen die Gegenstande auf m verschiedene Ruck-
sicke mit unterschiedlichen Kapazititen c; verteilt werden. Hier entspricht nun
x;; dem Zustand, dass Gegenstand j in Rucksack ¢ gepackt wird. Offensichtlich
kann kein Gegenstand in mehrere Rucksécke gleichzeitig gepackt werden, daher
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ist eine zusétzliche Bedingung nétig (4.3)

m n
mazimiere 2 = Z ijxij (4.1)

i=1 j=1
mat ijx,'j < Ciy 1= 1,...,m (42)
j=1
dwy <1, j=1,....n (4.3)
i=1
z;€{0,1}, i=1,....m,j=1,...,n (4.4)

Haben alle Gegensténde das gleiche Verhéltnis zwischen Nutzen und Ge-
wicht, so spricht man vom Subset Sum Problem (SSP). Da hier kein Gegenstand
profitabler ist als ein anderer (relativ zu seinem Gewicht), lasst sich der Gesamt-
nutzen nur maximieren, indem man die Kapazitdt moglichst gut ausnutzt.

n
maximiere z = E W;T;
j=1

n
mait E wir; < ¢
Jj=1

z; €{0,1}, j=1,...,n

Eine andere Interpretation dieses Problems sieht die Aufgabe darin, aus einer
Menge von Zahlen die Untermenge zu ermitteln, deren Summe moglichst nah
an einem Wert c liegt. Daher der Name Subset Sum Problem. Analog zu MKP
lasst sich auch ein multiples Subset Sum Problem (MSSP) definieren.

Das Rucksack-Problem gehort zur Komplexitétsklasse der NP-Schweren Pro-
bleme [17]. Daraus ergibt sich, dass eine exakte Losung fiir groffe Datenmengen
eine hohe Laufzeit zur Folge hétte. Daher sollen in dieser Arbeit Heuristiken
getestet werden, die das Problem nur approximativ l6sen. Um diese Algorith-
men bewerten zu konnen, ist es nétig, ein Maf fiir ihre Genauigkeit zu finden,
also zu ermitteln, wie weit die betrachtete Methode maximal von der optimalen
Losung abweicht. Sei 24 der vom Algorithmus A erreichte Profit, so ist A ein
e-Approximations-Algorithmus, wenn fiir alle Probleminstanzen I gilt

D) = A _
24 (I -

4.2 Modellierung als Knapsack

Zuriick zum Problem des personalisierten Radios. Dieses lasst sich direkt mit
KP modellieren. Dabei entsprechen die zu fiillenden Musikblocke dem leeren
Rucksack und ihre Linge der verflighbare Kapazitit. Die Musiktitel entsprechen
den zur Verfligung stehenden Gegensténden und ihre Spieldauer dem Gewicht.
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Auch der Score eines Titels ldsst sich fast direkt mit dem Nutzen eines Ge-
genstandes gleichsetzen. Hier gilt es lediglich zu beachten, dass bisher der Score
nicht von der Linge eines Liedes abhingt. Das heifst, mit einem kurzen Lied las-
sen sich deutlich mehr Score-Punkte pro Sekunde erreichen als mit einem gleich
gut bewerteten langen Lied. In der Praxis sollen aber nicht méglichst viele kurze
Lieder in einen Musikblock gefiillt werden, sondern alle Titel unabhéngig von
ihrer Lange in die Auswahl mit einfliefen. Daher wird ein relativer Score verwen-
det, der sich aus dem eigentlichen Score multipliziert mit der Linge eines Titels
zusammensetzt. Das heif’t aber auch, dass eine Korrelation zwischen Gewicht
und Profit der zu packenden Gegensténde vorliegt. Experimente haben gezeigt,
das korrelierte Probleminstanzen zu den schwereren Rucksack-Problemen geho-
ren ([37], [49]) und damit eine hohere Laufzeit als fiir unkorrelierte Daten zu
erwarten ist.

4.2.1 Bewertung

Die Modellierung als KP ist eine intuitive Modellierung. Jeder Musikblock wird
vom System nacheinander betrachtet und ausgefiillt. Das Ziel liegt dabei auf
der Optimierung des Titel-Scores, also auf dem Abspielen mdoglichst beliebter
Titel. Nachteile dieser einfachen Betrachtung finden sich vor allem in der Vertei-
lung der Titel. So besteht die Moglichkeit, dass KP einen Musiktitel verwendet,
der in einem anderen Block besser passen wiirde und dort dann nicht mehr
zur Verfiigung steht. Da KP beim Bearbeiten eines Musikblockes versucht den
Gesamtscore des Blocks zu maximieren, besteht ferner die Gefahr, dass alle
Lieblingslieder eines Nutzers auf die zuerst bearbeiteten Musikblocke verteilt
werden. So kénnen Haufungen von besonders beliebten und weniger beliebten
Titeln entstehen, anstatt einer ausgewogenen Mischung aus absoluten Lieblings-
titeln und Titeln, die der Nutzer weniger hiufig hort.

4.2.2 Algorithmen

Der GREEDY Algorithmus basiert auf dem intuitiven Ansatz aus den verfligha-
ren Gegenstanden solange die lohnendsten (also solche, die moglichst viel Profit
pro Gewichtseinheit versprechen) in den Rucksack zu packen, bis die Kapazi-
tétsgrenze erreicht ist. Als Algorithmus bedeutet dies, alle Gegenstinde anhand
des Verhaltnisses % (Effizienz eines Gegenstandes) absteigend zu sortieren und
dann, dieser Sortierung folgend, nacheinander in den Rucksack zu packen, so-
lange die Summe der Gewichte die verfligbare Kapazitit nicht iibersteigt.
Sofern die Gegensténde bereits sortiert sind, muss GREEDY jeden maximal
einmal betrachten. Daher kommt der Algorithmus mit einer Laufzeit von O(n)
aus. Da die Gegensténde iiblicherweise nicht sortiert vorliegen, kommt noch ein
einmaliger Aufwand von O(nlogn) fir die Sortierung hinzu. Der guten Laufzeit
und einfachen Implementierung steht eine ausgesprochen schlechte approxima-
tive Genauigkeit ¢ gegeniiber. Es lasst sich zeigen, dass sie beliebig nah gegen
1 gehen kann; allerdings lassen sich auch ohne Verschlechterung der theoreti-
schen Laufzeit Gegenmafnahmen implementieren, die ¢ auf 1 begrenzen [36].
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Fiir zuféllige Probleminstanzen ohne Korrelation zwischen Gewicht und Nutzen
ist ferner auch der durchschnittliche Fehler des verbesserten GREEDY bekannt.
Calvin und Leung ([8]) haben 2003 gezeigt, dass dieser bei ﬁ liegt. GREEDY ist
also ein sehr einfacher, schnell zu implementierender Algorithmus, der fiir viele
Anwendungen ausreichend gute Ergebnisse liefert. Allerdings sind in der hier
betrachteten Anwendung Gewicht und Nutzen (bzw. Lange und relativer Sco-
re) nicht unkorreliert, weswegen hohere durchschnittliche Fehler moglich sind.
Trotzdem ist GREEDY als Vertreter der einfachen Heuristiken gut als Vergleichs-
objekt geeignet, um die erzielten Ergebnisse der anderen Algorithmen einordnen
zu kénnen.

Neben GREEDY soll noch eine weitere Heuristik implementiert und getestet
werden. Diese wurde von Kellerer et al. [29] vorgestellt und von den Autoren
nicht benannt. Im Interesse der Leserlichkeit soll dieser Algorithmus im Weite-
ren mit KPTREE bezeichnet werden. Die Autoren haben gezeigt, dass er iiber
eine approximative Genauigkeit von ¢ = % und eine Worst-Case Laufzeit von
O(nlogn) verfiigt. Im Gegensatz zu GREEDY verwendet KPTREE zwei Listen
(P, E), die jeweils alle verfiigharen Gegensténde enthalten. P ist absteigend nach
den Gegenstandswerten sortiert, E absteigend nach der Effizienz der Gegenstin-
de. Aus der mit E definierten Reihenfolge wird zusétzlich ein Baum erstellt. Fiir
jeden Gegenstand wird ein Blatt angelegt und mit dem Gewicht des Gegen-
standes versehen. Nun werden sukzessive immer zwei benachbarte Knoten an
einen Elternknoten gehingt, welcher die Summe der Gewichte der Kinder als
Wert bekommt. Die Eltern werden darauthin wieder zu zweit zusammengefiigt.
Dieser Vorgang wird fortgesetzt, bis nur noch ein Knoten iibrig bleibt - die
Wurzel, deren Wert die Summe aller Gewichte ist. Aus dem Baum lésst sich
somit an jedem Knoten ablesen, welche Kapazitdt notig ist, um alle unter dem
Knoten liegenden Bladtter in den Rucksack zu packen. Da die Blétter sortiert
sind enthélt jeweils das linke Kind die effizientere Hilfte der Gegenstinde. Mit
einer gegebenen Restkapazitit ¢’ < ¢ wird nun solange jeweils das linke Kind
eine Knotens gewéhlt, bis dessen Wert w < ¢’ ist. Ist ein solcher Knoten gefun-
den, kénnen alle Blatter dieses Teilbaums in die Losung {ibernommen werden.
Daraufhin wird mit der verbleibenden Kapazitit ¢/ — w im rechten Teilbaum
des Knotens weiter gesucht, ob sich noch weitere Blitter in die Losung einfii-
gen lassen. Diese Baumsuche wird n mal wiederholt, wobei der profitreichste
Gegenstand in der Losung jeweils vorab festgelegt wird. Dazu wird in jedem
Durchlauf das erste Element aus der Liste P gew&hlt, aus dem Baum entfernt
(dabei miissen alle Gewichte auf dem Weg zur Wurzel angepasst werden) und in
die Losung iibernommen. Die verbleibende Kapazitit wird dann mit Hilfe der
zuvor beschriebenen Baumsuche aufgefiillt. Fiir diese Arbeit wird der Algorith-
mus KPTREE mit einer eigenen Erweiterung versehen, die es ermoglicht, nicht
passende Teilbdume frithzeitig zu erkennen und zu meiden. Diese Erweiterung
ist in den Implementierungsdetails unter 7.5.2 erlautert.

Es existieren noch zahlreiche weitere Heuristiken fiir KP, deren Eignung in
weiterfithrenden Arbeiten untersucht werden konnte (siehe z.B. [53], [26], [25]
oder auch [46]). Allerdings ist zu beachten, dass beim hier betrachteten Problem
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komplexere Heuristiken nicht zwangsweise zu guten Laufzeiten fiihren. So hat

zum Beispiel der heuristische Algorithmus CKPP eine Laufzeit von O(n[ﬂ —2)
mit € < % [9]. Bereits fiir ¢ = i ergibt sich somit eine quadratische Laufzeit. Bei
den fiir die Experimente veranschlagten Gréfsenordnungen von etwa 5000 Titeln
pro User und einer Linge von etwa 10 Minuten bzw. 600 Sekunden pro Musik-
block (n = 5000, ¢ = 600) lasst sich das Problem mit einem Algorithmus, der mit
einer Laufzeit von O(nc) eine optimale Losung findet, moglicherweise schneller
l6sen (abhingig von der gewéhlten Implementierung und den damit hinzukom-
menden Konstanten). Nachfolgend soll ein Algorithmus vorgestellt werden, der
die Laufzeit von O(nc) noch unterbietet.

Neben den zuvor vorgestellten Heuristiken soll noch ein Algorithmus ge-
testet werden, der das Problem optimal 16st. Auch hier gibt es eine grofse Aus-
wahl unterschiedlichster algorithmischer Ansétze mit verschiedenen Stirken und
Schwachen. Im Folgenden soll der Algorithmus COMBO kurz betrachtet werden.
Dieser wurde 1999 von Martello, Pisinger und Toth vorgestellt [34] und schnitt in
einem von Pisinger im Jahr 2005 veroffentlichten experimentellen Vergleichen
zwischen fiinf weit verbreiteten exakten Algorithmen fiir KP deutlich besser
ab, als die anderen Testkandidaten. Lediglich der etwas simplere MINKNAP Al-
gorithmus konnte bei einigen wenigen Probleminstanzen mit den von COMBO
erzielten Ergebnissen mithalten [49]. Wie der Name bereits andeutet, handelt
es sich bei COMBO um eine Kombination aus mehreren Techniken, die je nach
Art des Problems eingesetzt werden sollen. Seine Basis bildet MINKNAP, eben-
falls ein Algorithmus, der optimale Losungen fiir KP liefert und der das Prinzip
der dynamischen Programmierung ([5]) verwendet. Dabei nutzt er aus, dass
oftmals nur eine kleine Menge aller Variablen fiir die Optimalitit der Losung
entscheidend ist (Gegensténde mit einem sehr gutem Verhéltnis zwischen Pro-
fit und Gewicht sind sehr wahrscheinlich in der optimalen Losung, umgekehrt
ist es unwahrscheinlich, dass ein sehr schwerer Gegenstand mit wenig Profit
gepackt wird) [3]. Hieraus ergibt sich, dass ein optimaler Algorithmus in der
Theorie nur den sogenannten Kern des Problems betrachten muss. Nehmen wir
an, dass alle Gegenstidnde absteigend nach ihrem relativem Profit sortiert sind
o> > . > £ soist der Kern als das Intervall [a, b] definiert, mit

a = min{jlzj = 0}, b= maxr{jlzj =1}

Um den Kern genau zu bestimmen, muss also die optimale Losung bekannt
sein. Dies ist in praktischen Anwendungen aus offensichtlichen Griinden nicht
der Fall, daher verwendet MINKNAP einen geschétzten Kern, der bei Bedarf
um weitere Eintrige ergénzt wird. Selbst fiir unsortierte Eingaben l&sst sich
ein solcher Kern in O(n) berechnen [36]. Aufbauend auf diesen Ansatz ent-
wickelte Pisinger einen modifizierten Quicksort-Algorithmus (Quicksort: [24])
zum Finden des Kerns [45]. Auf den so gefundenen Kern wird nun mit Metho-
den der dynamischen Programmierung eine teilweise optimale Losung errech-
net. Durch Abschétzung einer oberen Grenze kann dann entschieden werden,
ob eine Variable auferhalb des Kerns das Potential hat, die bisher berechne-
te Losung zu verbessern. Durch diese Techniken gelingt es MINKNAP in vielen
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Fillen die Anzahl der betrachteten Zustinde zu begrenzen und damit die Lauf-
zeit und den bendtigten Speicher klein zu halten. Trotzdem gilt natiirlich die
NP-Hérte von KP unverdndert, so dass auch MINKNAP nicht besser als eine
pseudo-polynomiale Worst-Case Laufzeit sein kann. Insgesamt gelingt es die
Laufzeit auf O(n + min{2!=5"1 ¢(t — s +1)}) zu beschrinken. Hierbei bezeich-
net s den Index des ersten Elementes des geschitzten Kerns, ¢ den Index des
letzten Elementes (Fiir umfassendere Informationen siehe [47]).

CoMBO nutzt MINKNAP zur Losung des Problems, fiigt aber einige weite-
re Verbesserungs-Schritte fiir besonders schwer zu losende Probleme hinzu. Die
Schwierigkeit eines Problems wird anhand der im Laufe des MINKNAP Algo-
rithmus benétigten Zustéinde ermittelt. Uberschreiten diese zuvor experimen-
tell ermittelte Grenzwerte My, < My < M3, so wird versucht, mit rechentech-
nisch immer kostspieligeren Methoden das Problem zu reduzieren. Dabei wird
angenommen, dass sich diese aufwandigen Operationen lohnen, wenn das Aus-
gangsproblem schwer genug ist. Gleichzeitig konnen dabei engere Grenzwerte fiir
MINKNAP ermittelt werden, anhand derer entschieden werden kann, fiir welche
Variablen sich die Betrachtung lohnt. Fiir eine komplette Aufzihlung aller von
ComBO verwendeten Methoden und detailliertere Informationen siehe Martello,
Pisinger und Toth [34].

4.3 Modellierung als Multi-Knapsack

Analog zur Modellierung als Reihe von Rucksack-Problemen l&sst sich das per-
sonaliserbare Radio mit Moderationen auch als ein Multi-Knapsack-Problem
auffassen, indem eine Reihe von Musikblocken gemeinsam bearbeitet wird. Wie
zuvor, wird auch hier der relative Score als Gewicht verwendet.

4.3.1 Bewertung

Die Bewertung als MKP betrachtet eine Reihe von Musikblocken gemeinsam.
Fiir jeden Titel wird dabei der am besten passende Block gefunden. Dies verrin-
gert die Wahrscheinlichkeit, dass alle Lieblingstitel in den zuerst bearbeiteten
Blocken verbleiben. Allerdings héngt dies stark von der Vorgehensweise des
Algorithmus ab, die Verwendung von MKP garantiert keine gleichméfige Ver-
teilung der Musiktitel, sondern lediglich eine Optimierung des Gesamtscores fiir
alle betrachteten Musikblocke.

4.3.2 Algorithmen

Auch fiir Multi-Knapsack gibt es zahlreiche Losungsansitze. Martello und Toth
[33] haben eine Reihe von unterschiedlichen Algorithmen zum Finden und Ver-
bessern von Losungen fiir MKP vorgestellt. Viele der vorgestellten Algorithmen
lassen sich untereinander kombinieren, womit unterschiedliche Laufzeiten und
Ergebnis-Qualitéten erreicht werden. Da fiir die betrachtete Radioanwendung
nicht nur eine Maximierung des Profits erwiinscht ist, sondern auch andere Kri-
terien in die Bewertung einfliefen sollen (siehe Kapitel 4.5), bietet sich dieser
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K = Liste mit Rucksackkapazititen
G = Liste von Gegensténden # Tuppel (gewicht, wert)
R = Riickgabe—Liste

sortiere K aufsteigend
sortiere G nach (wert/gewicht)

for i in 0,...,lange(K)—1:
R[i] = Greedy (K[i], G)
G =G - r[i]

return R

Code 1: Pseudocode fiir Algorithmus MK1

y,modulare Ansatz sehr gut an, um die Auswirkung einzelner Algorithmusteile
zu ergriinden. Daher werden hier diese Algorithmen implementiert und getestet,
obwohl inzwischen neuere und effizientere Heuristiken bekannt sind (Beispiels-
weise: [10] oder [28]).

Martello und Toth unterteilen die vorgestellten Algorithmen in zwei Grup-
pen. Algorithmen zum Finden einer ersten zulissigen Losung (MK1, MK2 und
Mxk3) und Algorithmen zur Verbesserung der ersten Losung (I1, 12). Alle fiinf
sollen im Folgenden kurz beschrieben werden. Im Weiteren gehen wir davon
aus, dass die einzelnen Rucksdcke nach steigenden Kapazitdten geordnet sind:
c1 < co <... < ¢py. Die verfiigharen Gegenstéinde werden absteigend nach ih-
rem relativen Profit 5—1 geordnet. Der Rechenaufwand fiir die Sortierung der
Gegensténde und Rucksicke ist also noch zuséitzlich zu den angegebenen Lauf-
zeitabschitzungen notwendig.

Zum Finden einer Initiallosung verwendet MK1, beginnend vom kleinsten
Rucksack, eine GREEDY-Heuristik, wie sie in Kapitel 4.2.2 beschrieben ist. Da-
bei werden nach jedem gefiillten Rucksack die verpackten Gegenstinde aus der
Menge der verfiigbaren entfernt, so dass jeder nur einmal verwendet werden
kann.

MK?2 fiigt die Elemente direkt in die Rucksécke ein. Sofern der Platz es er-
laubt, wird das erste Element in den erste Rucksack, das zweite Element in den
zweiten usw. gepackt. Ist der letzte Rucksack erreicht, so beginnt der Algorith-
mus wieder beim Ersten. Passt ein Element nicht in einen Rucksack, so wird
dieser iibersprungen und MK2 versucht es im néichsten unterzubringen. Reicht
die Kapazitit von keinem der Rucksécke so wird dieses Element verworfen. Im
schlimmsten Fall muss also bei MK1 und MK2 jedes der n Elemente m mal
betrachtet werden, womit sich eine Worst-Case Laufzeit von O(nm) ergibt.

MK3 benutzt wiederum GREEDY, um die Rucksicke zu fiillen. Im Gegen-
satz zu MK1 ist es nun aber im ersten Schritt erlaubt, dass ein Gegenstand
in mehr als einen Rucksack gepackt wird. In einem zweiten Durchlauf werden
noch einmal alle Gegenstidnde j = 1,...,n betrachtet und solche, die sich in
mehr als einem Rucksack befinden, ermittelt. Sei j’ ein solcher Gegenstand,
A = {i| Rucksack i enthalt j'} die Menge der Rucksicke, in denen j' enthalten
ist und ¢; die aktuelle Restkapazitat fiir Rucksack i. Fiir jedes i € A wird erneut
ein GREEDY mit einer neuen Kapazititsgrenze w; + ¢; und den Gegenstinden
j" +1,...,n durchgefiilhrt und der aus der gefundenen Loésung resultierende
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K = Liste mit Rucksackkapazititen
G = Liste von Gegenstéanden # Tuppel (gewicht, wert)
R = Riickgabe—Tiste

sortiere G nach (wert/gewicht)

for i in 0 ., ldnge (G) —1:

start j
reset = 0
while j I= start or resct == 0: # reset wird 1 gesetzt,
# wenn j den letzten Rucksack
# erreicht hat und wieder
# bei 1 anfidngt
i=d+1
if j >= lange (K): # Letzter Rucksack erreicht,
i=o0 # beginne von Vorne
reset = 1

if G[i]["gewicht"] < K[j]
R[j].append(G[i])
K[i] = K[j] — G[i]["gewicht"]
break

return R

Code 2: Pseudocode fiir Algorithmus MK2

i= Liste mit Rucksackkapazititen
Liste von Gegenstinden # Tuppel (gewicht, wert)
i= Riickgabe—Liste

TQR

sortiere G nach (wert/gewicht)

for i in 0,...,ldnge(K)—1:
R[i] := Greedy(K[i], G)
K[i] := K[i] — Summe aller Gewichte in R[i]
for i in 0,...,ldnge(G)—1:
A := Liste von Rucksicken, in denen G[i] enthalten ist
min["wert"] = +inf

if linge(A) > 1:
for a in A:
# Fihre Greedy mit allen Gegenstinden an
Position > i+1 durch

tmp[a] := Greedy(K[a] + G[i]["gewicht"], G[i+1:lange(G)])
if summe aller Werte in tmp[a] < min["wert"]:

min["wert"] := summe aller Werte in tmp[a]

min["id"] := a

setze R[a] = (R[a] — G[i]) + tmp[a] fir alle a in (A — min["id"])

return R

Code 3: Pseudocode fiir Algorithmus MK3
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Profit errechnet. Der Rucksack, der durch das Entfernen von j' den groften
Profit-Verlust hétte, bleibt unberiihrt, aus allen anderen wird j’ entfernt und
stattdessen die neu ermittelte Fiillung verwendet. Dadurch, dass GREEDY je-
weils nur Gegenstande j'+1,. .., n beriicksichtigt, ist sichergestellt, dass alle neu
gepackten Gegenstinde im weiteren Verlauf noch untersucht und eventuell vor-
handene Mehrfachnutzungen aufgelost werden. Am Ende ist jeder Gegenstand
nur einmal in den Rucksicken enthalten. Im schlimmsten Fall muss allerdings
pro Gegenstand m mal GREEDY ausgefiihrt werden, wodurch sich eine Worst-
Case-Laufzeit von O(nm?) ergibt.

Zum Verbessern einer gefundenen giiltigen Losung schlagen Martello und
Toth zwei Algorithmen vor. I1 betrachtet alle Paare von Gegenstiénden, die
in unterschiedliche Rucksécke sortiert wurden und priift, ob ein Austauschen
dieser beiden Gegenstiande genug Platz schaffen wiirde, um einen bisher noch
nicht untergebrachten Gegenstand noch zu verpacken. Die theoretische Worst-
Case-Laufzeit von I1 ist O(n?).

12 priift fir jeden Gegenstand, der derzeit in den Rucksicken ist, ob sich
durch dessen Entfernen und ein Durchfiihren von GREEDY auf den bisher nicht
genutzten Gegensténden der Gesamtprofit erhohen liefe. Falls ja, wird der Ge-
genstand entfernt und die von GREEDY gefundenen hinzugefiigt. Sind alle Ge-
genstinde iiberpriift und wurde ein Austausch vorgenommen, beginnt der Pro-
zess mit der neuen Rucksackbelegung von vorne, bis eine vorher festgelegte
Anzahl an Tterationen erreicht wurde oder kein Austausch mehr vorgenommen
werden kann. Martello und Toth schlagen vor, insgesamt maximal n komplette
Schleifendurchliiufe zu tétigen, so dass sich eine Laufzeitkomplexitiit von O(n?)
ergibt. Experimente haben gezeigt, dass sich die besten Ergebnisse erreichen
lassen, wenn zuerst I1 und danach 12 angewendet wird. Fiir genauere Beschrei-
bungen der Algorithmen und experimentelle Ergebnisse zur Laufzeit und Er-
gebnisqualitét sieche Martello und Toth [33].

Um MKP exakt zu l6sen wird der Algorithmus MULKNAP verwendet, der
von David Pisinger vorgestellt wurde [48]. Er basiert in Teilen auf MTM von Sil-
vano Martello und Paolo Toth [35], hat sich aber in Experimenten von Pisinger
als effizienter erwiesen ([48], [29]). Er nutzt eine Kombination aus Branch-and-
Bound-Techniken und dynamischer Programmierung [31]. MULKNAP bedient
sich dabei zweier zentraler Techniken um die Anzahl der nétigen Schritte zu
reduzieren. Zuerst wird fiir die einzelnen Rucksécke mit Kapazititen cy,..., ¢y
jeweils ein Subset-Sum-Problem gel6st und damit getestet, welche Kapazitét

ey, ..., c, mit den zur Verfiigung stehenden Gegenstéinden iiberhaupt maximal

rm
ausgefiillt werden kann (Anm.: fiir das Losen der SSP wird der Algorithmus DE-
coMP verwendet, welcher in 4.4.2 n&her betrachtet wird). Offensichtlich kann
keine Losung fiir MKP in einen Rucksack ¢ Gegenstéinde mit einem grofseren
Gesamtgewicht als ¢} packen, da ansonsten diese Gegenstandskombination auch
eine bessere Losung fiir SSP wire. Es kann also fiir weitere Schritte mit den
reduzierten Kapazititen gearbeitet werden. Um eine obere Grenze zu ermitteln
wird mit den neuen Kapazitdten nun ein vereinfachtes Problem gel6st. Hier-
zu wird statt mehrerer Rucksécke nur ein Rucksack mit der Gesamtkapazitit

c =", c; betrachtet. Es sei 2’ die Losung fiir dieses vereinfachte Problem. Ist
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sie besser als bisher gefundene Losungen, so wird versucht, durch Losen von SSP
die in 2’ gefundenen Gegenstinde auf die m Rucksicke zu verteilen. Eventuell
frei bleibende Kapazitéten werden mit einer Greedy-Heuristik aufgefiillt. Ist die
so gefundene Losung immer noch besser als die bisher bekannten, so wird x’ als
neue beste Losung gemerkt. In einem letzten Schritt werden die betrachteten
Variablen reduziert und der Algorithmus rekursiv aufgerufen. Es sei noch ein-
mal darauf hingewiesen, dass es sich hierbei nur um eine grobe Beschreibung
der verwendeten Techniken handelt. Fiir eine ausfiihrliche Betrachtung siehe
Pisinger [48].

4.4 Modellierung als Subset-Sum
4.4.1 Bewertung

Da es fiir ein angenehm zu horendes Radioprogramm von grofer Wichtigkeit ist,
dass die einzelnen Musikblécke moglichst wenig Fehlbetrag aufweisen, soll hier
auch untersucht werden, in wie weit sich das Berechnen der Blécke als SSP be-
trachten lisst. Da keine Score-Informationen in den SSP-Algorithmen benutzt
werden, steht zu erwarten, dass sich fiir den User eine insgesamt weniger pas-
sende Musikauswahl ergibt. Allerdings ist ein SSP-Algorithmus, im Gegensatz
zu den zuvor vorgestellten Algorithmen, auch nicht dem konkurrierende Ziel
einen hohen Gesamtscore erreichen zu miissen ausgesetzt, das sich moglicher-
weise nur mit einem groferen Fehlbetrag in der Kapazitdtsausnutzung erreichen
lasst. Daher kann man erwarten, dass SSP die fehlende Genauigkeit beim Tref-
fen des User-Geschmacks durch eine besser ausgefiillte Musikzusammenstellung
ausgleicht.

4.4.2 Algorithmen

Da KP eine Verallgemeinerung von SSP darstellt ist offensichtlich, dass auch
die Algorithmen fiir KP in der Lage sind SSP zu 16sen. Allerdings verfiigen bei
SSP alle Gegenstinde iiber die gleiche Effizienz, welche von allen hier vorge-
stellten KP-Algorithmen als Sortier-Kriterium verwendet wird, um die Auswahl
der erfolgversprechenden Gegenstinde einzugrenzen. Diese Moglichkeit der Pro-
blemreduktion ist fiir SSP nicht gegeben.

SSP ist also ein Sonderfall, der vielen allgemeinen KP-Algorithmen die Ar-
beit erschwert, daher ist es angebracht auch noch einige spezialisierte SSP-
Algorithmen zu testen. Auch fiir SSP existiert eine grofe Auswahl an Heuris-
tiken mit unterschiedlichen Stérken (bekannte Heuristiken wurden unter an-
derem vorgeschlagen von Ibarra und Kim [26] Martello und Toth [36] oder
Ghosh und Chakravarti [19]). Im Folgenden soll der approximative Algorithmus
RGLI [50] betrachtet und auf seine Tauglichkeit fiir die untersuchte Radioanwen-
dung getestet werden. RGLI verfolgt einen randomisierten Ansatz mit Laufzeit-
Komplexitiit O(nlogn). Wie gewohnt soll nun eine kurze Ubersicht iiber das
Vorgehen des Algorithmus gegeben werden. Fiir detaillierte Beschreibungen sei
auf den Original-Artikel des Autors verwiesen, Details zur Implementierung fin-
den sich in Kapitel 7.
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RGLI arbeitet in zwei Phasen. Zuerst wird eine zuféllige Losung generiert.
Hierzu wird aus allen verfiigbaren Gegenstanden zufillig einer gezogen und ge-
testet, ob dieser in die Losung aufgenommen werden kann, ohne die verfiighare
Restkapazitét zu iibersteigen. Falls ja, so wird er in die Losung eingefiigt, falls
nein, so wird er verworfen und in diesem Schritt nicht weiter betrachtet (,,Zie-
hen ohne zuriicklegen®). Dies wird solange fortgesetzt, bis kein Gegenstand mehr
verfiigbar ist. Somit ist eine giiltige und mazimale Losung erreicht, das heifit,
sie iiberschreitet nicht die Kapazitdtsgrenze und es ist nicht moglich einen wei-
teren Gegenstand hinzuzufiigen, ohne vorher einen anderen zu entfernen. In der
zweiten Phase wird versucht die Losung zu verbessern. Dazu wird fiir jeden
Gegenstand j {iberpriift, ob sich der Profit erhShen lassen wiirde, wenn j aus
der Losung entfernt und stattdessen ein derzeit nicht in der Losung enthalte-
ner Gegenstand eingefiigt werden wiirde. Finden sich fiir j mehrere mégliche
Ersetzungskandidaten, so wird der mit dem grofiten Gewicht gewéhlt.

Die Phasen 1 und 2 werden fiir eine konstante Anzahl & Durchldufe wieder-
holt und dabei die beste gefundene Losung gemerkt. Experimentelle Ergebnisse
des Autors zeigen, dass ~ 50 eine geeignete Grofe fiir £ ist, die im Mittel gute
Losungen produziert.

Wie auch schon bei Knapsack und Multi-Knapsack soll auch fiir Subset-
Sum ein exakter Algorithmus getestet werden. Dieser wurde von Pisinger [48]
als Teil des MULKNAP Algorithmus vorgestellt und verfiigt iber eine Laufzeit
von O(min{nc, nv, 2°+2"}). Dabei ist b das sogenannte Break-Item, also der
Gegenstand, mit dem die verfiigbare Kapazitéit zum ersten mal verletzt wird
b=min{j : > I_jw; >c}, wr < wy < ... < w, und v ist das Restgewicht,
definiert durch v = 22‘;1 w;—w < cmitw’ = Z;’;} w;. Dieser Algorithmus hat
in der urspriinglichen Publikation vom Autor keinen Namen bekommen, wurde
aber in spéteren Veroffentlichungen erneut aufgegriffen und dort als DECoMP-
Algorithmus bezeichnet [29]. Wie auch bei den vorigen Algorithmen soll an
dieser Stelle nur eine grobe Ubersicht iiber die Funktionsweise gegeben werden.
Fiir eine detaillierte Betrachtung und Laufzeitanalyse sei auf die urspriingliche
Beschreibung in [48] verwiesen. DECOMP nutzt das Prinzip der dynamischen
Programmierung und besteht aus zwei rekursiv darstellbaren Funktionen, die
ausgehend vom Break-Item, die betrachteten Gegenstinde schrittweise in beide
Richtungen erweitern:

t
mazimiere fi(¢) = ij:cj
j=b

t
mat g wir; < C
j=b

$j€{0,1},j:b,...,t
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s—1 b—1
mazximiere gs(¢) = g w; + g w;x;
=1 j=s

s—1 b—1
mit » w;+ Y wiz; <&
j=1 j=s
Z; 6{0,1},j=$,...,b—1

Diese beiden Funktionen lassen sich rekursiv darstellen als

f(&)_ ftfl(é) f’u’l“é:(),...,’wt—l
' max{fi—1(¢), fi—1(¢ —w;) +wy  fiiré =wy,...,c
@ gs+1(€) firc=c—ws+1,...,c
s\C) =
% max{gs+1(¢), gs+1(¢ —ws) +ws  fiiré=0,...,c— ws

Ausgangswerte sind

fo—1(6) = Ofurc=0,...,c
. 0 furc=0,...,c,c#w
gp(6) = y e
w' furéc=w
b—1
mitw' = ij
j=1

DECOMP beginnt also mit einer Initiallésung, die aus allen Gegenstinden bis
zum Break-Item besteht, f; fiigt der Menge der betrachteten Gegenstinde einen
bisher noch nicht beriicksichtigten hinzu, g entfernt einen aus den bisher festge-
haltenen Gegensténden in der Initiallosung. Der Algorithmus startet mit (s, ¢) =
(b,b—1) und erniedrigt dann s und erhéht ¢ schrittweise. Die beiden Teile werden
nach jedem Schritt vereinigt und der Wert der Losung ermittelt. Ein Ergebnis ist
erreicht, wenn die erzielte Losung den Wert ¢ hat - also die Kapazitat komplett
genutzt wurde - oder (s,t) = (1,n) erreicht ist.

4.5 Qualitits-Mafsstab

Die Ergebnisse aller vorgestellten Algorithmen sollen anhand von vier Kriterien
bewertet werden:

e Scorewert - welchen Scorewert erreichte der Algorithmus im Durchschnitt,
d.h. wie gut trifft die vom Algorithmus erstellte Musikauswahl den Ge-
schmack des Nutzers?

e Summe von Fehlzeiten - wie gut gelingt es dem Algorithmus die vorgegebe-
nen Musikblocke auszufiillen? Wieviele Sekunden bleiben im Durchschnitt
unausgefiillt?
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e Maximale Fehlzeit - wie lang ist die maximale unausgefiillte Zeitspanne in
einem Musikblock?

e Verteilung der Fehlzeiten - wie gleichméfig sind Fehlzeiten iiber die ein-
zelnen Musikblocke verteilt? Als Mafzahl hierfiir wird der Variationskoef-
fizient der einzelnen Fehlzeiten berechnet.
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5 Clustering

Auch mit der Verwendung von Heuristiken ist die Berechnung von personali-
sierten Radioprogrammen aufwindig. Es wére also wiinschenswert, wenn eine
solche Berechnung nicht fiir jeden Nutzer einzeln, sondern moglichst fiir eine
Gruppe von Nutzern gemeinsam erfolgen kénnte. Dies bedeutet natiirlich, dass
alle Nutzer einer Gruppe das selbe Radioprogramm zugespielt bekommen wiir-
den. Um das Gefiihl eines personalisierbaren Radios, auf das der Horer direkten
Einfluss hat, zu erhalten, sollte eine solche gemeinsam berechnete Gruppe eine
moglichst grofe Ubereinstimmung im Musikgeschmack aufweisen. Die Vermu-
tung, dass es solche Gruppen gibt, stiitzt sich auf die Tatsache, dass sich auch
fiir das bisherige, klassische Radio genug Horer finden, deren Musikgeschmack
so gut getroffen wird, dass sie das Programm dauerhaft héren. Auch die Exis-
tenz des sogenannten ,Mainstreams“?® und die Tatsache, dass in Diskotheken,
Musik- und Nachtclubs grofte Gruppen von Menschen die selbe Musik gemein-
sam geniefien konnen, deutet darauf hin, dass sich fiir bestimmte Gruppen ein
gemeinsamer Geschmack finden ldsst. Ob dies wirklich so ist, soll anhand der
vorliegenden last.fm-Daten iiberpriift werden. In ihnen soll mit verschiedenen
Methoden nach Gruppen von Usern gesucht werden, die eine hohe Ubereinstim-
mung der gehorten Titel haben. Existieren solchen Gruppen, so konnte fiir sie
mit einer einmaligen Berechnung das Musikprogramm gestaltet werden und da-
bei trotzdem fiir die einzelnen Nutzer das Gefiihl erhalten bleiben, das gehorte
Programm wiirde exklusiv auf ihren personlichen Geschmack zugeschnitten.

Selbst wenn sich keine Gruppen von solch hoher Qualitit finden, dass ein
Programm dauerhaft fiir eine ganze Gruppe berechnet werden kann, so kann die
Suche doch hilfreich sein. So kénnten fiir Usercluster berechnete Programme als
Uberbriickungs-Losungen bereitgehalten werden, um in Zeiten mit hoher Last
bereits bekannten Nutzern zuerst das Programm ,ihres Clusters® zu zuspielen,
bis das System das personliche Programm berechnet hat. Auf diese Weise lassen
sich Wartezeiten vermeiden, die ansonsten moglicherweise zu Frustration bei
Benutzern fithren kénnten.

5.1 Verfahren
5.1.1 SLR

SLR [58] ist ein Algorithmus, der urspriinglich fiir Handels-Transaktionsanalysen
vorgeschlagen wurde. Aus einer Reihe von Transaktionen, zum Beispiel den von
Kunden getatigten Einkdufen, soll ermittelt werden, welche Produkte hiufig zu-
sammen gekauft werden. Ahnliche Einkiiufe sollen dazu zu Clustern zusammen
gefasst werden. Bei einer solchen Market-Basket Analyse ergeben sich besondere
Herausforderungen, die auch fiir das Clustering von Usern anhand ihrer bevor-
zugten Musik zutreffen. So steht {iblicherweise eine sehr grofie Auswahl von
Produkten zur Verfiigung, von denen ein Kunde nur eine sehr kleine Teilmenge
erwirbt. ,Market- Basket Analyse ist also ein Clustering-Problem mit sehr hoher

20in diesem Fall: Musik, die den Geschmack der Masse trifft
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Dimensionalitét, kleinen Subsets und vielen Ausreiffern in der Datenbasis“ [55].
Diese Situation trifft auch auf das hier betrachtete Radioproblem zu - es liegt
eine sehr grofse Anzahl von Titeln, Kiinstlern oder Tags vor, aus denen jeder
User nur eine kleine Teilmenge nutzt. Es liegt also nahe, ein Market-Basket Ver-
fahren zu testen, auch wenn diese Verfahren iiblicherweise keine Gewichtung der
einzelnen Produkte erlauben.

SLR (,,Small/Large-Ratio“) ist die Verfeinerung eines Ansatzes von Ke Wang,
Chu Xu und Bing Liu [56]. Deren Algorithmus ordnet die Transaktionen ein-
zelnen Clustern zu und unterteilt dann alle Gegenstidnde in einem Cluster in
groff und klein. Als grof8 werden dabei alle Gegenstinde gezihlt, die in einem
zuvor festgelegten Anteil 5 oder mehr der Transaktionen dieses Clusters enthal-
ten sind. Alle anderen bezeichnen Wang et al. als klein. Sei G; die Menge aller
grofien Gegenstinde in Cluster i, K; analog die Menge aller kleinen und n die
Anzahl der Cluster. So berechnen sich die Kosten anhand der Anzahl der als
klein markierten Gegenstinde innerhalb der Cluster und der Streuung der als
groff markierten Gegensténde:

n
wntra = U K;
i=1
n n
inter = Z |G| — U G;
i=1 i=1

intra steigt also, wenn eine grofie Anzahl von unterschiedlichen Gegenstanden
klein ist, inter steigt, wenn der selbe Gegenstand in unterschiedlichen Clustern
grof$ ist. Die Gesamtkosten ergeben sich als

kosten = w - intra + inter

Mit dem Parameter w lésst sich eine Gewichtung vornehmen, um intra oder inter
starker einfliefen zu lassen. Der Algorithmus von Wang et al. berechnet fiir jede
Transaktion die Kosten, die sich ergeben wiirden, wenn diese in einen Cluster
eingefiigt werden wiirde und entscheidet sich dann fiir den Cluster, bei dem die
geringsten Kosten anfallen. Hierbei wird auch gepriift, ob die billigste Variante
das Anlegen und Einfiigen in einen neuen Cluster ist. In einer zweiten Phase
wird versucht die gefundene Losung durch Austausch zwischen den Clustern zu
verbessern.

SLR erweitert dieses Konzept durch das Einfiigen von mittleren Gegenstin-
den, welche weder grof§ noch klein sind. Hierzu ist eine zweite Grenze o : o < 8
notig. Gegenstinde gelten nun als klein, wenn ihr Anteil an allen Transaktio-
nen des Clusters weniger als « betrigt. Auch die Refinement-Phase (also das
Verbessern der gefunden Losung) wurde fiir SRL gedndert. Statt einer neuen
Kostenberechnung fiir alle Cluster und Transaktionen und anschlieffenden Um-
sortierung wird in SRL eine zweite Grofe, die Small-Large-Ratio verwenden. Sei
K;(t) bzw. G;(t) die Menge der kleinen bzw. grofien Gegenstinde in Cluster i,

34



die in Transaktion ¢ vorkommen:

K]
i) = @)

, 12 Cluster der t enthalt

Alle Transaktionen deren Small-Large-Ratio kleiner als ein Grenzwert -y ist wer-
den aus ihren Clustern entfernt; leere Cluster werden geloscht. Die entfern-
ten Transaktionen werden nun in den Cluster eingefiigt, fiir den sich die beste
Small /Large-Ratio ergeben wiirde, sofern diese iiber dem Grenzwert v liegt.
Wurden alle Transaktionen betrachtet, wird die Refinement-Phase wiederholt,
bis keine Transaktionen mehr verschoben werden kénnen. Moglicherweise blei-
ben dabei Transaktionen {ibrig, die in keinem Cluster untergebracht werden
konnten. Diese sind als Ausreifser zu betrachten.
Als besondere Eigenschaften von SLR gilt es zu vermerken:

e Die Anzahl der Cluster muss nicht vorgegeben werden, sondern wird von
SLR anhand der Daten ermittelt

e SLR sortiert Ausreifler eigenstandig aus

e SLR kann keine Gewichtung einzelner Gegenstinde beriicksichtigen

5.1.2 CLARANS

CLARANS (Clustering Large Applications based on RANdomized Search) [43]
ist eine von Raymond T. Ng und Jiawei Han vorgeschlagene Verbesserung der
Cluster-Algorithmen PAM (Partitioning around medoids) [27] und CLARA (Clus-
tering LARge Applications) [27]. Alle drei nutzen das Konzept der Medoids, also
einzelne zentrale Elemente um die ein Cluster gebildet wird. In einem ersten
Schritt werden k verschiedene Medoids beliebig gewihlt. Jeder Medoid repré-
sentiert einen Cluster, die restlichen Elemente werden jeweils dem Cluster zu-
geordnet, zu dessen Medoid die Distanz am geringsten ist. Diese Initiallésung
wird in einem zweiten Schritt verbessert, indem ein Medoid ausgew&hlt und zu
einem normalen Element degradiert wird. Ein anderes Element wird darauf-
hin als neuer Medoid ernannt. Uber eine Kostenfunktion wird getestet, ob die
nun gefundene Losung besser ist als die vorherige. Als Kosten fiir den Tausch
wird die Anderung der Summe der Distanz zum jeweiligen Medoid iiber alle
Elemente angesehen. Sei E die Menge aller Elemente, M C E die Menge aller
Medoids, e; € E/M ein Cluster-Element, d(e;,e;) die Distanz zwischen zwei
Elementen, mop1,; € M ein Medoid mit min,enrd(e;, m) vor dem Tausch und
Mopt2,i € M ein Medoid mit min.,eard(e;, m) nach dem Tausch, so berechnen
sich die Tauschkosten als:

cost = Z d(e;,my2) — d(e;, mi1)

EiEE/M

Ist cost < 0 so ist der Tausch von Vorteil, ist cost > 0 so wird der Tausch
verworfen. Entscheidend ist also, ob sich die Summe aller Distanzen zu ihrem
jeweiligen Medoid mit dem Tausch verringert hat oder nicht.
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Diese gemeinsame Ausgangsbasis teilen alle drei erwdhnten Algorithmen,
der Unterschied liegt in der Art und Weise, wie neue Medoid-Kombinationen
ausprobiert werden. PAM berechnet cost fiir alle moglichen Paare aus e; € E/M
und m; € M und fiihrt dann den Tausch zwischen dem Element und dem
Medoid aus, der die niedrigsten Kosten besitzt. Dies wird solange wiederholt, bis
kein Tausch mit negativen Kosten mehr gefunden werden kann. CLARA zieht zu
Beginn eine zufillige Stichprobe aus allen Elementen (die Autoren schlagen eine
Probengrofie von 20 + 2k vor) und berechnet mit Hilfe von PAM die passenden
Medoids. Die restlichen Elemente werden nun jeweils dem n#chsten Medoid
zugeteilt und ergeben so eine Losung. Dieser Vorgang wird mehrfach wiederholt
und die beste Losung schlieflich zuriick gegeben.

CLARANS hat sich in Experimenten als die effizienteste der drei Varianten
herausgestellt [43]. Er beginnt ebenfalls mit einer beliebigen Auswahl von k& Me-
doids. Aus diesen & Medoids wird einer zuféllig ausgewdhlt und die Kosten fiir
den Tausch mit einem zufilligen Cluster-Element berechnet. Dies wird solan-
ge wiederholt, bis ein Tauschpaar mit negativen Kosten gefunden wurde. Mit
diesem wird der Tausch durchgefiihrt und ausgehend von der neuen Losung
wieder randomisiert nach einem Tauschpaar gesucht. Sollten fiir eine Losung
in maxNeighbor zufilligen Ziigen kein Tauschpaar mit negativen Kosten ge-
funden werden, so wird die derzeitige Losung gemerkt und der Prozess beginnt
mit der Bestimmung von k£ neuen Medoids von vorne. Insgesamt werden so
numULocal verschiedene Losungen generiert, von denen die Losung mit den ins-
gesamt geringsten Distanzen zwischen allen Elementen und ihren Medoids als
finale Losung zuriick gegeben wird. Die beiden Parameter maxNeighbor und
numLocal miissen vom Benutzer je nach gewiinschter Laufzeit und Ergebnis-
qualitdt gewdhlt werden. Ebenso muss der Nutzer die Zahl der gewiinschten
Cluster k wihlen.

Als besondere Eigenschaften von CLARANS gilt es zu vermerken:

e CLARANS kann iiber die Distanzfunktion Gewichtung einzelner Titel be-
riicksichtigen

e Die Anzahl der Cluster muss zuvor festgelegt werden
e CLARANS kann keine Ausreifser aussortieren

e CLARANS arbeitet randomisiert, Ergebnisse sind schwer reproduzierbar

5.1.3 MAXDIST

Basierend auf den in 5.1.2 vorgestellten Medoid-Ansatz wird speziell fiir diese
Arbeit noch ein weiterer Ansatz entwickelt. Dieser einfache Algorithmus wird
im weiteren mit MAXDIST bezeichnet und basiert auf der Idee, statt der Anzahl
von Clustern k, einen maximalen Abstand (bzw. eine Mindestdhnlichkeit) zwi-
schen Medoid und Clusterelement vorzugeben. Ist ein Element zu weit von allen
anderen Medoids entfernt, so wird es selber zu einem neuen Medoid erklart.
Dieser Ansatz ist hilfreich, da fiir die hier betrachtete Radio-Anwendung eine
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© 000U W

Fiige erstes Element in "medoids" ein
for e in elemente:
for m in medoids:
berechne dist = d(e,m)
wenn dist < maxDist:
fiige e in clusterElemente ein
break # Brich Schleife ab und
# fahre mit ndchstem e aus
# elemente fort
# dist war fir alle medoids gréfier als maznDist
# e wird neuer Medoid
fiige e in medoids ein
for ¢ in clusterElemente:

berechne Medoid m_ min mit minimaler Distanz d(c,m)

fiige ¢ dem von m_min repridsentierten Cluster hinzu

Code 4: Pseudocode fiir Algorithmus MAXDIST

Mindest-Ubereinstimmung innerhalb eines Clusters bendtigt wird, um genug ge-
meinsame Titel zum Ausfiillen des Sendeplans zu erhalten. Zusétzlich ldsst sich
eine Mindest-Ahnlichkeit ohne vorherige Analyse der Daten leichter festlegen
als die notige Zahl der Cluster.

Aus diesen Uberlegungen ist MAXDIST entstanden, dessen Vorgehensweise
dem Pseudo-Code 4 entnommen werden kann.

Kurz zusammengefasst testet Maxdist zuerst, ob ein Element nah genug an
mindestens einem Medoid ist. Ist dies nicht der Fall, wird das Element selbst
zu einem Medoid ernannt. Liegt ein Element hingegen nahe genug an einem
Medoid, so wird es in eine Warteschlange eingefiigt. Nachdem alle Elemente auf
diese Weise bearbeitet wurden, werden die Elemente der Schlange jeweils dem
Medoid mit der geringsten Distanz zugeordnet.

Als besondere Eigenschaften von MAXDIST gilt es zu vermerken:

e MAXDIST kann iiber die Distanzfunktion die Gewichtung einzelner Titel
bertiicksichtigen

e MAXDIST garantiert eine Mindest-Ubereinstimmung zwischen einem Ele-
ment und seinem Medoid (es gilt zu beachten: zwischen zwei Elementen
des selben Clusters ist keine Ubereinstimmung sichergestellt)

e Die Anzahl der nétigen Cluster wird dynamisch bestimmt

e Ausreifler werden zuverlissig in jeweils eigene Cluster gepackt

5.2 Cluster-Kriterien

Neben unterschiedlichen Algorithmen entscheidet auch die Wahl des Cluster-
Kriteriums, also der Dateneigenschaft anhand der Cluster gebildet werden, {iber
die Ergebnisqualitdt. Daher soll auch untersucht werden, welche Eigenschaft der
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gesammelten Datensitze am besten geeignet ist Cluster zu bilden, fiir die Sen-
dungsabldufe gemeinsam berechnet werden kénnen. Im Folgenden werden 3 Kri-
terien betrachtet: Anzahl und Wertung gemeinsamer Titel zwischen zwei Usern,
Anzahl und Wertung gemeinsamer Kiinstler und Tags von gehorten Titeln.

5.2.1 Anzahl gemeinsamer Titel

Das erste untersuchte Cluster-Kriterium betrachtet den Anteil von Musikstiicken,
die zwei Nutzer gemeinsam in der Liste ihrer gehorten Titel haben. Fiir die
Distanz-Funktion wird die Anzahl der gemeinsamen Titel von der Zahl der Mu-
sikstiicke in der groferen der beiden Listen abgezogen. Dieser Wert wird zu-
sédtzlich normiert, indem er durch die Zahl der Musikstiicke in der groferen der
beiden Listen geteilt wird:

mam(\Tul| ’ |Tu2|) — |(TU1 \Tu2) U (Tuz \Tul)‘
max(|Ty, | ;| Tu,|)

distl (Ul, UQ) =

Dabei ist T, die Menge der Titel, die der Nutzer x gehort hat. Das Zusammen-
fassen von Nutzern, die viele Titel gemeinsam gehort haben, soll sicherstellen,
dass in Sendepldnen, die fiir einen solchen Cluster erzeugt werden, moglichst
wenig Titel enthalten sind, die einzelne Mitglieder des Clusters nicht kennen.
Allerdings beriicksichtigt dieses Kriterium nicht, dass Nutzer Titel unterschied-
lich gerne mdogen. So ist es denkbar, dass zwei Nutzer eine hohe Ahnlichkeit
bescheinigt bekommen, obwohl einer der beiden einen Titel ¢ als sein absolutes
Lieblingslied ansieht und es entsprechend oft hort, der andere hingegen das selbe
Stiick einmal gehort und es als fiir ihn unpassend verworfen hat.

5.2.2 Scoreunterschied der gemeinsamen Titel

Ahnlich wie das zuvor vorgestellte Cluster-Kriterium, basiert auch das Zwei-
te auf den gemeinsam gehorten Titeln der Nutzer. In diesem Fall wird aber
nicht nur die Existenz eines gemeinsamen Titels betrachtet, sondern auch die
unterschiedlichen Score-Werte, die einem Titel und Nutzer zugeordnet sind, be-
riicksichtigt. Die Distanzberechnung fiir CLARANS und MAXDIST erfolgt als

to(wu) = 3 1= ylsin = sl

€Ty, NTu,

max(|TU1| ) |Tu2|) — tQ(uhUQ)
max(|Tu, |5 [Tuy|)

mit T}, der Menge von Titeln des Nutzers x und s; ,,, dem Scorewert des Titels 7
fiir User x. Der Wert von o (u7, u2) kann damit zwischen 0 und max(|Ty, |, |Tu,|)
liegen. Fiir jeden Titel, den zwei Nutzer gemeinsam in der Menge ihrer Lieblings-
titel haben, wird der Unterschied der jeweiligen Score-Bewertungen ermittelt.
Da diese Unterschiede sehr kleine Zahlen ausmachen kénnen, hat es sich als
zweckmafig erwiesen, sie durch eine Wurzelfunktion hervorzuheben. Die Unter-
schiede werden fiir alle Titel aufsummiert. Damit der Distanzwert fiir Nutzer

diStQ (Ul, 'LLQ) =
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mit unterschiedlich grofen Titelbibliotheken vergleichbar bleibt und damit die
Anzahl der gemeinsamen Titel zu der Anzahl der nicht gemeinsamen Titel in Re-
lation gesetzt werden kann, wird to(u1, uz) in der zweiten Formel mit der Grofe
der Titelbibliothek auf einen Wert im Intervall [0, 1] normiert. Dabei entspricht
ein Wert von 0 zwei Nutzern mit identischer Titelbibliothek, eine Distanz von
1 bedeutet dass diese beiden Nutzer nichts gemeinsam haben.

Da SLR keine Gewichtung von Titeln unterstiitzt, sondern direkt auf den
Titel-Mengen arbeitet, gibt es fiir das Verhalten von SLR keinen Unterschied
zu 5.2.1.

5.2.3 Scoreunterschied gemeinsamer Interpreten

Die Clusterberechnung ldsst sich vereinfachen, indem nicht mehr einzelne Titel,
sondern die Interpreten betrachtet werden, da sich deutlich weniger Interpreten
als Titel in der Datenbank finden. Wie zuvor soll auch hier der Score-Unterschied
mit beriicksichtigt werden. Die Berechnung des Distanzwertes erfolgt, indem
zuerst die Summe der Score-Werte aller Titel eines Kiinstlers gebildet wird und
diese dann mit der Summe der Scorewerte des selben Kiinstlers fiir einen anderen
User verglichen wird:

t3(ur,uz) = Z 1- Z Siuy — Z Si,us

k€Au, NAL, 1€Tu, 1€T Ty K

mit A,, Menge der Kiinstler, die Nutzer = bisher gehort hat und T, ; der
Menge aller Titel von Kiinstler £ die Nutzer x in seiner Titelbibliothek hat. Wie
zuvor wird auch dieser Wert noch normiert:

max(|Tu1| ) |Tu2|) — t3(u17u2)
max(|Tu, |, |Tu,|)

distg (Ul, UQ) =

Der Scoreunterschied gemeinsamer Interpreten von zwei Nutzern ist ein weniger
strenges Cluster-Kriterium als der Scoreunterschied von gemeinsamen Titeln.
Voraussichtlich werden damit grofsere Cluster entstehen. Allerdings spielen ein-
zelne Interpreten nicht zwangsldufig immer die selbe Musikrichtung. Es ist also
denkbar, dass ein Nutzer einige Titel eines Kiinstlers sehr gerne mag und andere
des selben Kiinstlers ihm nicht gefallen. Diese Information geht beim Clustern
nach Interpreten moglicherweise verloren.

5.2.4 Bevorzugte Genres/Tags

last.fm bietet seinen Nutzern die Moglichkeit Kiinstler und Titel mit sogenann-
ten Tags zu versehen, also frei wihlbaren Schlagwdrtern. Die hiufigsten Begriffe
werden von last.fm dann in einer sogenannten Tag-Cloud angezeigt, in der Be-
griffe, abhiingig von der Haufigkeit mit der sie vergeben wurden, in unterschied-
lichen Grofsen und Farbtonen dargestellt werden. Die Roh-Daten fiir diese Tag-
Cloud lassen sich auch iiber die API von last.fm abrufen. Dort erhélt man eine

39



Liste mit den vergebenen Begriffen und dazu einen Score-Wert zwischen 0 und
100, der die relative Haufigkeit angibt. Da diese Tags besondere Charakteristi-
ken eines Kiinstlers oder Titels wiedergeben, lassen sich dariiber moglicherweise
auch Riickschliisse auf den Geschmack eines Nutzers ziehen. Es kdnnte also er-
folgversprechend sein, Nutzer anhand der Tags ihrer Titel zusammenzufassen.
Dazu werden fiir jeden Titel, den ein User gehort hat, die dazugehorigen Tags
ausgewertet und nach Tag- und Titelscore gewichtet:

w(u,g) = Z Si,u X Ti,g

€Ty,

ta(ug,uz) =1— Z [w(uy,g) — w(uz, g)]

geG

max(|Tul| ) |Tu2|) - t4(u17u2)
max(|Tu1| ) |TU2 D

Hierbei ist r; , der Score-Wert des Tags g fiir den Titel ¢ und G die Menge aller
Tags.

Eine Gefahr bei diesem Cluster-Kriterium besteht darin, dass zwar Nutzer
mit dhnlichem Musikgeschmack zusammengefasst werden, der fiir eine solche
Gruppe erzeugte Sendungsplan aber trotzdem viele Titel enth&lt, den einzelne
Nutzer nicht kennen.

di8t4 (ul, ’u,g) =
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6 Konzept

Aus den bisher vorgestellten Anforderungen und Mdoglichkeiten ldsst sich nun
ein Konzept fiir eine internetbasierte, personalisierbare Radiostation erstellen.

Eine Sendung wird von der Redaktion ohne feste Musiktitel geplant. Mit
Hilfe einer Datenbank von Lieblingstiteln der Hoérer kann das Programm dann
personalisiert werden, indem die passenden Musikstiicke fiir den Horer eingefiigt
werden. Eine noch weitergehende Personalisierung ist méglich, wenn der Nutzer
den Wort-Anteil des Programmes beeinflussen kann. Studien haben gezeigt, dass
sich der gewiinschte Anteil von Wortbeitragen in unterschiedlichen Hérergrup-
pen stark unterscheidet. Vor allem jiingere Nutzer erwarten von ihrem Radio-
programm viel Musik und wenig Wort, mit zunehmendem Alter verschieben sich
diese Erwartungen hin zu einem hoéheren Anteil an Berichten und Informatio-
nen ([41], [39]). Diesen unterschiedlichen Wiinschen lésst sich Rechnung tragen,
indem geplante Beitrége mit einer Gewichtung versehen werden. Jeder Nutzer
wahlt seine individuelle Wortstufe. Beim Erzeugen des personalisierten Sende-
plans kann das System dann alle Beitrige, deren Wichtigkeit geringer ist als die
Wortstufe des Nutzers, iibergehen und die dafiir reservierte Zeit den umliegen-
den Musikblécken zurechnen. Im XML-Formatentwurf fiir Sendungsschemata
(sieche 7.4.1) sind fiir diesen Zweck Gruppen-Tags vorgesehen, mit denen sich
zusammengehorige Elemente inhaltlich gruppieren lassen. Diese Gruppen, nicht
aber einzelne Elemente, konnen mit einem Wichtigkeits-Wert versehen werden.
Dies ist sinnvoll, da {iblicherweise mehr als ein Element in einem Wortbeitrag
zusammengehort - beispielsweise Anmoderation, die eigentliche Reportage und
Abmoderation. Mochte ein Nutzer die Reportage nicht horen, so miissen auch
die dazugehorigen Elemente ,Anmoderation und ,,Abmoderation* iibersprun-
gen werden.

Fiir die Realisierung eines solchen Programmes muss von der Planung der
Sendung bis zur eigentlichen Verbreitung {iber den Internetstream eine weit-
gehende Digitalisierung des Funkhauses vorgenommen worden und die verwen-
deten Systeme gut miteinander integriert sein. Auf dem Markt gibt es heute
bereits eine Reihe von Broadcast-Solutions, deren Ziel es ist, alle Arbeitsschrit-
te in einer Redaktion mit einem Programmpaket abzudecken®!. Die Funktionen
solcher Pakete kénnen von Schnittsoftware {iber die Einbindung von Nachrich-
tenagenturen, Planung von Sendungen, Verwaltung der Musikdatenbanken bis
hin zur komplett automatisierten Durchfiihrung von Sendungen reichen. Fiir die
Realisierung eines komplett personalisierten Radios miisste eine entsprechende
Software an mehreren Schliisselpositionen des Senders zum FEinsatz kommen
und derart erweitert sein, dass unterschiedliche Programme an die Horer ausge-
strahlt werden koénnen.

Um einen umfassenden Eindruck von dem geplanten Konzept zu erhalten,
sollen die Workflows der drei am stirksten beteiligten Nutzergruppen des Sys-
tems betrachtet werden: die fiir die Vorbereitung der Sendung zusténdige Redak-
tion, die fiir die Durchfiihrung zustindigen Moderatoren und die das Angebot

21 Beispielsweise die d’accord radio.suite oder DABiS800
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nutzenden Hérer.

Vor Beginn einer jeden Sendung muss diese von einem verantwortlichen Re-
dakteur geplant werden. Die zuvor von der Redaktion festgelegten Themen und
Inhalte der Sendung miissen iiber die Laufzeit der Sendung verteilt werden. Fiir
diese Aufgabe sollte ein Redaktionssystem zur Verfligung stehen, mit dem feste
Sendungselemente, die an alle Horer ausgestrahlt werden sollen, wie beispiels-
weise Moderationen oder Beitrige als Bausteine in der Sendestunde angeordnet
werden kénnen. Um den Horern die Moglichkeit zu geben, auch einen individu-
ellen Wortanteil festzulegen, miissen in diesem Schritt auch alle Bausteine mit
einer Wichtigkeit versehen werden. Eine Mdglichkeit mit Vorlagen zu arbeiten,
die die grobe Struktur einer Sendung vorgeben, konnte diese Arbeit zusétzlich
vereinfachen. Sind alle Elemente der Sendung untergebracht, kann das Redak-
tionssystem automatisch den Rest der Zeit mit Musikblocken fiillen und das
erstellte Sendungsschema in ein standardisiertes Format iibertragen. Zum Bei-
spiel in das fiir diese Arbeit konzipierte XML-Format (siche Kapitel 7.4.1). Fiir
die Ausstrahlung der Sendung wird das erstellte Schema eingelesen und fiir alle
zugeschalteten Nutzer mit Musik gefiillt.

Fiir den Moderator einer Sendung dndert sich wenig gegeniiber seiner bishe-
rigen Arbeit. Es kann davon ausgegangen werden, dass er in einem der, heute
weit verbreiteten, Selbstfahrerstudios arbeitet (falls nicht, so erfolgt die Betrach-
tung analog fiir den zusténdigen Techniker). Das heift, es gibt keinen Techniker,
der aus der Regie die Sendung abwickelt. Stattdessen verfiigt der Moderator di-
rekt im Studio iiber ein Mischpult und verschiedene Abspielgerate. Er ist fiir
das Starten von Titeln und Einpegeln der Musik selbst verantwortlich. In einem
digitalisierten Studio ist das Mischpult direkt mit einem Rechner verbunden
und steuert das darauf laufende Playout-System. So kann beispielsweise eine
Musikdatei direkt gestartet werden, sobald der zugehorige Kanal am Misch-
pult gedffnet wird. Im personalisierbaren Radio wird das Offnen eines Kanals
nicht ein bestimmtes Musikstiick starten, sondern stattdessen den Playoutrech-
ner anweisen die vorberechneten, individuellen Musikblocke fiir jeden Nutzer
abzuspielen. Selbstverstindlich kann ein Moderator eines solchen Senders nicht
mehr auf individuelle Titel eingehen, er kann aber, abgesehen davon, seinem
gewohnten Arbeitsablauf folgen. Auch das Zuspielen von Beitrigen, Jingles und
sonstigen Tonelementen, die an alle Nutzer gleichzeitig gesendet werden sollen,
konnten direkt iiber das Mischpult und den Senderechner gestartet erfolgen.

Fiir einen Nutzer sollten die Einstiegshiirden moglichst gering sein. Das heifit
auch ein Nutzer, der nicht bereit ist, sich genauer mit dem System zu beschif-
tigen, sollte mdglichst nach einigen wenigen Klicks bereits ein Programm zuge-
spielt bekommen. Bisherige Anbieter von personalisierten Musikstreams (siehe
Kapitel 3.2.2) 16sen dies, indem sie bereits nach der Eingabe eines Lieblingstitels
oder Lieblingskiinstlers beginnen Musik abzuspielen. Der Nutzer bekommt dann
wihrend dem laufenden Stream die Moglichkeit, die vom Dienst vorgeschlagen
Titel zu bewerten und damit die Auswahl des néichsten Titels zu beeinflussen.
Damit kann sich das Programm an den Geschmack anpassen, wihrend dem User
bereits Musik zugespielt wird. Fiir ein echtes personalisierbares Radio ist dies
nur bedingt moglich, da das Musikprogramm fiir eine gewisse Zeit vorberechnet
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wird und jede Anpassung eine neue Berechnung erfordern wiirde. Es muss also
vor der eigentlichen Berechnung bereits mehr {iber den Geschmack des Nutzers
bekannt sein. Eine Losung fiir dieses Problem stellt die verzdgerte Zuschaltung
in das Programm da: hierzu wird fiir einen neuen User nach Eingabe eines Ti-
tels, wie auch bei anderen Diensten, zuerst ein einfacher Musikstream gespielt,
dessen Entwicklung der Nutzer durch Feedback (beispielsweise durch Vergabe
von 0 bis 5 Punkten fiir den derzeit gespielten Titel) direkt beeinflussen kann.
Ist auf diese Weise der Musikgeschmack des Horers ausreichend genau definiert,
berechnet das System den personlichen Sendungsfahrplan fiir den Nutzer und
schaltet dann auf das Programm mit Moderationen um. Selbstversténdlich kann
auch weiterhin Feedback zu der gespielten Musik gegeben werden. Diese wirkt
sich dann allerdings erst bei der niichsten Neuberechnung aus, es muss also
durch die erste Geschmacksbestimmung sichergestellt sein, dass die Musikaus-
wahl nicht zu stark am Nutzergeschmack vorbei geht. Damit ein Horer seinen
Geschmack nicht jedesmal aufs Neue angeben muss, wird auf dem Server eine
Liste aller bewerteten Titel gespeichert und diese fiir die zukiinftige Musikaus-
wahl verwendet.

Die Ausstrahlung des Programmes kann entweder als ein serverseitig ge-
mischtes Signal unter Verwendung herkdmmlicher Streaming-Technologien erfol-
gen oder iiber einen beim Nutzer installierten Client, der das finale Signal mischt.
Die heute verbreiteten personalisierbaren Musikangebote wie last.fm oder Pan-
dora iibertragen Musikstiicke einzeln an ihre Horer und unterscheiden sich damit
auf der Serverseite nicht besonders von beliebigen anderen Downloadangeboten.
Der zum Angebot gehoérende Server ermittelt den nichsten Titel und sendet die-
sen als einfache Datei an den Player. Ein reguléres Radioprogramm hingegen
erstellt wihrend der Produktion eine Signalmischung verschiedener Audioquel-
len und sendet die finale Summe an seine Horer. Dadurch ist es mdglich, Titel
ineinander iibergehen zu lassen ("fading"), Moderationen und Beitrige mit Hin-
tergrundmusik zu unterlegen, Gesprache mit mehreren beteiligten Personen zu
realisieren oder Ansagen erst im Intro eines Titels enden zu lassen ("ramp talk-
ing"). Um diese Moglichkeiten auch im personalisierten Radio zur Verfiigung zu
stellen, ist es notig, fiir jeden zugeschalteten Horer einen eigenen Signalmix zu
erzeugen. Dies kdnnte, mit entsprechendem Ressourcen-Verbrauch, serverseitig
erfolgen. Alternativ konnte die Mischung auch ein spezieller Client {ibernehmen,
indem das Signal in zwei Komponenten aufgeteilt wird. Ein vorgemischter globa-
ler Stream enthélt alle Signale, die an jeden Horer gleichzeitig gesendet werden
sollen (beispielsweise ein mit Hintergrundmusik unterlegtes Studiogespréich mit
mehreren Gésten und darauf folgender Moderation). Die fiir jeden Hérer indi-
viduellen Musiktitel 14dt der Client als einzelne Dateien. Auf Kommando vom
Server mischt der Client zwei (oder mehrere) Komponenten und realisiert auf
diese Weise ein Fading oder Ramp-Talking. Da diese Vorgehensweise allerdings
zeitkritisch ist setzt es ein funktionierendes Echtzeit-Protokoll zwischen Server
und Client voraus, damit die Musikblocke aller Horer gleichzeitig starten und
auch mit Beginn der néchsten Live-Moderation enden. Eine solche Client-seitige
Mischung spart Ressourcen beim Anbieter, setzt aber auch kompliziertere Proto-
kolle voraus. Aufserdem sollte beachtet werden, dass ein solcher Client fiir jedes
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Zielgerédt angepasst werden miisste, ein serverseitig gemischter Stream kdnnte
ohne weiteren Entwicklungsaufwand auf einer Vielzahl von mobilen und nicht
mobilen Gerdten empfangen werden.
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7 Implementierung

7.1 Verwendete Techniken

Die Implementierung aller Algorithmen erfolgt in Python Version 2.6.5. Python
wurde wegen der groflen Auswahl an vorgefertigten Modulen und der einfa-
chen Zusammenarbeit mit verschiedenen Datenbanksystemen gewihlt. Aufser-
dem verfiigt Python iiber eine gute Unterstiitzung des XML-Formates, das von
der last.fm API verwendet wird und fiir die Ein- und Ausgabe der Sendepline
benutzt werden soll. Allerdings bietet Python keinen Zugriff auf verschiedene
hardware-nahe Funktionen wie Pointer oder einen direkten Speicherzugriff. Be-
notigt ein Algorithmus derartige Funktionen, so werden sie in Python unter
Verwendung komplexerer Datentypen simuliert.

Zum Speichern der Titel- und Nutzerdatenbank kommt ein MySQL Daten-
bankserver der Version 5.1.41 zum Einsatz. Als Datenbank-Engine wird InnoDB
anstatt des MySQL-Standards MyISAM verwendet, da InnoDB eine Unterstiit-
zung von Transactions und Key-Constraints bietet, welche bei der Sicherstellung
konsistenter Datensétze helfen.

Fiir die Implementierung einiger Algorithmen wird zusétzlich eine Berke-
leyDB in der Version 4.8 zur Zwischenspeicherung von Daten genutzt.

7.2 Anforderungen/Umfang

Fiir diese Arbeit wird ein Test-Framework zur Generierung von personalisier-
ten Sendungsfahrplénen mit verschiedenen Algorithmen erstellt. Das Frame-
work ist in der Lage aus vorgegebenen Sendungsschemata fiir eine Menge von
Nutzern personalisierte Sendungsfahrpline im XML-Format zu erstellen, bei
denen Musikblocke mit Titeln aus der Menge der gehorten Musikstiicke ei-
nes Nutzers gefiillt werden. Diese Sendungsfahrpldne sind derart formatiert,
dass sie zur Produktion eines personalisierbaren Radios mit Live-Moderationen
durch ein entsprechendes Sendesystem verwendet werden konnten. Zur Erstel-
lung der Sendungsfahrpline wird eine Datenbank mit Musiktiteln und Titel-
Nutzerrelationen verwendet, welche auf Basis der Daten von last.fm erstellt
wurde. Das Framework soll ferner in der Lage sein, die erzeugten Sendungs-
fahrplédne automatisiert auszuwerten und Informationen zu denen in Kapitel 4.5
definierten Qualitéts-Kriterien zur Bewertung der verwendeten Algorithmen zu
erzeugen.

Ein zweites Framework verwendet die gesammelten Nutzer-Daten zur Er-
zeugung von Nutzergruppen mit dhnlichem Musikgeschmack. Auch hier sollen
verschiedene Algorithmen erprobt und Daten iiber die erzeugten Ergebnisse ge-
sammelt werden.

7.3 Datenbasis

Die Nutzer und Titel-Daten fiir diese Arbeit stammen von last.fm und wurden
iiber den von last.fm angebotenen API-Zugang gewonnen. Im Zeitraum von
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Tabelle Felder Indizes? Constraints

artist artistUrl, artistName, *artistUrl -
artistMbid
tagrelationenArtist taglD, tagZiel, score tagZiel, tagID - tags.taglD,
*<taglD-tagZiel > tagZiel - artist.artistUrl
tagrelationenTitel taglD, tagZiel, score tagZiel, taglD - tags.taglD,
*<taglD-tagZiel > tagZiel - titel.titelUrl
tags taglD, tagName *taglD, tagName -
titel titelUrl, titelName, *titelUrl, artistUrl artitsUrl - artist.artistUrl
artistUrl, laenge
user userName, wortstufe *userName -
userTitel userName, titelUrl, userName, titelUrl, userName - user.UserName,
playcount, score *<userName-titelUrl> titelUrl - titel.titelUrl

1Mit Sternchen (*) versehene Eintriige bezeichnen den Primirschliissel, spitze Klammern sym-

bolisieren kombinierte Indizes iiber mehr als eine Spalte

Tabelle 1: Datenbankstruktur (Der SQL-Code zur Erzeugung der Datenbank
findet sich in Anhang B)

Februar bis Mirz 2011 wurden auf diese Weise insgesamt etwa 65 Millionen
Datensitze abgerufen und in eine MySQL Datenbank eingefiigt. Die genaue
Struktur der Datenbank wird in Kapitel 7.3.1 erldutert. Insgesamt wurden Daten
fiir 17609 Benutzer abgerufen. Um moglichst wenig personenbezogene Daten
zu speichern, wurden wahrend dieses Vorgangs alle Benutzer anonymisiert und
die eigentlichen Benutzernamen durch zufillig erzeugte Pseudonyme ersetzt.
Fiir jeden Benutzer wurden die am haufigsten gehorten Titel (bis zu 5000 pro
Nutzer) gespeichert. Zusétzlich wurden Informationen zu Titeln und Kiinstlern
sowie von den Nutzern vergebene Tags in die Datenbank eingefiigt. Details zum
Umfang und zur Verarbeitung der Daten finden sich in Kapitel 7.3.2.

7.3.1 Struktur der Datenbank

Die gesammelten Daten wurden in sieben MySQL Tabellen gespeichert. Die
speziell fiir dieses Forschungssprojekt gewihlte Tabellenstruktur ist vor allem
auf effizientes Auslesen der Daten ausgelegt. Fiir ein Produktiv-System mit sich
dndernden Datensétzen sollte eine andere, besser geeignete Struktur gew#hlt
werden. Folgende sieben Tabellen speichern die gesammelten Daten:

1. artist - enthélt alle Interpreten: Eindeutig identifizierbar iiber die artistUrl.

2. tagrelationenArtist - stellt eine Verbindung zwischen einem Kiinstler und
den diesem Kiinstler zugewiesenen Tags her. Ein Eintrag besteht aus
tagID, tagZiel (eine ArtistUrl) und einem score-Wert, der angibt, wie oft
ein Tag zu einem Kiinstler vergeben wurde.

3. tagrelationenTitel - analog zu 2.
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Tabelle Datensétze vor Datensétze nach
Bereinigung Bereinigung
artist 683.907 173.962
tagrelationenArtist 5.447.364 3.872.373
tagrelationenTitel 13.914.456 12.483.857
tags 1.137.255 1.016.016
titel 6.559.311 2.056.806
user 17.609 14.807
userTitel 39.952.931 33.647.208

Tabelle 2: Datensatzanzahl vor und nach der Datenbereinigung

4. tags - alle vergebenen Tags, kombiniert mit einer eindeutigen, numerischen
taglD.

5. titel - alle Titel, eindeutig identifiziert {iber eine titelUrl. Ein Feld artistUrl
stellt eine Verbindung zum Eintrag des Interpreten in der Tabelle artist
her. Das Feld laenge enthilt die Laufzeit des jeweiligen Titels.

6. user - enthdlt alle User mit ihrem jeweiligen Benutzernamen. Zusétzlich
existiert das Feld wortstufe, dessen Daten nicht von last.fm stammen, son-
dern fiir Experimente zuféllig ausgefiillt wurde.

7. userTitel - enthilt die Informationen {iber die gehorten Titel aller User.
Die Felder userName und titelUrl stellen eine Verbindung zur user- bzw.
titel-Tabelle her. playcount und score geben an, wie oft ein Titel von
diesem User insgesamt bzw. wie oft er prozentual gehort wurde.

Eine komplette Ubersicht iiber alle verwendeten Tabellen, ihre Felder, sowie die
definierten Indizes und Constraints findet sich in Tabelle 1.

7.3.2 Vorhandene Daten

Die von last.fm gesammelten Daten sind nutzergeneriert und daher nicht zu-
verléssig. Viele Titel und Kiinstler existieren in unterschiedlichen Schreibweisen
mehrfach in der Datenbank. Um trotzdem moglichst gute Ergebnisse zu errei-
chen, wurden die Daten bereinigt. last.fm bietet iiber seine APT eine Korrektur-
funktion an, die fiir einige falsche oder strittige Schreibweisen und Tippfehler
eine allgemein anerkannte Schreibart zuriick liefert. Mit dieser Funktion wurden
alle Titel und Kiinstler {iberpriift und die so entdeckten Variationen zu einer
Schreibweise zusammengefasst.

Weiterhin enthélt die Datenbank einige Titel, die nur von jeweils einem User
gehort wurden - entweder weil sie der Phantasie dieses Users entsprungen sind,
weil die Schreibweise derart ungewohnlich ist, dass sie nicht mit anderen Va-
riationen zusammengefasst werden konnte oder weil sie so exotisch sind, dass
kein anderer Nutzer in der Stichprobe diesen Geschmack teilt. Solche Titel wird
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eine Internet-Radiostation mit grofer Wahrscheinlichkeit nicht auf ihren Ser-
vern zum Abspielen vorhalten. Daher scheint es sicher, dass solche Titel aus der
Datenbank entfernt werden konnen. Dies gilt analog fiir exotische Kiinstler. Zu-
sdtzlich wurden auch noch alle Titel mit einer Laufzeit von unter 30 Sekunden
entfernt und alle Nutzer mit weniger als 500 Titeln geldscht.

Tabelle 7.3.2 enthilt eine Ubersicht iiber die Anzahl aller Datensitze vor
und nach der Bereinigung.

7.4 Architektur

Der komplette Testauftbau besteht aus 4 Haupt-Komponenten:

Ein Eingabeparser liest den im XML vorliegenden Sendeplan. In einem
Produktiv-Umfeld konnte dieser von einer Redaktion mit einem dafiir ausge-
legten Planungssystem erstellt und in das passende XML-Format exportiert
werden. Eine ndhere Betrachtung des verwendeten Formats findet sich in Ka-
pitel 7.4.1. Der Eingabeparser validiert die ibergebene XML-Datei zuerst und
erzeugt dann fiir die interne Darstellung eine Baumstruktur, bei der jedes XML-
Element einem Knoten entspricht?2.

Aus diesem Baum werden im nichsten Schritt alle Musikblocke extrahiert.
Dabei werden direkt aufeinander folgende Musikblocke zusammengelegt und
optionale Wortbeitriage (sieche Kapitel 6), sofern mdoglich, einem angrenzenden
Block hinzugerechnet. Die Menge aller Musikblockldangen wird in einer Liste zu-
sammengefasst und an den Rucksack-Problemltser (KPLdser) iibergeben. Die
Algorithmen zur Losung des Rucksack-Problems sind dabei in eigenstidndige
Python-Module verpackt, welche iiber eine einheitliche Schnittstelle angespro-
chen und sich dynamisch zur Laufzeit laden lassen. Damit kann dasselbe Nutzer-
Set mit verschiedenen Algorithmen bearbeitet und die Ergebnisse verglichen
werden.

Der KPL6ser erhélt neben der Liste mit Lingenangaben auch die Menge
der Lieblingstitel eines Nutzers mit deren jeweiligen Léngen und Score-Werten.
Soll nicht nur fiir einen Nutzer alleine, sondern fiir einen ganzen Cluster eine
Losung ermittelt werden, so wird an dieser Stelle eine gemeinsame Liste mit
der Schnittmenge der Lieblingstitel der User im Cluster iibergeben. Mit diesen
Informationen 16st der KPLoser das Problem mit einem der in Kapitel 4 vorge-
stellten Algorithmen und gibt fiir jeden Block eine Liste mit den ausgewéhlten
Titeln zurtick.

Die Eintrage dieser Liste werden in XML-Elemente verpackt, welche an Stel-
le der urspriinglichen Musikblocke in den XML-Baum eingesetzt werden. Ab-
schlieffend wird aus dem Baum wieder ein XML-Dokument erzeugt und dieses
ausgegeben.

Dieses Dokument konnte in einer Produktiv-Umgebung von der fiir die Sende-
Abwicklung zusténdigen Server-Software verarbeitet und damit der Ablauf des
personalisierten Programmes gesteuert werden.

22Dje Validierung und Verarbeitung der XML-Dateien erfolgt mit Hilfe der Open Source
Bibliothek 1xml
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Abbildung 2: Grafische Darstellung des XML-Schemas der Ein- und Ausgabe-
Dateien

7.4.1 Eingabe- und Ausgabeformat

Die Ein- und Ausgabe der Sendeschemata bzw. Sendeplédne erfolgt iiber XML-
Dateien, deren Format durch ein Dokumenten-Schema fest definiert ist. Als
Schema-Beschreibungs-Sprache kommt das vom World Wide Web Consortium
verdffentlichte W3C XML Schema (XSD)?? zur Anwendung. Die Formatdefini-
tion umfasst 8 Element-Typen und sechs Attribute, deren Abhingigkeiten in
Abbildung 2 aufgezeigt werden. In jeder Sendeschema-Datei konnen beliebig
viele Sendungen definiert sein. Der geplante Zeitraum fiir eine Sendung ist in
den Attributen von und bis angegeben. Diese Attribute dienen nur zur besseren
Ubersichtlichkeit und werden bei der Erzeugung der Sendepliine nicht beriick-
sichtigt. Das Gleiche gilt fiir die optionalen Attribute name fiir den Sendungs-
namen und mod fiir den Namen des zustdndigen Moderators. Jede Sendung
besteht aus mindestens einer, meistens aber mehreren Gruppen. Eine solche
Gruppe bezeichnet eine zusammenhéngende Untereinheit im Programm, wie
zum Beispiel Nachrichten, Wettervorhersage und Verkehrsinformationen oder
einen Beitrag und seine An- und Abmoderation davor bzw. danach. Jede Grup-
pe muss ein Attribut wichtigkeit besitzen. Hiermit 1dsst sich der Wort-Anteil
eines Programmes fiir jeden Nutzer individuell regeln: der Sendeplangenerator
iberspringt - je nach Usereinstellung - Gruppen mit einer zu geringen Wich-
tigkeit und ersetzt sie durch Musik. Die Untereinheiten einer Gruppe werden
als Element bezeichnet. Diese symbolisieren die einzelnen Teile einer Sendung,

22W3C Recommendation 28 Oktober 2004 : http://www.w3.org/TR/2004/REC-
xmlschema-1-20041028/ und http://www.w3.org/TR/2004/REC-xmlschema-2-20041028/
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wie zum Beispiel eine Moderation, einen Beitrag oder einen Musiktitel. Um die
einzelnen Arten zu unterscheiden, muss fiir jedes Element das Attribut art an-
gegeben und mit einem von 11 moglichen Werten versehen sein. Alle Werte kon-
nen Abbildung 2 entnommen werden. Alle weiteren Eigenschaften eines solchen
Programm-Elementes sind durch maximal 5 weitere Unterelemente definiert;:

laenge (positive Zahl): Gibt die geplante Lange des Elements in Sekunden
an.

live (1|0): Zeigt an, ob es sich um ein Live-Element handelt (beispiels-
weise eine Moderation oder ein nicht aufgezeichnetes Gespréch). Dies ist
fiir die hier durchgefiihrten Experimente nicht interessant, aber eine wich-
tige Information fiir ein mogliches Produktiv-System. Da Live-Elemente
moglicherweise langer oder kiirzer als die urspriinglich geplante Linge dau-
ern, sollte ein Produktiv-System auf eventuell notwendige Anderungen des
Sendeplans vorbereitet sein.

name (string, optional): Ein Bezeichner fiir das Element. Dient der Uber-
sichtlichkeit, wird in dieser Arbeit nicht ausgewertet.

autor (string, optional): Der fiir das Element verantwortliche Autor oder
Kiinstler. Dient der Ubersichtlichkeit, wird in dieser Arbeit nicht ausge-
wertet.

quelle (string, optional): Angabe von welcher Quelle (beispielsweise ein
anderer Server, ein externes Gerat wie ein CD-Player und #dhnliches) ein
Element kommt. Diese Information ist wichtig fiir ein Produktiv-System,
wird in dieser Arbeit aber nicht ausgewertet.
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w = 0 # Linge aller Titel in der bisher gefundenen Teil—LEsung
ret = list () # Riickgabe Liste

for index, item in enumerate(self.titelbib): # iteriere iber alle Titel
if "used" in item: # Um Linge von self.titelbib
# micht zu verdndern, werden
# genutzte Titel nur markiert
# und nicht gel&scht
if item["used"] == True:
continue
if w + item[’laenge’] < blocksize: # Fiige Titel in die L&sung ein,
# falls seine Linge plus die
# bisher verbrauchte Lénge (w)
# die Gréfie des betrachteten
# Blocks nicht ibersteigt
w 4= item|[ ’'laenge ’]
ret.append(item)
self.titelbib[index]["used"] = 1
self.usedCounter += 1
if w == blocksize: # Brich die Schleife vorzeitig
# ab, wenn Block komplett
# ausgefiillt ist
break

return ret

Code 5: Python-Implementierung von GREEDY

7.5 Knapsack Algorithmen
7.5.1 GREEDY

Fiir das in dieser Arbeit betrachtete Problem wird der GREEDY-Algorithmus
fiir jeden zu fiillenden Musikblock aufgerufen. Dabei entfernt GREEDY die ver-
brauchten Musiktitel nicht, sondern markiert sie lediglich als ,used” und iiber-
springt sie beim nichsten Aufruf. Offensichtlich hat diese Vorgehensweise ne-
gative Auswirkungen auf die Anzahl der nétigen Arbeitsschritte wahrend der
Schleifendurchliufe, spart aber das aufwindige Entfernen von Listenelemen-
ten?*. Zusitzlich eréffnet dieses Vorgehen eine einfache Moglichkeit, einzelne
Titel nach einer Zeit wieder freizugeben, um in einer finalen Anwendung belieb-
te Stiicke mehrfach in das Programm einbauen zu konnen.

7.5.2 KPTREE

Die Implementierung von KPTREE ist sehr aufwindig und weicht in mehreren
Punkten von den Vorgaben von Kellerer et al. [29] ab. Dies geschieht, zum
einen um den in Kapitel 7.1 geschilderten Begrenzungen von Python Rechnung
zu tragen und um einige eigene Verbesserungen umsetzen zu kénnen. Um den
benétigten bindren Baum zu realisieren, wird eine Knoten-Klasse angelegt. De-
ren Objekte werden durch Referenzen untereinander verbunden. Damit sowohl

24Das Andern von Listen ist eine aufwiindige Operation in Python. Fiir einen Test wurden
100 mal zwei Listen mit 300.000 zufilligen Eintrigen (nummerische Werte zwischen 0 und
500.000) angelegt. Bei einer wurden nacheinander alle Eintrige mit einem ,x* als geloscht
markiert, bei der anderen wurden alle Eintrége tatsichlich aus der Liste entfernt. Dabei ergab
sich auf dem Testsystem eine durchschnittliche Laufzeit von 685,16 Sekunden fiir das schritt-
weise Entfernen aller Elemente, das einzelne Markieren aller Eintrige bendtigte dagegen nur
0,27 Sekunden.
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class TreeNode:

def setltem (self, value, itemId): # Objekt reprisentiert einm Blatt und
# erhdlt einen Wert und eine Referenz
# auf den zugehdrigen Gegenstand
self.value["self"] = value
self.itemId = itemlId
self.updateValueToParent () # Das Objekt gibt den gednderten Knoten—
# wert selbststidndig an den Elternknoten
# weiter
return True
def updateValueToParent(self): # Triggert Funktion im Eltern—Knoten,

# damit dieser seinen Wert aktualisiert
if self.parent is not None:
self.parent.updateValueFromChild(self.parentPos)

def updateValueFromChild(self, pos): # Funktion wird von Kind—Knoten ausgel&st,
# wenn sich deren Wert gedndert hat

self.value[pos] = self.children[pos].getValue() # ruft den aktualisierten
# Wert des Kindes ab
self .minValue[pos] = self.children[pos].getMinValue () # Jeder Knoten

# speichert die jeweilige
# Minimalgewichte der

# beiden darunterliegenden
# Teilbdume

self.updateValueToParent () # L5st Wert—Aktualisierung im Eltern—

# knoten aus
def getMinValue(self): # Liefert das minimale Gewicht der

# beiden nachfolgenden Teilbdume zurick

minValue = min(self.minValue)

if minValue == float ("inf"):

return self.value["self"]
else:

return minValue

def getValue(self): # Gibt den eigenen Wert zurick
return sum(self.value.values ())

Code 6: KPTREE - Ausschnitt aus der Knotenklasse fiir den
selbstorganisierenden Baum

eine schnelle Suche von der Wurzel aus, als auch ein effizientes Weitergeben
gednderter Gewichte von den Bléttern ausgehend mdglich ist, erhélt jedes Kno-
tenobjekt die Referenzen seiner (bis zu) zwei Kinder und die Referenz auf seinen
Elternknoten. Die Klasse ist so angelegt, dass alle Gewichtsénderungen an ei-
nem Blatt automatisch an den Elternknoten gemeldet werden. Dieser wiederum
aktualisiert sein eigenes Gewicht und gibt diese Anderung in Richtung Wur-
zel weiter. Somit stellt der Baum automatisch sicher, dass das Gewicht eines
inneren Knotens immer der Summe der Gewichte seiner Kinder entspricht.

Eine Schwiche in dem Original-Entwurf fiir KPTREE ist, dass beim Durch-
lauf des Baumes von der Wurzel aus nicht erkannt werden kann, ob sich im gera-
de betrachteten Teilbaum tiberhaupt Gewichte finden, die noch in den Rucksack
gepackt werden konnten. Um diesem Problem zu begegnen, speichert in der hier
verwendeten Implementierung jeder Knoten zusétzlich das Minimalgewicht aller
Blatter im Teilbaum. Dieses kann einfach, wie auch die Summe der Gewichte,
von den Blattern ausgehend in Richtung Wurzel durchgereicht und in jedem
Knoten auf dem Weg gemerkt werden. Mit dieser Erweiterung kann KPTREE
Teilbdume mit unpassenden Gegenstinden friihzeitig entdecken und diese mei-
den. Code 6 verdeutlicht den Aufbau des Suchbaumes.

KPTREE durchlduft den aufgebauten Baum mehrfach. In jedem Durchlauf
wird in absteigender Reihenfolge der profitabelste Gegenstand fixiert und die
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Abbildung 3: Verteilung der Position des besten fixierten Gegenstandes

verbleibende Kapazitit per Baumsuche gefiillt. Im nichsten Durchlauf werden
jeweils alle zuvor fixierten Gegenstinde nicht mehr betrachtet. Aus allen Durch-
laufen ermittelt KPTREE das beste Ergebnis und gibt dieses zuriick. Um den von
Kellerer et al. bewiesenen maximalen Fehler von ¢ = % zu erreichen, muss dieser
Vorgang fiir jeden der n Gegenstinde erfolgen. Experimente haben allerdings
gezeigt, dass KPTREE nur sehr selten weniger profitable Gegensténde als ,besten
Gegenstand“ auswahlt. Die Laufzeit des Algorithmus lasst sich also deutlich ver-
bessern, wenn der Algorithmus nur die k profitabelsten Gegenstéinde jeweils als
»bester Gegenstand“ fixiert und damit auch nur £ Baumdurchliufe notig sind.
In einem Vorabexperiment wurde KPTREE ohne Beschrankung fiir 218 Musik-
blocke ausgefiihrt. Dabei wurde aufgezeichnet, an welcher Position der fixierte
Gegenstand gefunden wurde, der das beste Ergebnis geliefert hat. Dabei zeigte
sich, dass in iiber 99% der Fille das beste Ergebnis mit der Fixierung einer der
ersten 10 Gegensténde erreicht wird (siehe Abbildung 3). Aus diesem Grund er-
scheint es sinnvoll, die Anzahl der Schleifendurchlaufe auf k¥ = 10 zu begrenzen
und so die Laufzeit zu reduzieren.

7.5.3 KPTREEEXT

Die Ergebnisse fiir den Algorithmus KPTREE offenbaren eine deutliche Schwé-
che. Hat ein Nutzer einige besonders lange Titel in seiner Titelbibliothek, so
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kommt es vor, dass KPTREE einen solchen Titel erst sehr spit von der Kandidaten-
Liste streicht und dadurch einen sehr grofsen Fehlbetrag erzeugt. In einigen Fal-
len blieben iiber 1000 Sekunden ungefiillt. Eine genauere Analyse dieses Pro-
blems findet sich bei den experimentellen Ergebnissen in Sektion 8. Um dieses
Problem zu beseitigen, wird KPTREE um eine Korrektur-Routine erweitert. Der
Algorithmus iiberpriift, ob die Gesamtlinge der Titel in seinem gefundenen Er-
gebnis um mehr als den Faktor g von der maximal verfiigbaren Linge abweicht.
Ist dies der Fall so startet eine neue Baumsuche mit der verbleibenden Restka-
pazitdt. Diese beschrankt sich lediglich auf solche Blitter, die sich weiter rechts
im Baum befinden als das am weitesten rechts befindliche Blatt der bisherigen
Losung. Als geeigneten Wert fiir ¢ wurde 0,85 experimentell ermittelt.

7.5.4 MK1, MkK2, MK3, I1 und 12

Die Implementierung der fiinf von Martello und Toth vorgeschlagenen Algorith-
men erfolgt sehr nah an den Originalvorgaben. Lediglich die Begrenzung durch
die in Python verfiigbaren Datenstrukturen muss umgangen werden. Hierzu sind
an einigen Stellen zusétzliche Sortier- und Kopiervorginge notig, wodurch die
theoretisch mogliche beste Laufzeitkomplexitéit nicht erreicht wird.

Nach einigen ersten Experimenten zeigte sich, dass bei MK3 mit den gegebe-
nen Daten bei einer hohen Anzahl von Musikblocken immer wieder vereinzelten
Blocken kein einziger Titel zugewiesen wurde. Der Grund hierfiir liegt in der
Art und Weise, mit der MK3 seine Losung korrigiert. Wird ein Gegenstand in
mehr als einen Rucksack verpackt, so versucht Mk3 aus allen nachfolgenden Ge-
genstidnden einen passenden Ersatz zu finden. Dieses Verfahren verringert den
Suchaufwand, fiihrt aber auch dazu, dass mdglicherweise passende Gegenstinde
iibersprungen werden. Ein einfaches Beispiel verdeutlicht das Problem:

Es seien zwei Rucksécke mit Kapazitit 2 gegeben. Diese sollen mit den Fol-
genden Gegenstinden gefiillt werden.

|| Gewicht | Profit |

a 0,9 1
b 2 1,9
c 1,1 0,5

Mk3 geht nun wie folgt vor: Zuerst wird jeder Rucksack unabhingig per
Greedy-Algorithmus gefiillt. Anhand des Verhaltnisses Gewicht zu Profit landen
in beiden Rucksicken die Gegenstinde {a,c}. MK3 priift nun (erneut sortiert
nach dem Verhéltnis Gewicht zu Profit) ob Gegenstinde doppelt gepackt wurden
und, falls ja, wie sich das Entfernen dieser Gegenstinde auswirken wiirde:
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1. MKS3 stellt fest: a wurde mehrfach gepackt, priife fiir Rucksack 1 und 2 wel-
cher Verlust entsteht, wenn a entfernt und die verbleibende Restkapazitit
mit Gegenstanden aus {b,c} gefiillt werden wiirde. Fiir beide Rucksécke
entstiinde ein Profit-Verlust von 1. Der Algorithmus entscheidet 0BdA in
solch einem Fall den ersten Rucksack zu bevorzugen und entfernt a aus
Rucksack 2.

2. b wurde nicht mehrfach gepackt und wird von MK3 iibersprungen.

3. ¢ wurde mehrfach gepackt. Da Mk3 den Greedy-Algorithmus nur auf die
nachfolgenden Gegenstinde anwendet, wird Gegenstand b nicht beriick-
sichtigt und weder fiir Rucksack 1 noch fiir Rucksack 2 ein Ersatz ge-
funden. Wie zuvor entsteht bei beiden Rucksécken ein identischer Verlust
und der Algorithmus entfernt ¢ aus Rucksack 2. Obwohl mit b ein passen-
der Gegenstand verbleibt, gibt MK3 einen leeren Rucksack 2 als Losung
zuriick.

Um diesem Verhalten entgegenzuwirken, wird MK3 erweitert. Nach Abschluss
der Berechnungen wird auf evtl. entstehende leere Rucksicke erneut ein einfa-
cher Greedy mit den verbleibenden nicht benutzten Gegenstinden angewendet,
um diese zu fiillen.

Um die Laufzeit von MK3 zu verringern, ist ferner festgelegt worden, dass bei
einem Greedy-Durchgang ein Gegenstand nicht mehr als 10 mal verpackt werden
darf. Dies verschlechtert zwar die erwartete Ergebnisqualitét, verhindert aber,
dass besonders profitable Gegenstinde sich in einem Grofiteil der Ruckséicke
finden und in entsprechend vielen Schleifendurchldufen durch andere ersetzt
werden miissen.

Die Algorithmen I1 und I2 dienen der Verbesserung gefundener Losungen
und koénnen in Kombination mit MK1, MkK2 und MK3 verwendet werden. Zu-
sitzlich ist es auch moglich I1 und I2 nacheinander zu verwenden und so bes-
sere Losungen zu erhalten. Neben den einfachen Algorithmen kommen so noch
12 zusétzliche Kombinationen hinzu. Diese sollen nicht alle untersucht werden.
Stattdessen wurden alle Kombinationen in kleinen Experimenten mit 100 Be-
nutzern und einem Sendungstyp getestet und lediglich die vielversprechendsten
Kombinationen einem kompletten Test unterzogen. Bei den Vorabtests ergaben
sich die in den Tabellen 4 und 5 aufgefithrten Verédnderungen fiir den durch-
schnittlichen Fehlbetrag und den durchschnittlichen Score-Wert gegeniiber ei-
nem Durchlauf der Basisalgorithmen ohne Verbesserung. Bei der Betrachtung
des durchschnittlichen Scorewerts liegen die Verbesserungen von I1 und 12 fiir
die Basisalgorithmen MKk1 und Mk2 sehr dicht beieinander. Aufgrund der ge-
ringeren Komplexitédt von I1 wére dieser vorzuziehen. Anders sieht das Ergebnis
aus, wenn auch der durchschnittliche Fehlbetrag betrachtet wird. Hier gelingt
es 12 deutlich besser, Liicken im Programm zu schlieffen und die Musikblécke
weitgehend zu fiillen. 12 erzielt die Verbesserung des Gesamtscores durch bes-
sere Ausnutzung des verfiigbaren Platzes, I1 erhoht den Gesamtscore ohne die
Ausnutzung deutlich zu verbessern. Durch diese schlechtere Ausnutzung und
die dhnliche Verbesserung beim Score ist I1 in allen Fallen die schlechtere Wahl.
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|

|

I1

|

12

I1-+12

|

12+11

|

MK1 | 10,026 (+0,21%) | -0,934 (-7,41%) “1,0297 (-8,17%) | -0,9556 (-7,59%)
MK2 | -0,2246 (-1,79%) | -1,0732 (-8,55%) | -1,2625 (-10,06%) | -1,0975 (-8,74%)
MK3 | -0,936 (-3,72%) | -17,4039 (-69,08%) | -17,3524 (-68,87%) | -17,4039 (-69,08%)

Tabelle 4: Verdnderung der Ergebnisse fiir den durchschnittlichen Fehlbetrag
bei Anwendung der Verbesserungsalgorithmen I1 und 12 (Absolute Verdnderung
und verdnderung prozentual zum Ergebnis ohne Verbesserungsalgorithmus)

y \ Il \ 12 \ [1-+12 \ 12-+11 |
MK1 | +0,0425 (+7,92%) | +0,0444 (+8,28%) | +0,0428 (+7,98%) | +0,0443 (+8,26%)
MK2 | 10,0503 (+8,94%) | +0,052 (+9,24%) | +0,0506 (+8,99%) | +0,0519 (+9,22%)

MKk3

10,0189 (+8,14%)

10,0391 (+16,83%)

10,0369 (15,89%)

70,0391 (+16,33%)

Tabelle 5: Verdnderung der Ergebnisse fiir den durchschnittlichen Fehlbetrag
und den durchschnittlichen Scorewert bei Anwendung der Verbesserungsalgo-
rithmen I1 und 12 (Absolute Verinderung und Verdnderung prozentual zum
Ergebnis ohne Verbesserungsalgorithmus)

Allerdings fallt auf, dass 12 den Variationskoeffizienten des Ergebnisses in allen
Fillen erhoht, die Fehlbetrige sind also weniger gleichmifig verteilt, als ohne
Verbesserung. I1 hingegen sorgt fiir eine leicht gleichméfigere Verteilung. Aus
diesem Grund soll auch in einem Versuch I1 in Kombination mit MK2 niher
betrachtet werden.

Besonders auffillig sind die Verdnderungen fiir den Algorithmus MK3. Sein

Ergebnis wird durch die Anwendung von 12 dramatisch verbessert. In Kombi-
nation mit 12 liefert MK3 durchweg die besten Ergebnisse im Vergleich zu den
anderen getesteten Kombinationen. Scheinbar ist 12 in der Lage die Schwie-
rigkeiten, die MK3 mit den hier gestellten Problem hat (siehe 8), auszuglei-
chen. Anhand dieser Ergebnisse werden die Kombinationen MK1+12, Mk2-+11,
MxK2+12 und MK3+I12 noch einmal niher betrachtet. Die Kombination von I1
und I2 bringt nur geringfiigige Verbesserungen. Daher wird nur die Kombination
Mxk2+11+12 ausfiihrlicher analysiert.

7.5.5 RGLI

Zur Implementierung von RGLI wird folgende Vorgehensweise gewahlt: Fiir je-
den Durchlauf des Algorithmus wird eine Kopie der Liste mit den verfiigbaren
Titeln angelegt und deren Eintrige randomisiert gemischt. Nun wird, solange
die Liste nicht leer ist, das jeweils erste Element entfernt und iiberpriift, ob
es noch in den Musikblock X eingefiigt werden kann ohne die Langenbegren-
zung zu iiberschreiten. Falls nein, wird es in eine zweite Liste U eingefiigt, die
alle nicht verwendeten Titel enthélt. Fiir den zweiten Schritt, das Priifen und
Austauschen von Elementen, sortiert RGL1 U absteigend nach den Titellangen
sortiert. Eine solche Sortierung ist zwar nicht unbedingt nétig, vereinfacht aber
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das Finden eines passenden Tauschkandidatens. Soll fiir ein Element j € X mit
Lénge w; gepriift werden, ob es einen Titel zum Tauschen gibt, so ist dieser der
erste, der beim Durchlaufen von U die Bedingung w,< w; + ¢ erfillt. ¢ ist
die derzeit noch verfiighare Restkapazitét im Block X. Sobald ein solcher Titel
gefunden ist, kann die Suche abgebrochen und die beiden Elemente kdnnen aus-
getauscht werden. Hierbei wird j so in U eingefiigt, dass die Sortierung erhalten
bleibt. Die Suche in U kann ebenfalls abgebrochen werden, sobald ein Element
x mit w, < j gefunden wird. In diesem Fall gibt es kein Element in U, das die
Qualitédt der Losung beim Austauschen verbessern wiirde.

7.6 Cluster Algorithmen
7.6.1 SLR

Das Bilden von Clustern mit SLR wird realisiert, indem ein User als Trans-
aktionen und die sich aus dem genutzten Clusterkriterium ergebende Menge
(z.B. gehorte Titel, gehorte Kiinstler, verwendete Tags) als Gegenstinde an-
gesehen wird. Die Implementierung von SLR erfolgte mit einer Mischung aus
den von Wang et al. [56] und den von Yun et al. [58] vorgeschlagenen Me-
thoden. Ein besonderes Augenmerk liegt dabei auf der Berechnung der Kos-
ten fiir das Verdndern einzelner Cluster und der Berechnung der Small /Large-
Ratio (S/L-Ratio), da diese beiden Aufgaben sehr oft durchgefiihrt werden miis-
sen. Ein mehrfaches Scannen kompletter Cluster soll vermieden werden. Ebenso
muss ein schneller Zugriff auf die einzelnen Titel in einem Cluster gewéhrleistet
werden. Fiir die Verwaltung der Cluster-Daten wird auf ein Berkeley DB Da-
tenbankmanagementsystem (DBMS)?® zuriickgegriffen. Berkeley DB verwaltet
Schliissel-/Daten-Paare und lasst sich iiber eine Schnittstelle direkt aus Python
ansprechen?®. Die Notwendigkeit fiir einen eigenen Server und das Verwenden
einer entsprechenden Query-Sprache entfillt. Zusétzlich erlaubt Berkeley DB
einen weitgehenden Einfluss auf die Art der Datenverwaltung. So lassen sich un-
terschiedliche Datenstrukturen vorgeben (z.B.: B-Baume, Hashtabellen, Warte-
schlangen) und die Funktionen zum Vergleich zwischen den Datenbankeintrégen
manipulieren. Zum Speichern der einzelnen Cluster werden jeweils zwei Berke-
ley DB Datenbanken verwendet. Fiir jeden Cluster speichert eine Hashtabelle
alle enthaltenen Gegensténde als Schliissel und die Anzahl der Transaktionen
in diesem Cluster, in denen der Gegenstand vorkommt, als Wert. Somit kann
auf die Haufigkeit eines Gegenstandes effizient zugegriffen werden. Da es auch
notwendig ist, alle Gegenstinde mit einer gewissen Haufigkeit zu ermitteln, wird
zusétzlich ein B-Baum verwendet, der die Haufigkeit als Schliissel erhélt und als
Wert eine Referenz auf den Gegenstand. Damit beide Datenbanken zueinander
konsistent bleiben, werden sie mit vom DBMS angebotenen Methoden verkniipft
(assoziiert).

Zur schnellen Berechnung der Gesamtkosten werden zusétzlich zwei globale

25http:/ /www.oracle.com/technetwork /database/berkeleydb/overview/index.html (Abge-
rufen am 03.04.2011)
26http://www.jcea.es/programacion/pybsddb _doc/4.7.3/ (Abgerufen am 03.04.2011)
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Hashtabellen - smallTable und largeTable - angelegt. Diese erhalten die Gegen-
stdnde als Schliissel und speichern als Wert die Anzahl der Cluster, in denen
dieser Gegenstand klein bzw. grof§ ist. Fiir die Kostenberechnung wird nun fiir
den jeweiligen Cluster iiberpriift welche Gegenstinde ihren Status verindern,
wenn eine weitere Transaktion eingefiigt werden wiirde. Da sich die Grenzwerte
fiir kleine bzw. grofle Gegenstinde mit dem Hinzufiigen einer Transaktion um
maximal o < 1 bzw. 8 < 1 verdindern®” und nur solche Gegenstiinde in Frage
kommen, deren Anzahl zwischen altem und neuem Grenzwert liegt, ist zu er-
warten, dass dies nur auf einen geringen Anteil der Gegensténde zutrifft. Diese
lassen sich mit Hilfe des Cluster-B-Baums ermitteln. Mit Hilfe der smallTable
und largeTable wird dann iiberpriift, ob diese verdnderten Gegensténde noch in
anderen Clustern klein bzw. groff sind. Nur wenn dies nicht der Fall ist, veran-
dern sich |J!_; K;| oder |J;_; Gi|. Auch die Veréinderung von Y., |G| ldsst
sich direkt ermitteln, wenn bekannt ist, wieviele Gegenstinde aus der Menge
der grofen Gegensténde im Cluster entfernt werden.

Zur Berechnung der S/L-Ratio muss fiir eine Reihe von Gegenstinden er-
mittelt werden, ob diese in einem Cluster klein oder groff sind. Dies ldsst sich
einfach tiber eine Abfrage der Hash-Tabelle realisieren. Aus der dort hinterleg-
ten Anzahl von Transaktionen, in denen ein Gegenstand vorkommt, lasst sich
direkt feststellen, ob dieser zu einer der beiden Gruppen gehort.

7.6.2 CLARANS

Im Gegensatz zu SLR benétigt CLARANS weniger Daten, die im Speicher vor-
gehalten werden miissen. Daher ldsst bei der Implementierung von CLARANS
auf die Verwendung einer externen Datenbank verzichten. Um die zeitintensive
Distanz-Berechnung zwischen zwei Cluster-Elementen nicht mehrfach wieder-
holen zu miissen wird zu jedem Element eine Liste mit & Eintrigen angelegt,
in der die Distanzen zu den k£ Medoids gespeichert wird. Beim Ersetzen eines
Medoids miissen damit insgesamt n Distanzberechnungen durchgefithrt werden.
Fir n — k Elemente ist eine solche Berechnung in jedem Fall nétig, die Di-
stanzberechnung zwischen zwei Medoids wird, wenn auch nicht zwingend nétig,
durchgefiihrt, um beim ,degradieren” eines Medoids zu einem einfachen Element
direkt alle Distanzen zu den verbleibenden Medoids zur Verfiigung zu haben.
Das Zwischenspeichern aller Distanzen zu den Medoids erspart Berechnungen
fiir alle Elemente, die einem Medoid zugerechnet werden, der ersetzt werden
soll. Statt erneut die Distanzen zu allen unverdnderten Medoids zu ermitteln,
ist es nur nétig, die Distanz zum neuen Medoid zu berechnen. Das Minimum
aller Distanzen gibt direkt die neue Clusterzugehdrigkeit an.

27zur Erinnerung: «, B - Anteil an Transaktionen in denen ein Gegenstand enthalten sein

muss, um als nicht mehr klein bzw. als grof§ zu gelten
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Der Ablauf des Algorithmus erfolgt in 3 Phasen. Zuerst wird eine Liste mit
k Usern iibergeben und ihre Distanzliste mit den Distanzwerten untereinander
gefiillt. Diese sind die initialen Medoids. Im zweiten Schritt werden die restli-
chen zu clusternden User schrittweise eingefiigt und jeweils die Distanzen zu
allen Medoids berechnet. Die resultierende Clusterzugehorigkeit wird in einem
Python Dictionary vermerkt. Zuletzt wird die Losung verbessert, indem einzel-
ne Medoids randomisiert nach den in Kapitel 5.1.2 beschriebenen Vorschriften
ausgetauscht werden.

7.6.3 MAXDIST

Da MAXDIST speziell fiir diese Anwendung entwickelt wurde, gibt es keine Ab-
weichungen von der in 5.1.3 beschriebenen Algorithmus-Idee.
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Die an dieser Stelle in der Arbeit befindlichen Informationen unterliegen den Geschi
ftsgeheimnissen der Rheinland —Pfdlzische Rundfunk GmbH & Co KG und diirfen
leider nicht in digitaler Form verbreitet werden.

Ausschnitt des Sendelogfiles vom 04.01.2011, wie es vom RPR1-Senderechner
erstellt wurde. Der Ausschnitt zeigt alle von der Festplatte ausgespielten
Sound-Dateien am Beginn der 7-Uhr Stunde mit Nachrichten,
Verkehrshinweisen, Show-Opening und Musikstiicken. In der zweiten Spalte
findet sich der genaue Start-Zeitpunkt eines jeden Elements, in der dritten
seine Linge. Die letzte Spalte bezeichnet die Art des Elements, beispielsweise
J fiir Jingle oder M fiir Musik. Liicken im Zeitcode zeigen Sequenzen wéhrend
denen keine Datei abgespielt wurde (zum Beispiel wahrend trockener
Moderationen, das heift Moderationen, die nicht von Musiktiteln oder einem
Klangbett unterlegt sind).

Die an dieser Stelle in der Arbeit befindlichen Informationen unterliegen den Geschi
ftsgeheimnissen der Rheinland —Pfdlzische Rundfunk GmbH & Co KG und diirfen
leider nicht in digitaler Form verbreitet werden.

Aus dem Sendeprotokoll erstelltes XML-Sendungsschema fiir den Beginn der
7-Uhr-Stunde. Aufeinander folgende Musiktitel wurden zu Musikblécken
zusammengefasst, welche fiir das personalisierte Radio mit individueller Musik
gefiillt werden sollen (Das komplette verwendete Sendungsschema fiir die
Morning-Show findet sich in Anhang C).

8 Experimentelle Ergebnisse

8.1 Testaufbau

Die zuvor beschriebenen Methoden und Algorithmen sollen nun auf ihre Taug-
lichkeit hin untersucht werden, indem aus den Sendungsschemata beispielhafter
Sendungen ein kompletter Sendefahrplan fiir die Nutzer berechnet wird. Die
Ergebnisse werden auf Qualitét der Musikauswahl sowie Lénge und Verteilung
der Fehlbetrige hin untersucht. Um ein moglichst realistisches Test-Szenario zu
erreichen, werden die betrachteten Sendungsschemata aus echten Sendeprotokol-
len des Senders RPR1. erstellt. RPR1. (betrieben von der Rheinland-Pfilzische
Rundfunk GmbH € Co KG) ist ein kommerzielles Privatradio in Rheinland-
Pfalz. Der Sender wurde im April 1986 gegriindet und war nach einigen Pilot-
projekten in Miinchen und Ludwigshafen das erste private Radioprogramm in
Deutschland, welches flichendeckend in einem Bundesland sendete[32]. Heute
ist RPR1. der erfolgreichste private Radiosender in Rheinland-Pfalz und er-
reicht im Schnitt etwa 286.000 Horer pro Stunde beziehungsweise 1,6 Millio-
nen Horer pro Tag [13]. Fiir diese Arbeit stellte RPR1. zwei Tagesprotokolle
(vom 04.01. und 05.01.2011) zur Verfiigung. Diese Protokolle enthalten eine
sekundengenaue Mitschrift aller Musikstiicke, Beitrdge, Verpackungselemente
und sonstiger Audiodateien, die iiber den Senderechner ausgestrahlt wurden.
Zur Durchfiihrung der Experimente werden die Logfiles analysiert und in das
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in Kapitel 7.4.1 beschriebene XML-Format umgewandelt. Dabei werden alle
Musiktitel durch Platzhalter ersetzt und aufeinander folgende Titel zu einem
Musikblock zusammengefasst. Sofern ihre Linge nicht 30 Sekunden iiberstieg
werden Verpackungselemente wie Trailer, Jingles oder Dropins, die sich zwi-
schen den Titeln befinden, ebenfalls zu den Musikblocken hinzugezihlt. Die so
entstehenden, von spezifischen Musiktiteln bereinigten, Sendungsschemata kon-
nen nun mit personalisierter Musik befiillt werden und bieten eine realistische
Verteilung von Musikblocken und Inhalten iiber den Verlauf eines Tages. Hier-
bei gilt es zu beachten, das RPR1. ein Sender des AC Formats ist und sich
die Musikverteilung bei anderen Sendern mit anderen Formaten deutlich unter-
scheiden kann. Da AC aber das in Deutschland am weitesten verbreitete Format
ist [13], erscheint es zuléssig, fiir die entwickelte Radioanwendung dieses Format
zu Grunde zu legen.
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Um die Algorithmentauglichkeit in verschiedenen Situationen noch genauer
bewerten zu konnen wird jedes Experiment mit vier verschiedenen Sendungs-
schemata durchgefiihrt. Jeder Algorithmus musse einen Sendungsplan aus dem
Schema fiir die kompletten 24 Stunden des 04.01. berechnen. Zusé#tzlich soll
dann fiir den 05.01. jeweils 2 Stunden lange Ausschnitte aus der Mitte einzelner
Sendungen getrennt berechnet werden. Diese Sendungen unterscheiden sich in
Gestaltung und Musikverteilung deutlich:

e Das Nachiprogramm (0 Uhr bis 5 Uhr - gewéhlter Ausschnitt von 2 Uhr
bis 4 Uhr) wird von RPR1. automatisiert gefahren. Abgesehen von Un-
terbrechungen durch Nachrichten jeweils zur vollen Stunde und Verkehrs-
informationen zur halben Stunde besteht es weitgehend aus Musik. Im
gewihlten Ausschnitt des Nachtprogramms finden sich 4 Musikbl6cke mit
einer durchschnittlichen Linge von 1714 Sekunden.

o Die Morgen-Show (5 Uhr bis 10 Uhr - gew#hlter Ausschnitt von 6 Uhr bis
8 Uhr) ist ein deutlicher Kontrast zum Nachtprogramm. Sie besteht aus
einer Vielzahl von Inhalten, Berichten und Moderationen und nur wenigen,
kurzen Musikblocken. Im Laufe des gew#hlten Ausschnittes der Morgen-
Show gibt es 15 Musikblécke mit einer durchschnittliche Lénge von 264
Sekunden.

e Das Nachmittagsprogramm (14 Uhr bis 18 Uhr - gewédhlter Ausschnitt
von 15 Uhr bis 17 Uhr) ist ein Mittelweg zwischen Nachtprogramm und
Morgen-Show. Eine Stunde enthélt 4 bis 5 Moderationen, dazu einmal
Nachrichten zur vollen Stunde und Verkehr zur halben. Im gewéhlten Aus-
schnitt finden sich 14 Musikblécke mit einer durchschnittlichen Lange von
381 Sekunden

Am komplett betrachteten 04.01. sind insgesamt 154 Musikblocke mit einer
durchschnittlichen Lange von 434 Sekunden gesendet worden. Der Test aller
Algorithmen findet auf einem 64bit System mit 2048 MB Arbeitsspeicher und
einem AMD 64 3000+ Prozessor statt.
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Die an dieser Stelle in der Arbeit befindlichen Informationen unterliegen den Geschi
ftsgeheimnissen der Rheinland—-Pfédlzische Rundfunk GmbH & Co KG und diirfen
leider nicht in digitaler Form verbreitet werden.

Ausschnitt aus einem per MK2 erstellten Sendungsfahrplan fiir einen
Beispielnutzer fiir den Beginn der 7-Uhr Stunde. Alle Musikblécke wurden mit
personalisierter Musik dieses Nutzers gefiillt und auftretende Liicken durch
einen Jingle geschlossen. Ein finales System konnte an dieser Stelle noch
zufillig aus mehreren mdoglichen Verpackungselementen, Trailern oder
dhnlichem wéhlen.

8.2 Ergebnisse der Heuristiken

Jeder der in Kapitel 7.5 aufgefilhrte Algorithmen hat Sendungspléne fiir die-
selben 1000 Benutzer und fiir alle vier in Kapitel 8.1 vorgestellten Testfille
berechnet. Die von den Algorithmen erzeugten Sendungsfahrpléine wurden dar-
aufhin, mit Blick auf die erzeugten Fehlbetrige in den Musikbl6cken und den
erreichten Scorewert der gewéhlten Titel, ausgewertet. Die gefundenen Ergeb-
nisse werden im Folgenden dargestellt und bewertet. In Tabelle 6 finden sich die
durchschnittlichen Fehlbetrige pro Nutzer. Hierzu wird die Differenz zwischen
geplanter Lange eines Musikblockes und der Gesamtlange der vom Algorithmus
fiir diesen Block gewé&hlten Titel fiir alle Musikblocke und Nutzer aufsummiert
und durch die Anzahl der Nutzer geteilt. Eine Aufstellung desselben Wertes
geteilt durch die Anzahl der insgesamt bearbeiteten Musikblocke findet sich
in Tabelle 7. Je geringer der erzeugte Fehlbetrag ausfillt, um so weniger Zeit
muss im Programm mit Trailern und sonstigen Fiillelementen {iberbriickt wer-
den. Neben der durchschnittlichen Fiilllinge ist auch der maximale Fehlbetrag
von Interesse. Die hochsten von einem Algorithmus erzeugten Werte sind in
Tabelle 8 aufgefiihrt. Ein zu hoher maximaler Fehlbetrag ist nicht wiinschens-
wert, da ein zu hoher Anteil an Fillmaterial in einem einzelnen Musikblock
die Erwartungen der betroffenen Nutzer enttduschen konnte. Tabelle 9 zeigt
den durchschnittlichen Variationskoeffizient?® der Fehlbetriige in den erzeugten
Sendungsfahrplanen. Dieser gibt ein Maf fiir die Gleichméafigkeit der Verteilung
der Fehlbetrége an. Eine gleichmifige Verteilung der nétigen Fiillelemente ist
wiinschenswert, da Hiufungen vom Hoérer als stérend empfunden werden kénn-
ten. Die durchschnittliche Summe der Scorewerte der ausgewdhlten Titel fiir
einen Musikblock ist in Tabelle 11 aufgefiihrt. Die Maximierung dieser Werte
ist das Ziel der einzelnen Rucksack-Algorithmen.

28definiert als die empirische Standardabweichung geteilt durch Mittelwert der Reihe:

Var(zy,z2,..., Ty)
VarK(:El,:Eg,...,attn):—Z,_1 o L
i=

n
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’ \ Nacht | Morning-Show \ Nachmittag | kompletter Tag

EXT-GREEDY | 50,45 168,02 173,41 2018,28
KPTREE 162,61 166,71 199,84 1446,56
KpTREEEXT | 121,54 143,77 169,07 1273,73
Mxk1 50,04 187.9 176,33 2506,82
Mxk2 49,64 188,35 175,78 3282,71
Mk3 59,43 271,22 352,72 4697,32
Mxk1+12 47,00 164,91 156,52 2323,33
Mk2+11 49,65 183,6 172,99 3279,51
Mxk2-+12 46,96 164,66 158,14 2951,57
Mk2+I11+12 | 46,96 160,66 154,81 2993,9
Mxk3-+12 20,74 111,28 105,56 2262,86
RaL1 0 0,34 0,31 0,12
CoMBO 23,51 116,38 115,12 752,43
MULKNAP 24,61 118,24 110,2 768,33
DEeEcowmp 0 0,32 0,31 0,11

Die Algorithmen ComBo, MuLKNAP und DEcomP sind keine Heuristiken, sondern exakte Algo-
rithmen fiir KP, MPK bzw. SSP

Tabelle 6: Summe Fehlbetrag pro Nutzer: Durchschnittliche Fehlzeiten pro
Nutzer, die der Algorithmus in den Musikbl6cken erzeugt hat (in Sekunden)
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’ \ Nacht | Morning-Show \ Nachmittag | kompletter Tag

EXT-GREEDY | 12,61 11,20 12,38 13,10
KPTREE 40,65 11,11 14,27 9,39
KpTREEEXT | 30,38 9,58 12,07 8,27
Mxk1 12,51 12,52 12,59 16,27
Mk?2 12,41 12,55 12,55 21,31
MKk3 14,85 18,08 25,19 30,50
Mxk1+12 11,75 10,99 11,17 15,08
MKk2-+11 12,41 12,23 12,35 21,29
Mxk2+12 11,74 10,97 11,29 19,16
MK2+I1+12 | 11,74 10,71 11,05 19,44
MKk3+12 5,18 7,41 7,53 14,69
RaLi 0 0,03 0,03 0,01
CoMBO 7,06 7,75 8,22 4,88
MULKNAP 7,39 7,54 7,87 4,98
DeEcowmp 0 0,03 0,03 0,01

Die Algorithmen ComBo, MuLKNAP und DEcomP sind keine Heuristiken, sondern exakte Algo-
rithmen fiir KP, MPK bzw. SSP

Tabelle 7: Durchschnittlicher Fehler: Durchschnittliche Fehlzeiten pro Mu-
sikblock, die der Algorithmus erzeugt hat (in Sekunden)
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’ \ Nacht | Morning-Show \ Nachmittag | kompletter Tag

EXT-GREEDY 107 90 118 183
KPTREE 648 206 185 1030
KPTREEEXT 474 81 94 337
MK1 61 63 85 205
MK2 102 62 102 197
MK3 157 165 190 362
MK1+12 46 57 85 205
Mxk2+11 102 62 102 197
MK2-+12 61 60 90 197
Mk2-+11+412 61 60 90 197
MK3+12 119 131 189 223
RaLr 0 11 12 2
CoMBO 39 49 48 127
MULKNAP 37 48 51 123
Decomp 0 8 10 2

Die Algorithmen ComBo, MuLKNAP und DEcomP sind keine Heuristiken, sondern exakte Algo-

rithmen fiir KP, MPK bzw. SSP

Tabelle 8: Maximale Fehlzeit: Die lingste Fehlzeit, die in einem Musikblock
erzeugt wurde (in Sekunden)
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’ \ Nacht | Morning-Show \ Nachmittag | kompletter Tag

EXT-GREEDY | 0,7007 0,7459 0,7272 0,8538
KPTREE 0,9935 1,0509 0,9869 1,4318
KpTREEEXT | 0,9807 0,9616 0,9383 1,331
Mxk1 0,6789 0,7089 0,7198 0,8362
Mk2 0,7067 0,7178 0,7276 0,8225
Mk3 0,7824 0,9356 0,8905 1,0529
MK1+12 0,6931 0,7533 0,7594 0,8529
Mk2-+I1 0,7067 0,7318 0,734 0,8226
MK2+12 0,7253 0,7662 0,7678 0,8625
Mk2+I11+12 | 0,7253 0,778 0,7772 0,3618
Mk3+I12 0,7083 0,9875 0,9948 1,2955
Rau1 0 0,0004 0,0004 0,0003
CoMBO 0,7144 0,9083 0,9167 1,1942
MULKNAP 0,7258 0,9102 0,9277 1,1948
Decowmp 0 0,0003 0,0004 0,0003

Die Algorithmen ComBo, MuLKNAP und DEcomP sind keine Heuristiken, sondern exakte Algo-

rithmen fiir KP, MPK bzw. SSP

Tabelle 9: Verteilung des Fehlbetrags: Variationskoeffizient aus den Fehlzei-
ten der Musikblocke zur Analyse der Gleichmiéfsigkeit der Verteilung

8.2.1 Fehlzeit

ExT-GREEDY Unter allen implementierten Heuristiken ist EXT-GREEDY die
einfachste. Trotzdem sind die in den Ergebnissen des Algorithmus entstandenen
Fehlzeiten in einzelnen Fallen nicht deutlich schlechter als die Ergebnisse der
komplizierteren Verfahren, in Einzelfillen sogar besser. Besonders bei der Er-
zeugung des Sendeplans fiir den ganzen Tag schneidet EXT-GREEDY gut ab und
erzeugt weniger Fehlzeiten als die meisten anderen Algorithmen. Die Ergebnisse
fiir die kiirzeren Sendestrecken liegen im Mittelfeld. Auch bei der Verteilung der
Fehlzeiten sind die gefundenen Ergebnisse mittelmafig.

KPTREE Die grofe Starke von KPTREE liegt in der Bearbeitung von langen
Sendestrecken. Die verursachten Fehlzeiten fiir den kompletten Tag liegen deut-
lich unter denen der anderen Heuristiken, die versuchen, den Score-Wert zu
optimieren. Lediglich RGLI, der die Scorewerte der Titel gar nicht betrachtet,
die verbesserte Version KPTREEEXT und die zum Vergleich betrachteten opti-
malen Algorithmen erreichen noch geringere Fehlzeiten. Der Abstand zwischen
KPTREE und der néchst schlechteren Heuristik EXT-GREEDY betrigt 571,72
Sekunden (etwa 28%). Im Kontrast dazu sind die durchschnittlichen Fehlbetra-
ge bei Berechnungen der kiirzeren Sendestrecken deutlich schlechter als die von
allen anderen Algorithmen erreichten. Am stirksten ausgeprigt ist der Unter-
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schied bei der Berechnung des Nachtprogramms: hier erzeugt KPTREE 2,7 mal
grofere Fehlzeiten als der zweitschlechteste Algorithmus. Die zweite Schwiche
von KPTREE liegt in der Verteilung der Fehlbetrige. Diese ist weniger ausge-
glichen als bei den anderen untersuchten Heuristiken. Besonders die lingsten
Fehlzeiten, die der Algorithmus erzeugt, sind in einzelnen Féllen inakzeptabel
grof. Der Grund hierfiir liegt allerdings in seiner Vorgehensweise und der Be-
schrankung der Suchdurchldufe, die fiir diese Arbeit vorgenommen wurde (siehe
Kapitel 7.5.2). Das Problem tritt dann auf, wenn ein Nutzer einen besonders lan-
gen Titel ¢; mit einer hohen Wertung in seiner Titelbibliothek hat. Da KPTREE
in seiner Suche einen Teilbaum auswéhlt, werden nur zusammenhéngende Blit-
ter betrachtet. Symbolisiert nun eines dieser Blétter den besonders langen Titel
t; wird der Teilbaum solange verkleinert, bis die Titelauswahl die Lingenbegren-
zung erfiillt. Je nach Position von ¢; steigt die Suche sehr tief in den Baum hinab,
bis ein Teilbaum ohne ¢; erreicht wird. Ist dieser gefunden, so schrumpft die Ge-
samtlinge der ausgewéhlten Titel in einem Schritt um einen grofen Betrag und
kann dabei deutlich unter die eigentlich gewiinschte Gesamtlénge fallen. Obwohl
noch eine grofte Kapazitét iibrig ist, ibernimmt Kptree zunéchst nur alle Blatter
des linken Teilbaumes in die Losung und setzt die Suche im rechten Teilbaum
fort. Da t; spét entfernt wurde, ist auch dieser nur noch recht klein und enthalt
nicht genug Blétter, um die {ibrige Kapazitéit auszufiillen. Eine Verbesserung
wurde mit KPTREEEXT (Kapitel 7.5) umgesetzt und getestet. Mogliche weitere
Losungsansitze fiir dieses Problem werden in Kapitel 9.2 vorgeschlagen.

KPTREEEXT Die Schwichen von KPTREE kénnen mit KPTREEEXT gemin-
dert werden. Die maximal erzeugten Fehlbetrige sinken bei der Berechnung der
Morning-Show und des Nachmittagsprogramms deutlich und liegen nur noch
wenig iiber den Werten der anderen Heuristiken. Auch die durchschnittlichen
Fehlbetréige liegen fiir diese beiden Sendungstypen nun im Mittelfeld. Noch bes-
ser schneidet der Algorithmus bei der Berechnung eines kompletten Tages ab.
Dort erzeugt er den geringsten durchschnittlichen Fehlbetrag unter allen Heu-
ristiken. Das Nachtprogramm stellt, trotz leicht verbesserter Ergebnisse, aber
weiterhin ein Problem dar. Hier liegen die durchschnittlichen und maximalen
Fehlbetrige deutlich iiber denen, die durch andere Heuristiken erzeugt werden.
Dieses schlechte Abschneiden lésst sich teilweise durch die langen Musikblé-
cke im Nachtprogramm erkldren. Da der Nachbesserungs-Schritt von KPTREE-
EXT nur angewandt wird, wenn der Fehlbetrag mehr als 15% der Blocklan-
ge ausmacht, werden im Nachtprogramm sehr grofte Fehlzeiten toleriert. Soll
KPTREEEXT zur Berechnung langer Musikblécke verwendet werden, muss da-
her der Schwellwert entsprechend gesenkt werden. Auch die Verteilung der ein-
zelnen Fehlzeiten hat sich gegeniiber dem nicht erweiterten KPTREE verbessert.
Trotzdem erzeugt KPTREEEXT weiterhin sehr ungleich verteilte Fehlzeiten im
Vergleich zu anderen Heuristiken.

Mk1l, MK2 und Mk3 Im Vergleich zwischen MK1, MK2 und MK3 ist
besonders das schlechte Abschneiden des Algorithmus MK3 auffillig. In den
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’ \ Durchschnittlicher Fehlbetrag | Durchschnittlicher Scorerwert

MK1 14,16 / 14,09 49,99 / 50,13
MK2 13,94 / 13,84 50,05 / 49,93
MK3 6,03 / 6,23 50,46 / 50,66

Tabelle 10: Vergleichsexperiment MK1, MK2 und MK3 mit randomi-
sierten Daten (Ergebnisse zweier unabhingiger Durchlidufe): Durch-
gefiihrt fiir jeweils 500 Nutzer mit dem Sendungsschema nachmittag und mit
randomisierten Werten zwischen 0 und 300 fiir die Titellinge und 0 und 100 fiir
den Titelscore

Experimenten von Martello und Toth [33] war dieser MK2 und MKk1 deutlich
iiberlegen und auch eigene Experimente mit den hier verwendeten Implementie-
rungen bestitigten die von Martello und Toth festgestellten Ergebnisse, sobald
anstatt der Originaldaten randomisierte Werte fiir Titelscore und Titelldnge
verwendet werden (siehe Tabelle 10). Mit diesen Daten liefern Mk1 und MK2
deutlich hohere Fehlbetrége und erreichen geringere Scorewerte als der komple-
xere MK3 Algorithmus. Scheinbar unterscheidet sich das Problem der Titelzu-
ordnung jedoch von den herkémmlichen Rucksackproblemen und fordert andere
Qualitdten von den Algorithmen. Mdoglicherweise liegt dies in der Korrelation
zwischen Titelldinge und dem fiir die Berechnung verwendeten relativen Score
begriindet, die in der Musikdatenbank dadurch entsteht, dass der Gesamtscore
auf die Titellange bezogen wird (siehe auch 4.2).

Insgesamt dhneln sich die Ergebnisqualitdten von MK1 und MK2 in Hinsicht
auf die erzeugten Fehlbetrige. Lediglich bei der Berechnung des kompletten Ta-
ges liefert MK1 die besseren Ergebnisse. Die Verwendung des Verbesserungsal-
gorithmus I1 in Kombination mit MK2 bringt kaum Verbesserung der erzeug-
ten Fehlzeiten. Anders dagegen die Verwendung von I2: hier verbessern sich
die Ergebnisse durchgehend. Besonders M k3 kann von der zuséitzlichen Anwen-
dung von 12 profitieren und liefert dann die geringsten Fehlbetrige aller Score-
beachtenden Heuristiken. Einzige Ausnahme sind KPTREE und KPTREEEXT,
welche im Falle des kompletten Tages besser abschneiden. Allerdings erzeugt
MK3 auch die schlechtesten maximalen Fehlbetrége und die ungleichmifigs-
te Verteilung unter den MK-Algorithmen. 12 kann den ersten Wert verbessern,
trotzdem bleiben die maximalen Fehlzeiten schlechter als die von Mk1 und
Mk2. Die Gleichméfigkeit der Verteilung der Fehlzeiten hingegen verschlech-
tert sich unter der Verwendung von I2 in den meisten Féllen. Einzige Aus-
nahme ist die Kombination MK3+12 bei der Berechnung des Nacht-Schemas.
Hier verbessert sich die Verteilung leicht. Die Anwendung von I1 hat keinerlei
Auswirkung auf die maximalen Fehlbetrage. Insgesamt hat die Anwendung von
12 die deutlicheren Auswirkungen auf die Fehlzeiten, fiihrt aber auch zu einer
ungleichméfigeren Verteilung.

RGL1 Wie erwartet, liefert RGLI die geringsten Fehlzeiten. Trotz der unter-
schiedlichen Titelbibliotheken der einzelnen Nutzer entstehen in keinem Fall
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’ \ Nacht | Morning-Show \ Nachmittag | kompletter Tag

EXT-GREEDY | 0,6892 0,52 0,5627 0,2782
KPTREE 0,7766 0,6136 0,6674 0,3043
KpTREEEXT | 0,7517 0,5886 0,6523 0,2992
Mxk1 0,6845 0,4578 0,5361 0,2519
Mk2 0,6806 0,4291 0,5109 0,2429
Mk3 0,4038 0,2297 0,2323 0,1965
Mk1+I2 0,6846 0,4589 0,5367 0,2521
Mk2-+I1 0,6806 0,427 0,5097 0,243
Mk2+12 0,6903 0,4339 0,5178 0,2433
Mk2+I11+12 | 0,6903 0,4319 0,5165 0,2466
Mk3+I12 0,4095 0,2481 0,254 0,2063
RaGL1 0,1023 0,0630 0,0721 0,0761
CoMBO 0,7864 0,6403 0,6703 0,3087
MULKNAP 0,7901 0,6428 0,6767 0,3124
DEecowmp 0,1137 0,0731 0,0885 0,1076

Die Algorithmen ComBo, MuLKNAP und DEcomP sind keine Heuristiken, sondern exakte Algo-

rithmen fiir KP, MPK bzw. SSP

Tabelle 11: Scorewert: Durchschnittlicher Scorewert pro Nutzer und Musik-
block

eine Liicke von mehr als 12 Sekunden, die mit Trailern gefiillt werden muss. Im
Durchschnitt entstehen sogar Fehlzeiten von unter einer Zehntel Sekunde pro
bearbeitetem Musikblock.

8.2.2 Scorewert

Neben den erzeugten Fehlzeiten ist die Qualitdt der ausgewéhlten Musik das
zweite wichtige Kriterium fiir die Eignung eines Algorithmus. Wie gut die Titel-
auswahl eines Algorithmus den Nutzern gefillt, geben die Score-Wert der Titels
an. Ein hoher durchschnittlicher Scorewert bedeutet also, dass die gewéhlten
Titel gut zum Geschmack des Horers passen. Die von den Algorithmen erzielten
durchschnittlichen Scorewerte finden sich in Tabelle 11. Unter den getesteten
Heuristiken zeichnet sich KPTREE durch besonders hohe erreichte Werte aus. In
allen getesteten Anwendungsszenarien liegen die Ergebnisse deutlich iiber denen
anderer Heuristiken und sehr nahe an den Ergebnissen der exakten Algorithmen.
Die Erweiterung KPTREEEXT liefert etwas schlechtere Scorewerte als der Ur-
sprungsalgorithmus. Dies lasst sich allerdings dadurch erkliren, dass KPTREE-
EXT die zu hohen Fehlzeiten durch wenig beliebte Titel zu fiillen versucht und
damit den Durchschnitt eines Musikblocks verschlechtert. Etwas iiberraschend
liefere auch der sehr einfache ExT-GREEDY gute Ergebnisse und tibertrifft in
vielen Féllen die erreichten Scorewerte der Algorithmen der MK-Familie. Unter
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‘ Cluster-Anzahl ‘ Grofter Cluster ‘ Ubereinstimmung (@)

Ubereinstimmung (Max)

CLARANS (k=300) 300 335 User 0.0137 0.3786
CLARANS (k=400) 400 300 User 0.0174 0.3786
CLARANS (k=500) 500 245 User 0.0211 0.3673
MAXDIST (maxDist=0,5) Keine Cluster gefunden
MAXDIST (maxDist—0,7) 3652 7 User 0.2163 0.3457
MAXDIST (maxDist=0,9) 2810 71 User 0.1375 0.3457

Durchschnittliche und maximale Ubereinstimmung, jeweils paarweise berechnet (bezogen auf
die Werte der betrachteten Distanzfunktion) zwischen allen Mitgliedern eines Clusters
Der Algorithmus SLr unterstiitzt keine Gegenstandsgewichtung und ist daher hier nicht aufge-

fihrt

Tabelle 12: Clustering unter Beriicksichtigung des Titel-Scores

Letztgenannten iiberrascht erneut das schlechte Abschneiden von MK3, des-
sen Ergebnisqualitéit deutlich unter denen von MK1 und MK2 liegt. Auch die
Kombination von MK3 und I2 bringt, im Gegensatz zu den zuvor betrachteten
Fehlbetrigen, keine deutliche Verbesserung. Generell liefern die Verbesserungs-
algorithmen I1 und I2 nur sehr leichte Erhchungen des durchschnittlichen Sco-
rewertes. Ohne Beriicksichtigung der Titelqualitidten erreicht RGLI Ergebnisse
mit Scorewerten, die zwischen einem Viertel (bei der Berechnung des kompletten
Tages) und einem Zehntel (bei Berechnung der Morning-Show) der jeweiligen,
durch die exakten Algorithmen bestimmten, Werte liegen.

8.3 Clustering Ergebnisse

Um zu ermitteln, ob sich Nutzer zu Gruppen zusammenfassen lassen, deren
Musikgeschmack derart dhnlich ist, dass Sendungsfahrpline fiir sie gemeinsam
berechnet werden kdnnen, wird versucht, in den last.fm Daten mit verschiede-
nen Methoden nach Clustern zu suchen (siehe Kapitel 5). Erste Experimente
werteten sowohl die Anzahl der iibereinstimmenden Titel, als auch die Distanz
zwischen den Score-Werten dieser Titel (Tabelle 12). Da dieser Ansatz nur sehr
kleine Cluster bzw. Cluster mit sehr geringen Ubereinstimmungen zwischen den
Nutzern erzeugt wurde die Distanzfunktion schrittweise allgemeiner gestaltet.
Zunichst wurden anstatt den Score-Wert-Distanzen zwischen Titeln nur noch
die Distanzen zwischen Interpreten betrachtet (Tabelle 13) und zuletzt nur noch
die reine Anzahl gemeinsamer Titel ohne Berticksichtigung von Scorewerten (Ta-
belle 14). Aber auch diese allgemeineren Distanzfunktionen bringen nur gering-
fligige Verbesserungen in der Anzahl der Cluster und der Verteilung der Nutzer.

Der Versuch, Nutzer anhand der Tags der von ihnen gehorten Titel in Cluster
aufzuteilen, fiihrte zu keinen Ergebnissen, da die benétigte Rechenzeit unter den
gegebenen Bedingungen zu hoch war.
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‘ Cluster-Anzahl ‘ Grofter Cluster ‘ Ubereinstimmung (@) ‘ Ubereinstimmung (Max) ‘

CLARANS (k=300) 300 411 User 0.0398 0.4151
CLARANS (k=400) 400 315 User 0.0424 0.425
CLARANS (k=500) 500 287 User 0.048 0.4143
MAXDIST (maxDist=0,5) Keine Cluster gefunden
MAXDIST (maxDist=0,7) 3147 21 User 0.2627 0.4089
MAXDIST (maxDist=0,9) 2614 113 User 0.2601 0.3958

Durchschnittliche und maximale Ubereinstimmung, jeweils paarweise berechnet (bezogen auf

die Werte der betrachteten Distanzfunktion) zwischen allen Mitgliedern eines Clusters

Der Algorithmus SLr unterstiitzt keine Gegenstandsgewichtung und ist daher hier nicht aufge-

fihrt

Tabelle 13: Clustering unter Beriicksichtigung des Scoreunterschieds gemeinsa-

mer Interpreten

‘ Cluster- Anzahl ‘ Grofiter Cluster ‘ Ubereinstimmung (@) ‘ Ubereinstimmung (Max) ‘

CLARANS (k=300) 300 374 User 0.0422 0.4341
CLARANS (k=400) 400 286 User 0.0468 0.432
CLARANS (k=500) 500 217 User 0.0531 0.4289
MAXDIST (maxDist=0,5) Keine Cluster gefunden
MAXDIST (maxDist=0,7) 3147 18 User 0.2863 0.4135
MAXDIST (maxDist=0,9) 2614 89 User 0.231 0.4277
SLR. (small=0,4, large=0,8) Keine Cluster gefunden
SLR. (small=0,1, large=0,6) Keine Cluster gefunden

Durchschnittliche und maximale Ubereinstimmung, jeweils paarweise berechnet (bezogen auf

die Werte der betrachteten Distanzfunktion) zwischen allen Mitgliedern eines Clusters

Tabelle 14: Clustering unter Beriicksichtigung der gemeinsamen Titel
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9 Fazit und Ausblick

9.1 Bewertung der experimentellen Ergebnisse

Unter den betrachteten Heuristiken erscheint, unter Beachtung aller Kriterien,
der fiir diese Arbeit speziell modifizierte Algorithmus KPTREEEXT am besten
geeignet. Seine Score-Ergebnisse gehoren, im Vergleich zu den anderen geteste-
ten Heuristiken, in allen Anwendungsszenarien zu den Besten. Lediglich KPTREE
liefert einen noch héheren durchschnittlichen Score-Wert. Da KPTREEEXT die
Ergebnisse von KPTREE aber nur um weitere Titel erweitert, kann davon aus-
gegangen werden, dass KPTREEEXT lediglich mehr Musik einplant als KPTREE
und dabei auch auf weniger beliebte Titel zuriickgreift. Die Anzahl der gespielten
sehr beliebten Titel bleibt zwischen KPTREE und KPTREEEXT aber unverin-
dert. Im Vergleich zu anderen Heuristiken liefert KPTREEEXT einem Hérer den
h6chsten Anteil an seinem Geschmack entsprechender Musik. Auch die durch-
schnittliche Fehlzeit, die KPTREEEXT erzeugt, liegt in der Spitzengruppe der
getesteten Algorithmen. Lediglich die Kombination MK3+12 erzeugt noch ge-
ringere Fehlzeiten, allerdings auch bei einem deutlich geringeren Score-Wert. Die
einzige deutliche Schwiche in den Ergebnissen von KPTREEEXT liegt in der Ver-
teilung der Fehlzeiten. Diese werden von den meisten Heuristiken gleichméafiger
verteilt. KPTREE und KPTREEEXT sind allerdings trotz der guten theoretischen
Laufzeit von O(nlogn) auch die aufwindigsten der getesteten Heuristiken. Thr
Overhead erhoht, durch die doppelte Vorhaltung der Daten und den bendétigten
bindren Baum, den Ressourcenverbrauch.

Ein allgemeines Problem aller betrachteten Algorithmen sind die produzier-
ten maximalen Fehlbetrige. Selbst die mit COMBO oder MULKNAP gefundenen
optimalen Losungen weisen in Einzelféllen Liicken von iiber 2 Minuten in den
erzeugten Musikblocken auf. Selbst wenn diese Zeit mit gleichmé&fig iiber einen
Musikblock verteilten Trailern gefiillt werden kann, stort dies den Horgenuss.
Heutige klassische Radioprogramme enthalten durchschnittlich etwa 4 Sekun-
den Eigenwerbung zwischen zwei Titeln [40]. Es ist unklar wie Horer auf eine
deutliche Erhohung dieser Zeit reagieren.

Der Ansatz des Clusterings ldsst sich mit den hier betrachteten Methoden
nicht realisieren, da sich die Titelbibliotheken zweier Nutzer nur in sehr we-
nigen Féllen {iberschneiden. Mit keiner Methode war es moglich, zwei Nutzer
zu finden, deren Lieblingstitel sich zu mehr als 43,2% decken. Selbst wenn nur
eine 10-prozentige Deckung zwischen Nutzern erwartet wird, bildeten sich nur
kleine Cluster. Es lasst sich also schlussfolgern, dass der Musikgeschmack ei-
ner grofen Menge Nutzer zu stark divergiert, um groferen Gruppen mit einem
gemeinsamen Programm das Gefiihl zu geben, es bestiinde nur aus ihren Lieb-
lingstiteln. Dies ist insofern iiberraschend, da derzeitige Radioangebote mit ihrer
Musikauswahl eine breite Masse ansprechen. Offensichtlich sind die Horer dieser
Programme bereit, Kompromisse einzugehen, horen aber, wenn sie ihre eigene
Auswahl treffen, eine deutlich unterschiedliche, individuellere Musikzusammen-
stellung.
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9.2 Weiterfiihrende Aufgaben

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, mit welchen Methoden die Sendungsfahr-
pline eines personalisierten Radios erzeugt werden konnen. Es bleiben aber
noch eine Reihe weiterfilhrender Aufgaben, die im Rahmen dieser Arbeit nicht
betrachtet wurden.

e Die Durchformatierung heutiger Radioprogramme bezieht sich nicht aus-
schliefilich auf die Auswahl der gespielten Lieder, sondern enthélt auch
Vorgaben, wie diese Lieder kombiniert werden. So kénnen beispielsweise
Formate Vorschriften enthalten, dass pro Stunde nur ein rockiger Titel
aus den 80ern gespielt wird, oder dass zu Beginn einer Sendestunde, nach
den Nachrichten, ein besonders beliebtes, schnelles Musikstiick gespielt
wird [40]. Da sich solche formatierten Radiostationen am Markt als beson-
ders erfolgreich erweisen [13], sollte gepriift werden, wie sich diese Forma-
tierungsregeln auch in die Erzeugung eines personalisierten Programmes
iibernehmen lassen.

e Bei der Erzeugung der Sendungsfahrpléne wurde ein vereinfachtes Modell
zu Grunde gelegt, in dem jeder Titel nur einmal verwendet werden durfte,
selbst wenn der Sendeplan fiir einen kompletten Tag generiert wird. In
iiblichen Radioprogrammen kénnen Titel mehrfach pro Tag gespielt wer-
den. Dabei hingt die genaue Héufigkeit von ihrer Beliebtheit ab [21]. Ein
Algorithmus, der dieses beriicksichtigt, kann entwickelt werden.

e Die hier betrachtete Methode geht von der idealisierten Voraussetzung
aus, dass keine unvorhergesehenen Ereignisse den vorher festgelegten Ab-
laufplan stéren. Wahrend einer Livesendung kann es aber nétig sein, auf
aktuelle Ereignisse zu reagieren, in das laufende Programm einzugreifen
und zusidtzliche Moderationen einzufiigen oder bestehende zu verléngern
oder zu kiirzen. Mit den hier betrachteten Mitteln ldsst sich dies zwar
realisieren, daraus resultierende Anderungen im Ablauf miissen vom Mo-
derator aber manuell korrigiert werden. Beispielsweise, indem er nachfol-
gende Moderationen kiirzt, um verlorene Zeit wieder auszugleichen oder
indem er laufende Musikblocke fiir alle Nutzer frither unterbricht. Es ist
aber auch denkbar, dass das System selbst wahrend einer laufenden Sen-
dung erkennt, dass eine Abweichung vom Sendeplan erfolgt ist und dann
versucht, diese zu korrigieren, indem einzelne Musikblocke mit den neuen
Liangen erneut berechnet werden. Wie gut sich solche Verfahren in das
bestehende System integrieren lassen, muss getestet werden.

e Fiir den KPTREE-Algorithmus kann untersucht werden, inwieweit mog-
liche andere Verbesserungen die Ergebnisqualitit beeinflussen und das
Problem des sehr hohen maximalen Fehlbetrags mindern. Neben der in
Kapitel 7.5 vorgestellten und in KPTREEEXT umgesetzten Verbesserung
sind noch andere Ansitze denkbar. Mdogliche Verbesserungen sind: be-
sonders lange Titel bereits vor Erzeugung des Baumes aus der Liste der
moglichen Titel zu streichen, die automatische Erweiterung der Anzahl

74



der maximal getesteten ,besten Gegenstinde, falls der resultierende Fehl-
betrag einen bestimmten Schwellwert iiberschreitet oder die Kombination
mit einer anderen Heuristik zur Ausfiillung grofer Fehlbetrage.

e Wie bereits in Kapitel 6 erldutert, erfordert der Betrieb eines persona-
lisierten Radios eine digitale Redaktions- und Produktionsumgebung im
Funkhaus des Senders. Eine solche Umgebung mit der Moglichkeit des
personalisierten Radios muss neu entwickelt oder in bestehende Systeme
integriert werden.

e Das in Kapitel 6 entworfene Ausstrahlungssystem muss erprobt und ent-
wickelt werden. Hierbei sollte auch genauer untersucht werden, ob eine
client- oder eine serverseitige Signalmischung erfolgversprechender ist.

9.3 Fazit

Ein Radioprogramm mit Live-Inhalten und personalisierbarer Musik ist ein rea-
lisierbares Konzept, das sowohl den Anbietern als auch den Hoérern Vorteile
verspricht. Die grofe Verbreitung des Internets und die steigende Verfiigbar-
keit mobiler Internetzuginge erdffnet dem klassischen Radio neue Chancen und
Moglichkeiten. Durch die Erstellung von musikalischen Geschmacksprofilen der
Horer ist es moglich, einen Radiosender an den individuellen Musikgeschmack
der einzelnen Horer anzupassen und damit die Horerkreise unterschiedlicher Ra-
dioformate gemeinsam anzusprechen. Das Angebot eines personalisierten Radios
ermoglicht es, mit dem produktionstechnischen Aufwand eines Radioprogramms
eine deutlich grofere Zielgruppe als bisher zu erreichen und dabei die Erwar-
tungen und Wiinsche der Horer besser als bisher zu erfiillen. Die Notwendigkeit,
eine gemeinsame musikalische Basis fiir die Zielgruppe zu finden, entféllt dabei.

Durch die Einfithrung eines personalisierten Radios 14sst sich ferner das zwei-
te Unterscheidungsmerkmal verschiedener Zielgruppen, das gewiinschte Verhalt-
nis zwischen Wort und Musik, beseitigen, indem wahlweise einzelne Wortblocke
nicht an alle Horer gesendet sondern fiir einen Teil durch Musik ersetzt werden.
Unterschiedliche Anspriiche an Art und Présentation der gesendeten Inhalte
konnen auf diese Weise allerdings nicht erfiillt werden.

Das Kernstiick der technischen Umsetzung eines personalisierbaren Radios
ist die Erzeugung der individuellen Sendeplédne. Dies gelingt mit den meisten
der getesteten Heuristiken in hinreichender Qualitéit, es hat sich aber gezeigt,
dass einzelne Algorithmen bei diesem speziellen Problem deutlich schlechter ab-
schneiden als die Ergebnisse in der Literatur nahe legen. Am besten geeignet
erscheint der speziell fiir diese Arbeit angepasste Algorithmus KPTREEEXT.
Dieser stellt einen sehr guten Kompromiss zwischen erreichten Scorewerten und
erzeugten Fehlzeiten dar. Bei geringen Fehlzeiten erreichte KPTREEEXT die
zweitbesten Scorewerte, erzeugte also ein Musikprogramm, das den Horerge-
schmack sehr gut trifft und dabei wenig Fiillung durch Trailer oder dhnliches
benétigt. Da die gespielte Musik fiir viele Horer ein entscheidendes Kriterium
ist erscheint die Verwendung eines SSP-Algorithmus als ungeeignet. Eine Ver-
besserung brichte moglicherweise die Einfiihrung eines Mindes-Scorewertes fiir
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Titel, die dem SSP-Algorithmen zur Verfiigung gestellt werden. Dies muss aber
noch weiter erforscht werden.

Fiir ein personalisierbares Radio muss fiir jeden Horer das Musikprogramm
individuell berechnet werden. Dies ergab eine Analyse der Nutzerdaten von
last.fm. Hierzu wurde eine zufillige Stichprobe von 17.500 Nutzern untersucht
und in der Menge ihrer gehdrten Musiktitel nach Ubereinstimmungen gesucht.
Dabei zeigte sich, dass ein Zusammenfassen von Nutzern mit sehr dhnlichem
Musikgeschmack nicht moglich ist, da nur sehr wenige Nutzer eine ausreichende
Menge an gehorten Titeln teilen. Selbst der Versuch, Nutzer bereits dann zu-
sammenzufassen, wenn sich nur 10% ihrer gehorten Titel iiberschneiden, fiihrte
nicht zu einer ausreichenden Menge an Nutzer-Clustern.

Bis zur Realisierung eines Radioangebotes mit den in dieser Arbeit entwor-
fenen Eigenschaften, gilt es allerdings noch eine Reihe von Problemen zu 16sen.
Diese betreffen vor allem die Entwicklung einer technischen Infrastruktur, die
in der Lage ist, bei der Produktion eines solchen Programmes zu assistieren und
das Programm zuverléssig an die Nutzer zu verbreiten.

Die weitere Erforschung dieses Konzeptes erscheint trotzdem wiinschenswert
und notwendig, um dem Medium Radio auch in Zukunft seine Konkurrenzfi-
higkeit zu sichern. Da durch das Internet und persénliche MP3-Sammlungen
heutzutage jedem Konsumenten eine bisher nie dagewesene Vielfalt an Musik
zur Verfiigung steht, aus der er jederzeit ein, seinem Geschmack und seiner
Stimmung entsprechendes, Musikprogramm zusammenstellen kann, 1auft das
Radio Gefahr, als Lieferant von aktueller und abwechslungsreicher Musik an
Bedeutung zu verlieren. Lediglich seine Funktion als schneller Lieferant von
Unterhaltung und Informationen, die ohne volle Aufmerksamkeit konsumiert
werden konnen, erfiillt das Radio noch weitgehend unangefochten. Um auch im
Musikbereich konkurrenzfahig zu bleiben, sollte das Radio in der Lage sein, die
Wiinsche jedes individuellen Horers dhnlich gut zu erfiillen, wie es die Auswahl
aus der personlichen Musiksammlung kann. Ein solches Angebot, angereichert
mit Unterhaltung und Informationen und weniger aufwindig als die handische
Zusammenstellung aus der eigenen Musiksammlung, bietet damit die Vereini-
gung des ,besten aus zwei Welten“ und somit einen echten Mehrwert gegeniiber
den heute verfiigbaren Angeboten. Ein Weg dies zu realisieren wurde in dieser
Arbeit aufgezeigt.
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Anhang

A DVD-Rom

Auf der beiliegenden DVD-Rom befinden sich die entwickelten Python-Programme
zum Erzeugen und Testen der Sendepline, sowie eine Kopie der verwendeten
Daten von last.fm.

B SQL Datenbank Struktur

—— Table structure for table ‘artist *

CREATE TABLE ‘artist ¢ (
‘artistUrl * varchar(255) NOT NULL,
‘artistName ¢ varchar(255) NOT NULL,
‘artistMbid ¢ varchar(255) NOT NULL,
PRIMARY KEY (‘artistUrl ‘)

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8 ;

Table structure for table ‘tagrelatiomenArtist ¢

CREATE TABLE ‘tagrelationenArtist * (
‘tagID ¢ int(11) NOT NULL,
‘tagZiel * varchar(255) NOT NULL,
‘score ‘ smallint(6) NOT NULL,
PRIMARY KEY ( ‘tagID ‘, ‘tagZiel ‘),
KEY ‘tagZiel * (‘tagZiel *)

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8 ;

—— Table structure for table ‘tagrelationenTitel *

CREATE TABLE ‘tagrelationenTitel ¢ (
‘tagID ¢ int(11) NOT NULL,
‘tagZiel * varchar(255) NOT NULL,
‘score * smallint(6) NOT NULL,
PRIMARY KEY ( ‘tagID ‘, ‘tagZiel ‘),
KEY ‘tagZiel * (‘tagZiel *)

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8 ;

—— Table structure for table ‘tags*

CREATE TABLE ‘tags ‘ (
‘tagID ¢ int(11) NOT NULL AUTO_ INCREMENT,
‘tagName ‘ varchar(255) NOT NULL,
PRIMARY KEY ( ‘tagID ‘) ,

UNIQUE KEY ‘tagName‘ ( ‘tagName ‘)
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8 ;

—— Table structure for table ‘titel ¢

CREATE TABLE ‘titel ¢ (
‘titelUrl * varchar(255) NOT NULL,
‘titelName * varchar(255) NOT NULL,
‘artistUrl * varchar(255) NOT NULL,
‘laenge * mediumint (9) NOT NULL,
PRIMARY KEY (‘titelUrl ‘),
KEY ‘artistUrl‘ (‘artistUrl ‘)

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8 ;
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—— Table structure for table f‘user®

CREATE TABLE °‘user *
‘userName ‘ varchar(255) NOT NULL,
‘wortstufe * smallint (6) NOT NULL,
PRIMARY KEY ( ‘userName ‘)

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8 ;

Table structure for table ‘userTitel ¢

CREATE TABLE ‘userTitel * (

‘userName ‘ varchar(255) NOT NULL,

‘titelUrl * varchar(255) NOT NULL,

‘playcount * int(11) NOT NULL,

‘score * float NOT NULL,

UNIQUE KEY ‘userTitel * (‘userName*,‘titelUrl ‘),
KEY ‘userName*‘ (‘userName"‘) ,

KEY ‘titelUrl*‘ (‘titelUrl *)

ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8 ;

—— Constraints for dumped tables

—— Constraints for table f‘tagrelationenArtist ¢
ALTER TABLE ‘tagrelationenArtist *
ADD CONSTRAINT ‘tagrelationenArtist ibfk 1 ‘ FOREIGN KEY ( ‘tagID ‘) REFERENCES ‘tags
¢ (‘tagID ‘) ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE,
ADD CONSTRAINT ‘tagrelationenArtist_ibfk_2 ‘ FOREIGN KEY (‘tagZiecl ‘) REFERENCES °
artist ¢ (‘artistUrl ‘) ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE;

—— Constraints for table ‘tagrelationenTitel ¢

ALTER TABLE ‘tagrelationenTitel *
ADD CONSTRAINT ‘tagrelationenTitel ibfk 1 ‘ FOREIGN KEY ( ‘tagID ‘) REFERENCES ‘tags *
(‘tagID ‘) ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE,
ADD CONSTRAINT ‘tagrelationenTitel ibfk 2 ‘ FOREIGN KEY (‘tagZiel ‘) REFERENCES °
titel © (‘titelUrl ‘) ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE;

—— Constraints for table ‘titel ¢

ALTER TABLE ‘titel ¢
ADD CONSTRAINT ‘titel ibfk_1 ‘¢ FOREIGN KEY (‘artistUrl ‘) REFERENCES ‘artist ¢ (°
artistUrl ‘) ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE;

—— Constraints for table ‘userTitel ¢

ALTER TABLE ‘userTitel ¢
ADD CONSTRAINT ‘userTitel_ibfk_1 ¢ FOREIGN KEY ( ‘titelUrl ‘) REFERENCES ‘titel ¢ (°
titelUrl ‘) ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE,
ADD CONSTRAINT ‘userTitel_ibfk_2 ¢ FOREIGN KEY ( ‘userName ‘) REFERENCES ‘user ‘¢ (¢
userName ‘) ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE;

C Sendungsschema (Morning-Show)

Die an dieser Stelle in der Arbeit befindlichen Informationen unterliegen den Geschi
ftsgeheimnissen der Rheinland—Pfédlzische Rundfunk GmbH & Co KG und diirfen
leider nicht in digitaler Form verbreitet werden.
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