MODELLIERUNG MENSCHLICHEN MOBILITATSVERHALTENS IN POI-EMPFEHLUNGSSYSTEMEN gis.Science 4 (2020) 131-137

[FBeratung Geoinformatik, Hattingen,; Hochschule Bochum

MODELLIERUNG MENSCHLICHEN MOBILITATSVERHALTENS IN
POI-EMPFEHLUNGSSYSTEMEN MITHILFE VON METHODEN DER
GEOINFORMATIK

Felix Maas, Benno Schmidt

Zusammenfassung: Das Ziel von Empfehlungssystemen besteht darin, dem Nutzer aus einer groBen Menge an Artikeln solche zu
empfehlen, die ihn am meisten interessieren kdnnten. E-Commerce- und Streamingdienste sind die bekanntesten Felder, in denen sie
zum Einsatz kommen. In den letzten Jahren wurden sie auch in ortsbezogene soziale Netzwerke wie Foursquare oder Yelp infegriert,
um dem Nutzer personalisierte Empfehlungen Uber Points of Inferest (POls) zu geben. Zur Ermittlung der passenden Empfehlungen
werden dabei hdufig Methoden des maschinellen lernens eingesetzt.

Dieser Beitrag zeigt auf, wie das Versténdnis von menschlichem Mobilittsverhalten im Zusammenspiel mit dem fechnischen Wissen
aus der Geoinformatik zu einer verbesserten Qualitat von POFEmpfehlungen beitragen kann. Er bezieht damit Disziplinen ein, wel-
che bisher nur in stark eingeschrankiem Mafe in der Forschung und Entwicklung um das Themengebiet der POlFEmpfehlungssysteme
bericksichtigt wurden.

Schlijsselwdrter: POFEmpfehlungssysteme, Empfehlungssysteme, Points of Interest, Data Mining, Machine Learning, Mobilitét, orts-
bezogene Dienste, orfsbezogene soziale Netzwerke

MODELING HUMAN MOBILITY BEHAVIOR IN POl RECOMMENDER SYSTEMS BY
USING METHODS OF GEOINFORMATICS

Abstract: The goal of recommender systems is to recommend to the user from a large number of articles those ones that would inter-
est him the most. E commerce and streaming are the most popular fields in which recommender systems are used. In recent years,
they have also been integrated info location-based social networks, such as Foursquare or Yelp, to give users personalized recom-
mendations about points of interests. Methods of machine learning are offen used fo defermine the appropriate recommendations.

This article points out how the understanding of human mobility behavior in combination with technical geoinformatics knowledge
can contribute to improving the quality of POl recommendations. It thus includes disciplines which have hitherto been considered
only to a very limited extent in research and development in the area of POI recommendation systems.
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1 EINLEITUNG

Recommender Systems (df. Empfehlungs-
systeme) zdhlen zu den inferessantesten
Entwicklungen im Umfeld von BigDato-
und Machine-learning-Anwendungen. Be-
kanntheit erlangten sie vor allem im Bereich
der E-Commerce-Anwendungen und Strea-
mingdienste. Fir jede Produkk, Film- und
Musikstickempfehlung auf Diensfen wie
Amazon, Nefflix oder Spotify ist die Einbin-
dung eines solchen Systems notwendig. In
den letzfen Jahren sefzte sich die Forschung
in diesem Rahmen auch mit ortsbezogenen
Empfehlungen auseinander. In diesem
Zuge entwickelte sich mit den POI Recom-
mender Systems eine spezielle Art von
Empfehlungssystemen, welche dem Nutzer
vorrangig in orfsbezogenen sozialen Netz-
werken wie Foursquare, Yelp oder Gowal-
la Points of Interest (POls) vorschlagen, die
er oder sie besuchen sollte.

Fortwahrender Gegenstand der For-
schung ist die Entwicklung neuer Algorith-
men zur Opfimierung der Empfehlungsquo-
litgt. In POl Recommender Systems wird
diese insbesondere durch den Einbezug
von Kontexteinflissen gewdhrleistet. Wah-
rend fraditionelle Empfehlungssysteme sich
bevorzugt mit dem Mining der Nutzerinter-
essen aus bisherigen Transakfionen mit
dem jeweiligen System auseinandersetzen,
bendtigen POFEmpfehlungssysteme weiter-
gehende Informationen iber beispielswei-
se soziale Beziehungen zu anderen Nuf
zern, den Zeitpunkt, auf den sich die Emp-
fehlung bezieht oder iber den Aktionsraum
des Nutzers sowie den Standort potenziell
interessanter POls.

Dieser Beitrag liefert Hinweise, welche
Beitrdge die Geoinformatik im Hinblick auf
die Empfehlungsoptimierung durch Beriick-
sichtigung georcumlicher Aspekte liefern
kann. Hierzu werden zundchst das zugrun-
de liegende POl Recommendation Problem
und damif zusammenhéngende Fachbegrit
fe erlautert (Kapitel 2). Nachfolgend wer-
den bekannte Einflussfakioren auf POFEmp-
fehlungen vorgestellt sowie Algorithmen zur
Integration des geographischen Einflusses
erautert (Kapitel 3). Darauthin werden in-
terdisziplingre Mobilitétsstudien untersucht,
um das bestehende Konzept kritisch zu hin-
terfragen und Handlungsempfehlungen auf
zustellen (Kapitel 4). In Kapitel 5 werden
Methodiken der Geoinformatik vorgestellt,
mit welchen diese Verbesserungsvorschlage
in  POMEmpfehlungsalgorithmen  integriert
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werden konnen. Im Anschluss folgt eine Dis-
kussion Uber die Herausforderungen, wel-
che mit der Einfihrung dieser Methodiken
einhergehen (Kapitel 6). Zuletzt werden die
wichtigsten Ergebnisse dieses Beitrags zu-
sammengefasst (Kapitel 7) und kiinftige For-
schungsthemen in Bezug auf POMEmpfeh-
lungen aus Sicht der Geoinformatik vorge-
stellt (Kapitel 8).

2 DAS POI-EMPFEHLUNGSPROBLEM
Ein POI umfasst im Folgenden die Angabe
zweier Koordinaten x und y bezogen auf
ein Koordinatenreferenzsystem (z.B. geo-
graphische lange und Breite]. Weiterhin
kénnen einem POl thematische Attribute
wie POl-Bezeichner, Kategorienangaben
etc. zugeordnet sein. Mit Blick auf das PO
Recommendation Problem ist die POIDefi-
nition hier einfach gefasst. Alternative Be-
griffsdefinitionen wurden z.B. durch das
W3C oder des OGC erarbeitet (POl Wor-
king Group 2010, Holt et al. 2013). In
der prakfischen Anwendung kénnen dabei
neben punkihaften auch andere Geometrie-
typen, wie z.B. Linien oder Polygone, rele-
vant sein. Dieser Fall wird hier nicht weiter
betrachtet.

Bereits besuchte POls sollen von den
Empfehlungen ausgeschlossen werden. Die-
se Menge der von einem Anwender u be-
suchten POls wird nachfolgend als S(u) be-
zeichnet. Zur Aufzeichnung der Menge S(u)
lassen sich Checkin-Ereignisse verarbeiten,
die bei Betreten einer Ortlichkeit (x, y) durch
den Sysfemnutzer ausgelést werden. Inso-
fern bildet S{u) als Teilmenge aller vom Sys-
tem verwalteten POls (nachfolgend als L be-
zeichnet) die nutzerspezifische Check-in-His-
forie ab (vgl. Zhao et al. 2016).

Eine POl Recommendation l&sst sich
mathematisch als nutzerspezifische Teil-
menge der Differenzmenge L — S(u) fassen.
Prakfisch
Empfehlungen, sondern nur die ,besten”
bezogen auf ein geeignetes Bewertungs-
system, z.B. die POls mit der hchsten At
frakfivitgt oder dem groBten erwarteten
Nutzen fir den Anwender. Dies erfordert
die FEinfhrung einer Bewertungsfunktion
(I, u), die einem POI | aus der Menge | be-
zogen auf den Nutzer u ein Element einer
geordneten Menge zuordnet. Das POl Re-
commendation Problem I&sst sich schlief-

interessieren dabei nicht alle

lich formal als Tupel <U, L, {S(u]}, r> spezi-
fizieren, wobei U die Menge aller System-
nutzer bezeichnet.

Eine Top-n-Recommendation R (u) liefert
bezogen auf das Problem <U, L, {S(u]}, >
die n besten POl Recommendations, wo-
bei die Zahl n > O ist. Fir eine defaillierte
mathematische Beschreibung des POI-
Recommendation-Problems siehe Schmidt

& Maas (2020).

3 EINFLUSSFAKTOREN AUF
POI-EMPFEHLUNGEN

In bisherigen POFEmpfehlungsalgorithmen
werden insbesondere geographische, tem-
porale und soziale Einflisse bericksichtigt.
Dabei spielt der geographische Einfluss die
grobte Rolle (Yu & Chen 2015). Die Fakio-
ren wurden gréPtenteils durch die Auswer-
tung von Check-in-Daten in ortsbezogenen
sozialen Nefzwerken detekfiert. Die Fr
kenntnisse werden im Folgenden defaillier-
fer mit Verweisen auf entsprechende Da-
to-Mining-Studien erlgutert:

» Der geographische Einfluss bezieht sich
auf die Entdeckung des geographischen
Clusteringphdnomens im  Check-in-Ver-
halten von Nutzern ortsbezogener so-
zidler Netzwerke. In dem Zusommen-
hang fanden Cho et al. (2011) her
aus, dass Nutzer bevorzugt Orte in der
Ndahe ihrer Aktionszentren, wie z.B. ih-
rem Wohnsiandort oder ihrer Arbeifsstét-
te, aufsuchen. Ye et al. (2011) entdeck-
ten zusdtzlich, dass die Check-in-VWahr-
scheinlichkeit eines unbesuchten POI von
dessen Entfernung zu besuchten POls
abhéngt.  Erwdhnenswert st hierbei,
dass POMEmpfehlungsanséize das geo-
graphische  Clusferingphénomen  unter-
schiedlich interprefieren. Wahrend bei-
spielsweise Ye et al. (2011) und Li et al.
(2015) niedrige Distanzen zwischen ei-
nem Nutzer und einem neuen POl mit
potenziell hdherem Interesse verkniipfen,
argumentieren lian ef al. (2014, dass
ein unbesuchter POl in  unmittelbarer
Nahe anderer besuchter POls eines Nut-
zers als fir ihn unattraktiv zu bewerten
ist, da er trofz seiner niedrigen Distanz
in der Vergangenheit nie besucht wurde.

» Der temporale Einfluss bezeichnet zeit-
lich variierende Inferessen an pofen-
ziellen POIs (Gao et al. 2013) bzw.
POKategorien (Hasan et al. 2013).
So werden FEinkaufszentren und Erho-
lungsgebiete vor allem an den Wochen-
enden und Arbeitssicitten  bevorzugt
werktags besucht. Auch die Tageszeit
beeinflusst die  Check-in-Wahrschein-



lichkeiten. Beispielsweise werden Res-
taurants mittags und abends préferiert.
» Der soziale Einfluss bezieht sich auf
die Beobachtung, dass Nutzer in orts-
bezogenen sozialen Netzwerken, wel-
che in einer Freundschaftsbeziehung
zueinanderstehen, eher gemeinsome
Inferessen haben als andere. Dieser
Einfluss ist jedoch im Gegensatz zu den
anderen genannfen Fakioren eher ge-
ring (Yu & Chen 2015).
Die Geoinformatik kann vor allem bei der
Befrachtung des geographischen Einflusses
eine erweiterte Sichtweise liefermn. In bishe-
rigen POlEmpfehlungsansatzen  werden
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen zur Er-
mitllung der Check-in-VWahrscheinlichkeit in
der Regel in Abhdangigkeit der euklidischen
Distanz eines unbesuchten POls zu den Ak-
tionszentren des Nutzers bzw. zu allen von
ihm besuchten POIs angehalten. Die gén-
gigsten Algorithmen greifen hierbei auf
GauBsche Normalverteilungen, exponenti-
elle Zusammenhange und Kerndichteschar
zungen zuriick [Zhao ef al. 2016).

4 BEWERTUNG DES GEOGRAPHI-
SCHEN EINFLUSSES AUS DER
PERSPEKTIVE VON MOBILITATS-
STUDIEN

Um einen Einblick in die Auswirkung geo-

graphischer Zusammenhdnge auf POFEmp-

fehlungen zu erhalten und bisherige Anscit-
ze zu bewerten, ist ein Versténdnis der Mo-
fivation notwendig, warum die Entfernung
bei der Entscheidung eines Ortsbesuchs fur
ein Individuum eine entscheidende Einfluss-
grébe darstellt. Ein solcher Zugang kann
durch Erklarungsmodelle menschlichen Mo-
bilittsverhaltens  hinsichtlich der Zielwahl
gegeben werden. Die Psychologie und die

Verkehrswissenschaften stellen in diesem
Feld fuhrende Disziplinen dar. Psychologi-
sche Studien heben insbesondere interne
personenbezogene Einflisse  wie Kont
rolliberzeugungen, Einstellungen, Normen
und Werte hervor (Hunecke 2015). Weite-
re personenbezogene, jedoch nicht tiefen-
psychologische Einflisse auf das Mobili-
tatsverhalten  stellen  soziodemografische
Merkmale sowie der lebensstil von Indivi-
duen dar (Jarass 2012).

Laut verkehrswissenschaftlichen  Studi-
en, wie der von Hunecke & Schweer
(20006), erklaren vor allem externe struktu-
relle Einflisse die Zielwahl. Wesentliche
Determinanten stellen die Raum- und Sied-
lungsstruktur sowie das verkehrsinfrastrukiu-
relle Angebot dar. Die Verkehrsméglichkei-
ten einer Person bestimmen weiterhin den
Zugang und damit die Maglichkeit zur
Nutzung von Teilen der Verkehrsinfrastruktur
(Dick 2009). Auch der Wohnstandort, wel-
cher nach Beckmann et al. (2006) als
,zentrale[r] Knoten individueller Llebens-
und Aktionsréume [im lebensalltag]” gil,
stellt ein entscheidendes Kriterium fir die in-
dividuelle Wahrehmung der genannten
Croben dar. Durch all jene Fakioren entste-
hen Maglichkeiten und Zwange der Mobi-
litgt (Hunecke & Schweer 2006, Jarass
2012). Diese wiederum bestimmen, wie
gut ein Ziel fir das Individuum erreichbar
ist. Demnach kann die Erreichbarkeit als
zentrale EinflussgroBe auf die Zielwahl ver-
standen werden, welche alle in dem Zu-
sammenhang genannten Parameter zusam-
menfasst [vgl. Abb. 1).

Die Erreichbarkeit lasst sich ebenso als
Erklérungsansatz fur die Modellierung des
geographischen FEinflusses in POFEmpfeh-
lungssystemen interpretieren. Wie in Kapi-
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tel 3 bereits erwdhnt, spielt die Lage der
Akfionszentren von Nuizern sowie die
Llage méglicher Ziele bei der Modellierung
eine entscheidende Rolle. Dies frifft auch
auf die Erklarungsansétze aus genannten
Mobilitatsstudien zu: Die lage der Ziel
standorte wird durch die Roum- und Sied-
lungsstrukiur bestimmt. Aktionszentren kon-
nen ols Ubergeordnete Entitat der Wohn-
standorfe betrachtet werden. Cho et al.
(2011) stellen heraus, dass es sich bei ei-
nem Akfionszentrum beispielsweise auch
um die Arbeitsstatte handeln kann.

Der entscheidende Interprefationsunter-
schied liegt in der Quantifizierung der Er
reichbarkeit. Mobilitatsstudien heben hier-
bei vor allem den Einbezug der Verkehrsin-
individuellen
Nutzbarkeit hervor. Als essenzielle Metri-

frastruktur - sowie  ihrer
ken zur Quantifizierung der Erreichbarkeit
werden zeitliche und monetdre Kosten er
wahnt, welche bei der Nutzung des zur
Verfigung stehenden Verkehrsangebots an-
fallen. Sie werden fortan als Verkehrsauf-
wénde bezeichnet. POFEmpfehlungssyste-
me nufzen dagegen die stark simplifizieren-
de euklidische Distanzmetrik.

Dass eine Beriicksichtigung der ver-
kehrstechnischen Anbindung bei der Ziel-
wahl als sinnvoller erscheint als die Nuf
zung der euklidischen Distanz, wird durch
das Fallbeispiel in Abbildung 2 verdeut
licht. Dargestellt werden Pkw-Routen zu
zwei verschiedenen POls A und B von ei-
nem Akfionszentrum AZ aus. Bei beiden
POIls handelt es sich um Restaurants mit
Rheinblick, stellen inhalilich also ein dhnli-
ches Inferessenpotenzial dar. Die euklidi-
sche Distanz zu POI A ist zwar geringer als
iene zu POI B, allerdings ist POl B sowohl
zeitlich als auch monetfar kostenginstiger

Raum- und

A Wohnstandort be?t'mmt . bef’tlmmt Zielstandorte
. h7 umliegende | Siedlungsstruktur | umliegende

Verkehrsinfrastr. ] beeinflusst

Angebot

N\ Verkehrs- bestimmt
Person moglichkeiten | Zugang zum

bestimmt

beein-
flusst

Erreichbarkeit

Abbildung 1: Einflusstakioren auf die Erreichbarkeit von Zielstandorten
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NSG Rheinaue'
zwischen
Biderich

tnd Perrich

Abbildung 2: Routen von einem Ausgangspunkt AZ zu euklidisch unterschiedlich weit entfernten Punkten A und B (Map data copyrighted OpenStreetMap con-

tributors and available from hifps://'www.opensireetmap.org|

zu erreichen. Der wesentliche Grund fir
die Diskrepanz der beiden Metriken ist der
Rhein. Als natirliche Grenze sorgt er dafir,
dass der Nutzer des Systems zundchst eine
Bricke aufsuchen muss, um POl A aufzusu-
chen. Dies ist beim Besuch von POI B nicht
notwendig.

5 ALTERNATIVE METHODE ZUR
BERUCKSICHTIGUNG DER ERREICH-
BARKEIT IN POI-EMPFEHLUNGEN

Unter der Beriicksichtigung der Erkenninis-

se aus interdisziplindren Mobilitatsstudien

wird deutlich, dass die euklidische Distanz
zwischen dem Nutzer und potenziell inter-
essanten POls den Einfluss der Erreichbar-
keit auf POFEmpfehlungen nur unzulanglich
beschreiben kann. Wie im Folgenden
deutlich wird, kann die Geoinformatik ei-
nen enfscheidenden Beitrag zu einer den

Mobilitatsstudien  besser entsprechenden

Modellierung leisten. Grundgedanke der

Anpassung des geographischen Einflusses

in POFEmpfehlungssystemen ist die Beriick-

sichtigung der verkehrstechnischen Anbin-
dung von POls. Die Erreichbarkeit soll sich
demnach aus dem Verkehrsaufwand erge-
ben, welcher mit dem praferierten Verkehrs-
mittel Uberwunden werden muss, um einen
bestimmten POl zu besuchen.

Zundchst soll die anzupassende Schnitt-
stelle genauer beschrieben werden. Wie in

Kapitel 3 erwahnt, wird die Erreichbarkeit
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in bisherigen POlEmpfehlungsansdtzen
probabilistisch mittels VWahrscheinlichkeifs-
dichtefunktionen modelliert. Die Besuchs-
wahrscheinlichkeit eines neven POI |, wird
dementsprechend mithilfe der beispielhaf-
ten Algorithmen (1) und (2) ermittelt.

Pr(1IS@))= [ a-da,.1,) (1)

1,eS(u)
Pr(]S(w)) =%if(d(lj,ly)) 2)

Die Funktion (1), welche einen exponentiel-
len Zusammenhang zur Modellierung nutzt,
wird im Ansatz von Ye (2011) verwendet,
wdahrend sich Zhang & Chow (2013) der
Kerndichteschatzung  zur  Ermitlung  der
Check-in"Wahrscheinlichkeit eines neuen
POls bedienen. Entsprechend den Ausfih-
rungen des Kapitels 2 stellt S{u) die Menge
aller vom Nutzer u besuchten POIs |, dar.
Die entscheidende Variable ist die euklidi-
sche Distanz d vom neuen POl |, zu allen
besuchten POIs I, Um den Verkehrsauf
wand anstelle der euklidischen Distanz als
Mafd der Erreichbarkeit einzubeziehen, ist
also der Algorithmus zur Ermittlung der
Grofe dfl, 1) anzupassen.

Um den im Weiteren vorgestellten Mo-
dellierungsansatz verstandlich zu machen,
soll zundchst der grundlegende Unter
schied zwischen dem bestehenden und
dem angestrebten Interpretationsansatz der

Erreichbarkeit verdeutlicht werden: Wah-
rend die euklidische Distanz den geogro-
phischen Zusammenhang zwischen mehre-
ren Standorten beschreibt, gibt die ver-
kehrstechnische Anbindung Auskunft Gber
deren fopologische Beziehung. Verkehrs-
aufwande werden in der Geoinformatik
bereits bei der Suche nach dem kirzesten
Weg in Navigationssystemen als entschei-
dendes Maf verwendet. Als Datengrundla-
ge werden Verkehrsnetze in Form von Gra-
phen verwendet. Die Knoten stellen geore-
ferenzierte Schnitipunkte, wie Haltestellen
oder Kreuzungen, und die gewichteten
Kanten Verkehrsaufwande zwischen den
Knoten dar. Bei der Suche nach dem opti-
malen Pfad wird die Route im Graph von
einem Start- zu einem Zielknoten ermittelt,
welche die kirzeste Wegeldnge oder Zeit-
daver aufweist. Um dieses Problem effizi-
ent zu l6sen, werden Routing-Algorithmen
verwendet.

Eine derartige Losung des Problems des
kirrzesten Pfads, auch als Shortest-Path-Pro-
blem bekannt, wird auch im Rahmen der
Bewertung der Erreichbarkeit in POFEmp-
fehlungssystemen als zielfGhrend eingestuft.
Sie hatte im Fallbeispiel in Abbildung 2 zur
Folge, dass, unter alleiniger Betrachtung
des Erreichbarkeitseinflusses, POl B bevor-
zugt empfohlen werden wiirde. Wie Kapi-
tel 4 zeigt, erscheint dieses Empfehlungs-
verhalten weitaus besser nachvollziehbar
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0,00066-0,00085
0,00085-0,00111
0,00111-0,00149
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0,00375-0,00525

b) Zeitlicher Aufwand bei Pkw-Nutzung
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0,00160-0,00219
0,00219-0,00343
0,00349-0,00633
0,00633-0,01252

0,01252-0,02602

Abbildung 3: Erreichbarkeitsrdume unter Verwendung verschiedener Algorithmen und Datengrundlagen
[DTK100: Land NRW (2019) Datenlizenz Deutschland — Namensnennung — Version 2.0 (www.govdata.

de/dlde/by-2-0))

als die durch die reine Beriicksichtigung
der euklidischen Distanz entstehende préfe-
rierte Empfehlung von POI' A,

Um den Effekt dieser alternativen Me-
thode zur Modellierung des Erreichbar
keitseinflusses an einem umfangreicheren
Beispiel zu verdeutlichen, wurde der repré-

sentative  POFEmpfehlungsansatz  Rank-
GeofM (Li et al. 2015 nach dem vorge-
stellten Konzept modifiziert. Mithilfe des
herkémmlichen und des modifizierten An-
satzes wurde die Distanz d von einem Aus-
gangs POl in der Essener Innenstadt zu al-
len anderen POls im Stodigebiet aus ei-

nem Beispieldatensatz  des  sozialen
Netzwerks Foursquare (Yang et al. 2015,
Yang ef al. 2016 ermittelt, um sie an-
schliePend vergleichen zu kénnen. Abbil-
dung 3 zeigt die auf dem Ergebnis aufbau-
ende Verteilung von drei Erreichbarkeitsréu-
men unter der Voraussetzung, dass der
Ausgangsstandort (rot dargestellt) der ein-
zig besuchte POI von Nutzer u ist. Hierzu
wurden die jeweiligen Check-inVWahr-
scheinlichkeitswerte fur die POls r&umlich
inferpoliert. Abbildung 3a zeigt den Er
reichbarkeitsraum unter Verwendung der
herkdmmlichen euklidischen Metrik. Die Er-
reichbarkeitsrdume in den Abbildungen 3b
und 3c hingegen liegt der Zeitaulwand zu-
grunde, wobei in Abbildung 3b von einer
Nutzung des Pkw und in Abbildung 3c von
einer Nutzung des OPNVs ausgegangen
wird. Fir die Ermitlung der Zeitaufwénde
wurde die APl (Application Programming
Interface) Here verwendet. Je hoher die
Sattigung  der Grinwerte, desto wahr
scheinlicher ist es, dass der Nutzer u einen
POl in dem entsprechenden Gebiet be-
sucht.

Wie in den Abbildungen zu sehen ist,
weichen die Erreichbarkeitsraume deutlich
voneinander ab.  Wahrend in  Abbil-
dung 3a die Check-in-Wahrscheinlichkeit
gleichmaBig um den besuchten POl ab-
nimmt, sind die Verteilungen in den Abbil-
dungen 3b und 3c ungleichmaBig. Dies ist
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auf die geographisch differenzierte Quali-
tat des Verkehrsangebots zuriickzufihren.
Das Ergebnis zeigt also deutlich auf, dass
die reine Enffernung nur bedingt die faf
sachliche Erreichbarkeit von POIs iber den
Verkehr abbildet. Es ist also davon auszu-
gehen, dass unter Beriicksichtigung der
Verkehrsaufwande  signifikante  Verbesse-
rungen hinsichilich  der  Qualitat
POI-Empfehlungen zu erwarten sind.

von

6 HERAUSFORDERUNGEN BEI DER
ALTERNATIVEN ERREICHBARKEITS-
ERMITTLUNG

Trotz der Vorteile der vorgeschlagenen Me-

thode birgt die alternative Modellierung

des Erreichbarkeitseinflusses einige Heraus-
forderungen, die ebenfalls im Rahmen der

Geoinformatik zu l6sen sind:

» Datengrundlage. Zur Berechnung der
euklidischen Distanz zwischen zwei
Punkten missen ausschlieBlich deren
Koordinafen bekannt sein. Diese sind in
orfsbezogenen sozialen Nefzwerken
unmittelbar verfigbar. Bei der Ermitt
lung des Verkehrsaufwands sind zusatz-
lich Verkehrsnetze notwendig, um die
oplimalen Roufen zu berechnen. Diese
sind aus externen Datenquellen zu be-
ziehen. Zudem sollten die Daten im
Giltigkeitsbereich des sozialen Netz-
werks flachendeckend und in ausrei-
chender Qualitét verfigbar sein.

» Komplexitét der Algorithmen. Algorith-
men zur Berechnung der euklidischen
Distanz sind relativ simpel und zeiteffizi-
ent. Routing-Algorithmen hingegen sind
weitaus komplexer.

» Schétzung der individuellen Verkehrs-
médglichkeiten. Wahrend die Ermittlung
der euklidischen Distanz personenneut-
ral erfolgen kann, ist dies bei der Ermitt-
lung der topologischen Distanz nicht
moglich. Wie bereits deutlich wurde,
ist die Nutzung des verkehrsinfrastrukiu-
rellen Angebots von den Verkehrsmog-
lichkeiten und -préferenzen des Indivi-
duums abhdngig. So ist ein Zielstand-
ort von einem Ausgangsstandort nicht
mit jedem Verkehrsmittel gleich gut er-
reichbar. Da die Verkehrspraferenzen
nicht explizit von géngigen ortsbezoge-
nen sozialen Netzwerken erhoben und
etwa im Nutzerprofil nachgehalten
werden, scheint eine implizite Schar
zung der individuellen Verkehrsmaglich-
keiten notwendig zu sein.
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Da bekannte ortsbezogene soziale Netz-
werke weltweit giltig sind, ist leicht nach-
zuvollziehen, dass eine fldchendeckende
und qualitativ ausreichende Verfugbarkeit
der bendtigten Daten nicht gewdhrleistet
werden kann. Inifiativen, wie OpenStreef-
Map auf der Seite von Open Source oder
die Infrastructure for Spatial Information in
the European Community {INSPIRE) auf der
amilichen Seite, beschdftigen sich jedoch
bereits mit der landes- und staatsibergrei-
fenden interoperablen Bereitstellung von
Geodaten. Das ohnehin erfolgte Tracking
der mobilen Endgerdte, mit denen ortsbe-
zogene soziale Netzwerke genutzt wer
den, bietet einen zusatzlichen Zugang zu
wertvollen Daten Gber Verkehrsnetze und
-aufwénde.

Der wohl schwierigste Punkf scheint die
Schatzung der Verkehrspréferenzen des
einzelnen Nutzers. Nach Jirgens & Kasper
(2006) Uberwinden die meisten Personen
den Weg zu nahegelegenen Zielen bevor-
zugt fuBlaufig. Schwieriger wird die Schét
zung bei femeren Zielen. Auch dort kann
die Geoinformatik unterstitzen. Laut Jir-
gens & Kasper (2006] werden die Ver-
kehrsmoglichkeiten stark von den raumstruk-
turellen Begebenheiten des VWohnstandorts
bestimmt. So ist die Nutzung des OPNVs
in dicht und kompakt bebauten, nutzungs-
gemischten Gebieten, welche hauptséch-
lich in Innenstddten auftrefen, weitaus ver-
breitefer als in homogenen Strukturen in
landlichen Gebiefen. In diesen wird der
Pkw bevorzugt. In der Geoinformatik wer-
den landschaftsstrukturmafe (Hennecke &
Walz 2019) genutzt, um die Raumstrukiur
von landschaften zu quantifizieren. Durch
die Berechnung von Mafen wie der Punkt-
dichte von Stationen des &ffentlichen Ver-
kehrs oder Diversitatsindizes kénnen also
Verkehrspraferenzen  abgeleitet werden.
Diese Schatzung kann durch den Einbezug
von demografischen Informationen aus
dem Nutzerprofil, welche ebenfalls einen
Einfluss von Verkehrsmoglichkeiten haben,
vermutlich weiter verbessert werden.

7 FAZIT UND AUSBLICK

Es zeigt sich, dass die Geoinformatik eine
erweiterte und notwendige Perspekfive im
Hinblick auf die Optimierung der Empfeh-
lungsqualitat im sehr datenwissenschaftlich
gepragten Feld der POMEmpfehlungssyste-
me liefern kann. Die wichtigste Erkenntnis
stellt in dem Zusammenhang die Inferprefa-

tion der Erreichbarkeit als topologisches
Problem dar. So ist zu konstatieren, dass
der Verkehrsaufwand, welcher sich mithilfe
von Routing-Algorithmen ermitteln lasst, die
Erreichbarkeit von Orfen besser widerspie-
gelt als die euklidische Distanz. Es wird da-
von ausgegangen, dass die alternative Er
reichbarkeitsmetrik insbesondere POIFEmp-
fehlungen im lokalen Umfeld des Zielnutzers
opfimieren kann.

Zu erwdhnen ist, dass die Reisedauer
als  Ermeichbarkeitsmetrik
Ortsempfehlungsansatz von levandoski et
al. (2012 bericksichtigt wurde. Durch
den vorliegenden Beitrag wird dieses Vor
gehen wissenschafflich durch Mobilitétsstu-
dien besfarkt. Andererseits wird durch die
herangezogenen  Mobilitdtsstudien  und
den aufgefihrten Vergleich der Erreichbar-
keitsrdume unfer Nutzung verschiedener
Verkehrsmittel deutlich, dass fir eine zuver-
lassige Ermitlung der Reisedauer die indivi-

bereits  im

duellen Verkehrsmaglichkeiten der Nutzer
zu bericksichtigen sind. Diesen Aspekt be-
achten levandoski ef al. (2012 nicht expli-
zit. Der vorliegende Beitrag gibt dariber
hinaus Aufschluss, wie die Schatzung der
Verkehrsmaglichkeiten durch die Nutzung
von  landschaftsstrukiurmaBen
kann und welche Maglichkeiten aus Sicht
der Geoinformatik bestehen, qualitativ aus-
reichende Graphen zur Ermittlung der topo-
logischen Distanz zu nutzen.

erfolgen

Ob die Redlisierung des vorgestellten
Konzepts State-ofthe-ArtAnsatze hinsichtlich
der Empfehlungsqualitat Gbertreffen kann,
ist weitergehend zu evaluieren. Hierbei
wird empfohlen, auf géngige Evaluierungs-
methodiken und -metriken, wie sie in den
Studien von Shani & Gunawardana (2011)
oder Liv ef al. [2017) vorgestellt werden,
zurickzugreifen. Es ist davon auszugehen,
dass sich die Qualitat der POFEmpfehlun-
gen vor allem mit der flachendeckenden
Verfigbarkeit qualitativ hochwertiger Geo-
daten sowie mit der Schatzbarkeit der Ver-
kehrsmaglichkeiten verbessern lasst (Maas
2019). Mit Blick auf den letztgenannten As-
pekt wird vor allem die Beriicksichtigung
raumstrukiureller Parameter sowie demogro-
fischer Informationen aus dem Nutzerprofil
als zielfihrend erachtet.

Als weiterer Aspekt, welcher sich posi-
tiv auf die POFEmpfehlungsqualitét auswir-
ken kénnte, sei die Erweiterung der emp-
fohlenen Orte von punkiférmigen Objekten
auf Geometrien jeglicher Art genannt. Dies



kann beispielsweise bei groBraumigeren
Ortlichkeiten, wie zum Beispiel Einkaufs-
zentren oder Parks, welche in ortsbezoge-
nen sozialen Netzwerken lediglich als POI
reprasentiert werden, hilfreich sein. Durch

eine flachenhafte Reprasentation (z.B. ein
,Polygon of Interest’] lieBe sich hier eine
zutreffendere Aussage tber die Erreichbar-
keit von Standorten unfer Verwendung der
aufgefihrien Methodiken treffen.
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