Empfehlungssysteme aus informations-

wissenschaftlicher Sicht - State of the Art

Empfehlungssysteme tragen Inhalte in-
dividuell an Nutzer im WWW heran,
basierend auf deren konkreten Bedtirf-
nissen, Vorlieben und Interessen. Solche
Systeme kénnen Produkte, Services,
Nutzer (mit analogen Interessen) uvm.
vorschlagen und stellen damit — gerade
im Web 2.0-Zeitalter — eine besondere
Form der Personalisierung sowie des
social networking dar. Damit bieten
Empfehlungssysteme Anbietern im E-
Commerce einen entscheidenden
Marktvorteil, weshalb die Auswertung
der Kundendaten bei groBen Firmen
wie Amazon, Google oder Ebay eine
hohe Prioritat besitzt. Aus diesem
Grund wird im vorliegenden Artikel auf
die Ansdtze von Empfehlungssyste-
men, welche auf unterschiedliche Weise
die Bediirfnisse des Nutzers aufgreifen
bzw. , vorausahnen” und ihm Vor-
schlédge (aus verschiedenen Bereichen)
unterbreiten kénnen, eingegangen. Der
Artikel liefert eine Definition und Dar-
stellung der Arbeitsweisen von Emp-
fehlungssystemen. Dabei werden die
verschiedenen Methodiken jener
Dienste vergleichend erldutert, um ihre
jeweiligen Vor- und Nachteile deutlich
zu machen. AuBerdem wird der Ontolo-
gie- und Folksonomy-Einsatz innerhalb
von Empfehlungssystemen beleuchtet,
um Chancen und Risiken der Anwen-
dung von Methoden der Wissensrepra-
sentation flir zuktinftige Forschungsar-
beiten einschédtzen zu kénnen.

Empfehlungssysteme

Im vorliegenden Artikel wird ein For-
schungstiiberblick tiber das Gebiet der
Empfehlungssysteme gegeben [vgl.:
Hohfeld, Kwiatkowski 2007]. Empfeh-
lungssysteme arbeiten kollaborativ und
erweisen sich damit als sehr effektiv. Sie
arbeiten auf der Basis von Ahnlichkeits-
metriken, um Empfehlungen fiir ihre Nut-
zerschaft abzugeben. Dabei analysiert
das System Nutzerprofile oder Produkte
mit dem Ziel, Ahnlichkeiten zu erkennen,
auf deren Basis Vorschldge generiert
werden. Empfehlungen werden bei be-
stimmten Arten von Empfehlungssyste-
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Recommender Systems in an Information
Science View - The State of the Art

Recommender systems offer content
individually to users in the WWW,
based on their concrete needs, prefer-
ences and interests. Those systems
can propose products, services, users
(with analogous interests), etc.) and
represent a special form of personal-
isation as well as of social networking
— exactly in the Web 2.0 age. Recom-
mender systems offer e.g. suppliers in
the e-commerce a crucial market ad-
vantage. So, the evaluation of the cus-
tomer data has high priority at big
companies like Amazon, Google or
Ebay. For this reason we engaged in
recommender systems, which take up
the user’s needs in different ways, to
“anticipate” needs and make suggest-
ions (from different areas) to the user.
This review article achieves a defini-
tion and representation of operations
and methods of recommender sys-
tems. Exactly the different methodolo-
gies of those services should be ex-
pounded comparativly on that occa-
sion in order to represent advantages
and disadvantages. The use of ontolo-
gies and folksonomies as implementa-
tions in recommender systems is port-
rayed in order to be able to take into
consideration chances and risks of the
application of knowledge representa-
tion methods for future researches.

men auf der Basis von Nutzungsdaten
anderer Nutzer gegeben. Ihnen ist die Ei-
genschaft des sozialen Vorgehens inha-
rent, bei der Nutzer von Aktivitdten ande-
rer profitieren. Des Weiteren kénnen On-
tologien und Folksonomies in derartige
Systeme integriert werden, welche dann
mittels semantischer Strukturgebung
bzw. sozialem Taggen elaborierte Such-
und Navigationsverfahren zulassen.

Um den Nutzen von Empfehlungssyste-
men zu erkennen, bedarf es einer Sich-
tung der Verdanderungen des Internet in
den vergangenen Jahren. Seit den 1990er
Jahren entstand eine immense Datenflut

im WWW. Die GroBe des Web wéchst
seither rapide an. Produktpaletten im Be-
reich des E-Commerce werden taglich um
ein Vielfaches vergroBert und es gibt
kaum etwas, das nicht via Internet bezo-
gen werden kann; so stellt die Bestellung
von Kleidung, Autos und sogar Medika-
menten iiber das Internet heute kein Pro-
blem mehr dar. Allerdings steigt mit der
groBen Vielfalt des Angebots auch die
Anzahl der Entscheidungsmoglichkeiten
fur den Nutzer ins Unermessliche; Loren
Terveen und Will Hill sprechen in diesem
Zusammenhang von einem , Universe of
Alternatives* [Terveen, Hill 2001, 3]. Die
Menschen verspiiren deshalb ein wach-
sendes Bedirfnis nach Berticksichtigung
ihrer individuellen Situation. Gefordert
werden Systeme, die einen Uberblick ver-
schaffen und personalisierte Angebote
machen koénnen, um dem Nutzer eine
Entscheidungshilfe zu geben, die mit
einer enormen Zeitersparnis verbunden
ist. Auch der wirtschaftliche Vorteil von
Personalisierungen ist hervorzuheben:
[Die] Personalisierung [...] dient dem
Hersteller eines Produktes als Argu-
ment und Instrument der Vermarktung.
Dem Verbraucher eines personalisier-
baren Produktes hilft sie hingegen, Ar-
beitsablaufe effektiver zu gestalten.
Beide Sichten zeigen, dass Personali-
sierung in der modernen Zeit ein wich-
tiges Werkzeug ist, um den Erfolg eines
Produktes positiv zu beeinflussen,
indem letztlich die Winsche seines
Verbrauchers beachtet werden. [Aeh-
nelt 2003, 130]
Empfehlungssysteme (,Recommender
Systems*) sollen hierzu einen Beitrag
leisten. Abbildung 1 zeigt die groben
Zige eines Empfehlungssystems. Dem-
nach kann ein Nutzer, der eine Empfeh-
lung wiinscht, eine direkte Anfrage an
das System stellen. Das System kann
Empfehlungen jedoch auch unaufgefor-
dert geben. Die Vorschlage basieren stets
auf Praferenzen, welche vom Nutzer frei-
willig abgegeben werden kénnen oder
nach Aufforderung des Systems seitens
des Nutzers preisgegeben werden. Das
Empfehlungssystem kann - je nach Im-
plementierung — dariiber hinaus mittels
Ahnlichkeitsmetriken Nachbarschaften
zu anderen Nutzerprofilen ermitteln und
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diese in die Abgabe bestimmter Empfeh-
lungen einbeziehen. Das bedeutet, dass
ein Empfehlungssystem mit den Prafe-
renzen des aktiven Nutzers oder aber mit
Praferenzen von anderen Nutzern arbei-
ten kann. Tapestry gilt als das erste Sys-
tem, das basierend auf der Technik des
kooperativen Filterns agiert. Die Erfinder
dieser Empfehlungsweise sind Goldberg,
Nichols, Oki und Terry [Goldberg et al.
1992].

EMPFEHLUNGSSYSTEME

die Nutzern Empfehlungen aussprechen.
Diese konnen dann — wie im Organi-
gramm (Abbildung 2) gezeigt — personali-
siert oder nicht-personalisiert sein. Erst
auf dieser Stufe werden dann unterhalb
der personalisierten Empfehlungssys-
teme verschiedene Techniken, wie z.B.
regelbasiert, kooperativ oder nutzerzen-
triert usw. unterschieden. Nicht-persona-
lisierte Systeme bieten allen Kunden
identische Empfehlungen an. Dies ist
zum Beispiel bei
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Abbildung 1: Der Prozess eines Empfehlungssystems.
Quelle: Terveen, Hill 2001, 4.

Empfehlungssysteme kénnen — dhnlich
den Profildiensten — im Bereich der Infor-
mations- und Nachrichtenportale einge-
setzt werden. Dariiber hinaus finden sie
bei E-Learning-Systemen Verwendung,
wo sie personalisierte Lernstrategien und
individuelle Empfehlungen liefern, die auf
dem Kenntnisstand einzelner Personen
fundieren; sie konnen damit Lerneinhei-
ten vorschlagen [vgl.: Aehnelt 2003, 136].
AuBerdem werden Expertensysteme mit
dieser Technik ausgestattet. Im Bereich
des E-Commerce finden sich viele Facet-
ten von Empfehlungssystemen wieder.
Die Vorteile fiir den Einsatz in diesem Be-
reich sind bei Schafer et al. [1999] zusam-
mengestellt. Sie reichen von der Kunden-
bindung tber die Neuentwicklung von
Produkten bis hin zu kontext-/kundenab-
hangigem Marketing durch personali-
sierte Entscheidungshilfen und Vor-
schldge. Empfehlungstechniken kénnen
dariiber hinaus bei E-Mail-Systemen (im
Bereich der Spam-Erkennung) eingesetzt
werden [vgl.: Stock 2007, 490].

Klarung der Terminologie

Der Begriff ,Recommender System" bzw.
zu Deutsch , Empfehlungssystem" oder
auch ,Vorschlagssystem" wird in der ein-
schlagigen Literatur haufig gleichgesetzt
mit dem Begriff , collaborative filtering“,
zu Deutsch kooperatives Filtern. Dies ist
unserer Ansicht nach — tibereinstimmend
mit Resnick und Varian [1997] - nicht
ganz korrekt bzw. unscharf. Ein Empfeh-
lungssystem kann sehr unterschiedliche
Komponenten und damit einhergehende
Vorgehensweisen beinhalten. Im vorlie-
genden Artikel wird ,,Empfehlungssys-
tem" als Oberbegriff fiir alle Vorschlags-/
bzw. Empfehlungssysteme gebraucht;
das bedeutet: Der Terminus ,Empfeh-
lungssystem” im Kontext dieses Artikels
bezieht sich ganz allgemein auf Systeme,
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nalisierten Emp-
fehlungssystemen.
In jenem Bereich
existieren einige Anséatze, wobei koopera-
tives Filtern (,collaborative filtering”)
sowie inhaltsbasiertes Filtern am gelau-
figsten sind und terminologisch recht ein-
heitlich gebraucht werden.

blick iiber bestehende Herangehenswei-
sen erlangen zu konnen.

Zur Erlauterung von Burkes Kiirzeln in
Abbildung 3: I ist die Menge aller Ob-
jekte, die empfohlen werden konnen, U
steht flir die Menge der Nutzer, deren
Praferenzen bekannt sind, u ist der Nut-
zer, dem etwas empfohlen werden soll,
und i prasentiert ein bestimmtes Objekt,
fur das die Praferenz fiir den Nutzer u vo-
rausgesagt werden soll [vgl.: Burke 2002,
332].

Die wesentlichen Unterschiede und Ak-
zentsetzungen werden anhand von Bur-
kes Tabelle sehr gut ersichtlich. So lasst
sich etwa schnell erkennen, dass beim
kooperativen Filtern (collaborative filte-
ring) die Menge aller Nutzer eine Rolle
spielt, wohingegen das inhaltsbasierte
Filtern auf den Bewertungen eines Indivi-
duums beruht.

Demografische Empfehlungssysteme tei-
len Nutzer nach festgelegten Stereotypen
in Gruppen ein, basierend auf personli-
chen Eigenschaften. Solche Stereotypen
koénnen bspw. sein: Mutter, Unternehmer,
Student. Aufgrund der

Empfehiungssystem (ES)

nichi-personalisientes ES personalsieres ES

1

demografischen Klassen
werden dann Empfeh-
lungen gegeben [vgl.:
Rich 1979; Krulwich
1997; Pazzani 1999;

I
imhaltsbasienes ES

kooperatives ES

1
Montaner et al. 2004].

Nutzenbasierte Empfeh-

Abbildung 2: Einordnung der personalisierten Empfehlungstechniken.

Verschiedene Ansétze im
Bereich der Empfehlungssysteme

Neben den zwei geldufigsten Ansédtzen
gibt es weitere Ansitze; eine Ubersicht
der unterschiedlichen Herangehenswei-
sen bietet Burke [2002]. In Abbildung 3
sind — neben dem kooperativen und dem
inhaltsbasierten Filtern — drei weitere An-
satze, deren Begrifflichkeiten und Be-
zeichnungen in der Wissenschaft nicht
homogen verwendet werden, aufgefiihrt.
Burke [2002] wahlt seine Klassifizierung
im Hinblick auf Hintergrund- und Input-
daten sowie den Empfehlungsprozess (in
dem Hintergrund- und Inputdaten kombi-
niert werden). Hintergrunddaten sind In-
formationen, die seitens des Systems zur
Verfligung gestellt werden, Inputdaten
gibt der Nutzer ein, um Empfehlungen zu
erhalten. Andere mogliche Klassifizierun-
gen flir Empfehlungssysteme wahlen als
Kriterien bspw. die Art der Benutzer-
schnittstelle oder aber die Eigenschaften
der Interaktion von Nutzer und System
[vgl.: Burke 2002, 332]. Eine einheitliche
Einteilung der Techniken und Anséatze
sowie eine standardisierte Terminologie
wiéren wiinschenswert, um einen Uber-

lungsanséatze versuchen
nicht, langfristige Verall-
gemeinerungen beziig-
lich der Nutzer zu entwickeln, wie dies
beim demografischen Filtern der Fall ist;
die Empfehlungen beruhen hier vielmehr
auf Ubereinstimmungen zwischen den
geduBerten Bediirfnissen der Nutzer und
den Eigenschaften und Attributen der
Objekte. Es werden also Berechnungen
beziiglich des Nutzens eines Objekts flir
den jeweiligen Nutzer durchgefiihrt [vgl.:
Guttman, Maes 1998].

Wissensbasierte Empfehlungssysteme
ziehen Schlussfolgerungen, um aus den
Praferenzen der Nutzer funktionales Wis-
sen Uber die Korrelation der Bediirfnisse
des Nutzers und bestimmter Objekte ab-
zuleiten. Das funktionale Wissen solcher
Systeme ermittelt bspw. den Nutzen
eines bestimmten Produkts fiir eine Per-
son. Im Gegensatz zu der Herangehens-
weise bei nutzenbasierten Empfehlungs-
systemen werden bei wissensbasierten
Techniken nicht nur die Eigenschaften
der Produkte in der Wissensbasis hinter-
legt, es wird dariiber hinaus ein Profil
iiber den Bedarf des Nutzers erstellt, um
diesen dann mit verschiedenen Produkt-
eigenschaften abgleichen zu kénnen. Die
Wissensbasis spielt damit eine duBerst
wichtige Rolle [vgl.: Burke 2000; Towle,
Quinn 2000].
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Loren Terveen und Will Hill [2001] be-
schreiben einen weiteren Ansatz fur
Empfehlungssysteme, der bei Burkes
Klassifizierung unerwahnt bleibt: den An-
satz des sozialen Data Mining. Solche
Systeme fangen implizite Praferenzen ein,
indem sie Daten zur Nutzer-Aktivitat ana-
lysieren. Kauf-, Navigations- oder Klick-
historien werden ausgewertet, um darin
mittels Mustererkennung Regelhaftigkei-
ten aufzuspiiren, die fiir die Empfehlun-
gen genutzt werden konnen.

Nutzer generiert. Schafer et al. [1999,
161] reden in diesem Sinne von einer
,Mensch-zu-Mensch-Korrelation". Ge-
meinsamkeiten in Nutzerprofilen kénnen
mittels des Vektorraummodells realisiert

werden, wie Stock schreibt:
Man kann solch ein System beispiels-
weise im Rahmen des Vektorraummo-
dells konstruieren, in dem die Nutzer
durch Vektoren und die Dokumente als
Dimensionen dargestellt werden. Der
konkrete Vektor des Nutzers N ergibt
sich durch die angesehe-
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Abbildung 3: Einteilung der verschiedenen Techniken von persona-

lisierten Empfehlungssystemen nach Burke.

Quelle: Burke 2002, 332.

Die folgenden Ausfiihrungen beschran-
ken sich auf die beiden wichtigsten, kon-
kurrierenden Ansétze im Bereich der
Empfehlungssysteme.

Kooperatives Filtern
(collaborative filtering)

Das kooperative Filtern wird bei Empfeh-
lungssystemen am haufigsten eingesetzt.
Kooperative Systeme geben einzelnen
Nutzern Empfehlungen zu Objekten auf
der Basis zuvor gesammelter Bewertun-
gen anderer Nutzer. Diese Bewertungen
koénnen bindr (mdgen/nicht mégen) oder
aber metrisch skaliert sein. Ziel ist entwe-
der die Voraussagung des Nutzens eines
bestimmten Objekts i fiir den aktiven
Nutzer u, oder aber die Empfehlung einer
Liste von mutmaBlich interessanten Ob-
jekten aus der Menge I, basierend auf
den Beurteilungen des Nutzers und den
Bewertungen anderer Nutzer mit &hnli-
chen Profilen. Damit werden Ahnlichkei-
ten von Nutzerprofilen aufgespiirt, um
Prognosen fiir die personalisierten Emp-
fehlungen geben zu kénnen. Von den Pra-
ferenzen und Beurteilungen der nachs-
ten, d.h. also dem Profil am ahnlichsten
Nutzern — den sog. ,,Nachbarn" — werden
die Empfehlungen fiir den Nutzer u abge-
leitet. Es wird dazu eine gewichtete Kom-
bination der Beurteilungen der Nutzer-
gruppe, deren Mitglieder als Nachbarn in
Frage kommen, berechnet und auf Basis
dessen eine Empfehlung fiir den aktiven
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Alles das, was diese an-
sehen, kaufen oder als
positiv bewerten, wird
dem Ausgangsnutzer als
Empfehlung angezeigt. [Stock 2007, 491]

Abbildung 4 soll den Prozess des koope-
rativen Empfehlens noch einmal veran-
schaulichend darstellen.

cherbasierten Variante werden alle Bere-
chungen mittels Kosinus- oder Korrelati-
onsbasiertem AhnlichkeitsmaB direkt auf
einer Datenmatrix ausgefithrt. Bei der
modellbasierten Variante hingegen wird
offline ein Modell gelernt, auf das dann
online zuriickgegriffen werden kann. Es
muss nicht mehr die komplette Datenma-
trix aufgerufen werden. Bei dieser Form
werden u.a. Techniken, wie die Neurona-
len Netzwerke, Latente Semantische
Analyse, Clusteranalyse oder Bayessche
Netzwerke eingesetzt. Der Nachteil der
modellbasierten Variante ist die stets zu
wartende Aktualitdat des Modells sowie
der einhergehende Informationsverlust
bei der Reduktion auf ein Modell. Aller-
dings sind die Berechnungszeiten zur
Laufzeit wesentlich kurzer, als dies bei
speicherbasierten Verfahren der Fall ist,
bei denen das komplette Datenmaterial
aufgerufen werden muss.

Inhaltsbasiertes Filtern
(content-based filtering)

Beim inhaltsbasierten Filtern handelt es
sich um eine Objekt-zu-Objekt-Korrela-
tion. Dem Nutzer werden Objekte ange-
boten, die seinem Nutzerprofil zufolge
passend waren. Dieses Wissen wird von
den Profilen des einzelnen Nutzers abge-
leitet und bezieht nicht — wie beim koope-
rativen Filtern — die Profile und Bewer-
tungen anderer Nutzer mit in die

o e, i dian wine Proggross

et seraugt warden sol

Prognose

Empiehlung

arten Hathi

U (Baweriwngsiabtlie]

CF_ Algorithmus

Berechnung ein. Emp-
fehlungen werden auf
der Basis von Objekten,

[ Pu s die der Nutzer in der
shirre Budrer Vergangenheit bewertet
RO ey hat, gegeben. Daher
stz Moz werden Algorithmen

Coutped Inkerface eingesetzt, die anhand

Abbildung 4: Der Prozess des kooperativen Empfehlens.
Quelle: Sarwar 2001, 288.

Das Ergebnis ist also entweder eine Liste
von Objekten, im Sinne einer Empfehlung
mehrerer Objekte, oder aber eine Berech-
nung der Wahrscheinlichkeit, dass ein be-
stimmtes Objekt Gefallen finden konnte.
Es existieren in dem Modell m Nutzer U =
{uy, uy, ..., up} und eine Liste von n Ob-
jekten I. Jeder Nutzer u; besitzt eine Liste
von Objekten, liber die das Profil des Be-
nutzers errechnet wird. I; stellt eine Teil-
menge von I dar und kann auch die Null-
menge sein. Fiir den aktiven Nutzer u,
(als Teil der gesamten Nutzergruppe U)
soll dann eine Empfehlung ausgespro-
chen werden, die aufgrund des oben er-
wahnten Nachbar-Algorithmus durchge-
fihrt wird.

Kooperatives Filtern kann auf zwei unter-
schiedliche Herangehensweisen zuriick-
greifen: es gibt eine modell- und eine
speicherbasierte Variante. Bei der spei-

von Nutzerprofilen ler-
nen, welche Produkte
noch interessant sein
konnten. Das System lernt Praferenzen
von Nutzern zu analysieren, indem diese
ein Feedback abgeben, welches implizit
oder explizit sein kann. Anhand der ge-
wonnenen Daten wird ein Profil erstellt,
das durch Nutzer-Feedback weiter modi-
fiziert werden kann. Wird dem Nutzer
eine Webseite vorgeschlagen, so kénnen
die Worter jenes Dokuments mit ihren
Gewichtungen — sofern er die Empfeh-
lung als positiv erachtet — in sein Nutzer-
profil aufgenommen werden [vgl.: Balba-
novic, Shoham 1997, 67].

Entstanden ist diese Form der Empfeh-
lungssysteme aus der Technik der In-
formationsfilterung. Die Merkmale der
Objekte spielen hier die grofte und wich-
tigste Rolle. Ein inhaltsbasiertes Empfeh-
lungssystem lernt anhand der Merkmale,
die Nutzerprofile zu analysieren. Die
Lernmethodiken entscheiden tiber die
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Art des Nutzerprofils, moégliche Anwen-
dungen sind Entscheidungsbaume, Neu-
ronale Netze oder vektorbasierte Repra-
sentationen [vgl.: Burke 2002, 333].
Inhaltsbasierte Empfehlungsansatze eig-
nen sich i.d.R. eher fir Texte als fur
Musik oder Bilder, weil der Inhalt von
Texten einfacher analysiert und darge-
stellt werden kann. Bestimmte Worte in-
nerhalb der Texte werden gewichtet, um
die Relevanz eines Dokuments fiir einen
bestimmten Nutzer feststellen zu konnen,
indem die gewichteten Worter mit seinen
Praferenzen abgeglichen werden. Inhalts-
basierte Empfehlungsanséatze eignen sich
auch bedingt fiir die Empfehlung von Pro-
dukten. Dies ist aber nur dann der Fall,
wenn der Benutzer das Angebot eines
Online-Shops regelméaBig nutzt und seine
Praferenzen in Form von Produktbewer-
tungen abgibt. Der News-Alert-Service
von Google ist ein Beispiel fiir inhaltsba-
siertes Filtern. Nach Eingabe verschiede-
ner Suchworter durch den Nutzer wird
dieser informiert, wenn es im Nachrich-
tenbereich Meldungen gibt, die die ange-
gebenen Suchworter enthalten.

Vergleich von inhaltsbasiertem
und kooperativem Filtern

Auf dem Feld der Empfehlungssysteme
gibt es diverse Probleme, die Aussagen
tber die Qualifizierung einzelner Anséatze
zulassen. Ein Problem, das viele Anséatze
betrifft, ist der potentielle Eingriff in die
Privatsphdére. Stock betont:
[...] beim Recommending [wird] eindeu-
tig die Privatsphére des Nutzers be-
rihrt. Je mehr Informationen iiber
einen Nutzer vorliegen, desto besser
werden die Vorschlage fiir ihn — desto
mehr wissen die Anbieter der Vor-
schlagsysteme aber auch tiiber ihn.
[Stock 2007, 493]

Der Erwerb impliziter Bewertungen birgt
in diesem Fall eine groBe Gefahr. Bei der
expliziten Angabe von Praferenzen be-
steht dartiber hinaus immer das Problem
der Motivierung der Nutzer, um Angaben
derselben zu erhalten. Wenn sich auf den
ersten Blick kein direkter Vorteil fiir den
Nutzer zeigt, ist die Wahrscheinlichkeit
sehr hoch, dass er keine Angaben macht
bzw. wenig Zeit in seine Tatigkeit inves-
tiert, was die Authentizitdt der Daten be-
einflusst. Anonyme oder unter Pseudony-
men abgegebene Profile waren in diesem
Fall ein Losungsvorschlag, bei dem fiir
den Nutzer allerdings auf den ersten
Blick kein positives Aufwand-Nutzen-Ver-
haltnis erkennbar ist, es besteht folglich
die Gefahr fehlerhafter expliziter Bewer-
tungen.

Generell eignen sich Empfehlungssys-
teme (je nach Ansatz) nur bei vorhande-
nen, groBen Datenmengen oder einer
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hohen Nutzeranzahl. Kooperative Emp-
fehlungssysteme sind auf eine hohe An-
zahl nutzerbezogener Daten angewiesen,
wahrend bei inhaltsbasierten Systemen
prazise und umfangreiche semantische
Beschreibungen unablassig sind [vgl.:
Hayes et al. 2002]. Inhaltsbasierte An-
satze sind auf dem genannten Gebiet
durch die deskriptiven Merkmale, die mit
den zu empfehlenden Objekten zusam-
menhédngen, beschrankt. Beispielsweise
ist eine Empfehlung im Bereich Musik-
CDs abhangig von festgelegten Eckda-
ten: Genre, Band, Sanger usw. Koopera-
tive Systeme sind hingegen nur auf die
Nutzer-Bewertungen angewiesen; sie
sind unabhéangig von deskriptiven Be-
schreibungen. Hier zeigt sich die groBte
Starke kooperativer Systeme, weil sie un-
abhéangig von maschinenlesbaren Repra-
sentationen und dennoch fiir die Emp-
fehlung komplexer Objekte, wie z.B.
Musik oder Film geeignet sind. Es ist ein
geringerer Initialaufwand notwendig,
weil die zu empfehlenden Objekte —im
Gegensatz zum inhaltsbasierten Ansatz
— nicht beschrieben werden miissen. Am
sinnvollsten einsetzbar sind kooperative
Systeme dort, wo persdnliche Vorlieben
und individueller Geschmack als Ent-
scheidungskriterien dienen [vgl.: Burke
2002, 332].

Bei inhaltsbasierten Techniken muss der
Datenbestand fortlaufend gepflegt wer-
den, weil neue Produkte sonst nicht emp-
fohlen werden kénnen. Es entsteht ein
groBer Aufwand, da alle Objekte stets de-
skriptiv beschrieben werden miissen,
bevor sie dem System zur Verfliigung ste-
hen. Allerdings ergibt sich dadurch der
Vorteil, dass die Empfehlungen auch in-
haltsbezogen umgesetzt bzw. realisiert
werden konnen. Die Beschreibung des In-
halts ist bei Textdokumenten unter Um-
stdnden noch realisierbar, bei Objekten
aus den Bereichen Musik, Film oder Bild
entsteht allerdings eine groBe Hiirde. Au-
Berdem koénnen Kriterien wie Asthetik,
Aktualitat oder Qualitat der Informatio-
nen sowie Ladezeiten der Seiten oder
aber Text, der in Bildern integriert ist,
nicht berticksichtigt werden [vgl.: Balba-
novic, Shoham 1997, 67].

Oftmals leiden inhaltsbasierte Empfeh-
lungen auch an dem Problem der Uber-
spezialisierung, weil nur Objekte, die
hoch bewertet wurden, empfohlen wer-
den — nicht-bewertete Dokumente wer-
den ignoriert, obwohl sie relevant sein
konnten. Burke spricht in diesem Zusam-
menhang von dem ,, banana problem". Es
beruht auf der Beobachtung, dass Bana-
nen sehr beliebt sind und in den meisten
amerikanischen Lebensmittelgeschéaften
vorratig sein sollten. Ein Empfehlungs-
system wiirde aus marktbasierten Griin-
den stdndig Bananen empfehlen, weil
diese oft gekauft werden. Burke zeigt die
Problematik jenes Kontextes auf:

These drawbacks are not significant for
some large e-commerce sites, such as
Amazon.com, with a very large custo-
mer base, and a large and diverse pro-
duct line that lends itself to multi-item
purchases. A more difficult challenge is
presented for a product such as an au-
tomobile that is bought much less fre-
quently and one at a time. For an auto-
mobile, a home loan or any other infre-
quently purchased item, the system
will not be able to use marketbasket or
purchase history to make recommenda-
tions. A recommender system would
never be able to say ,people who
bought a Geo Metro also bought a Ford
Escort,” because that is not how
people buy cars. [Burke 1999, 69]

Im Gegensatz zu kooperativen Systemen
sind inhaltsbasierte Systeme nicht sehr
flexibel und beruhen nicht auf subjekti-
ven Kriterien. Dafiir ist der Empfehlungs-
prozess fir den Nutzer transparent und
damit auch beeinflussbar. Anders als
beim kooperativen Filtern muss nicht un-
bedingt eine Mindestmenge an Nutzern
vorhanden sein, um passende Vorschlage
machen zu kénnen.

Ein sehr bekanntes Problem beider Emp-
fehlungssysteme, der kooperativen wie
der inhaltsbasierten ist das sog. ,Kalt-
start-Problem". Der Begriff umfasst zwei
unterschiedliche Probleme, die miteinan-
der in Beziehung stehen. Es geht zum
einen um neue Nutzer (New-User-Pro-
blem): Diese miissen in ausreichender
Anzahl Bewertungen besitzen, um kate-
gorisiert werden zu kénnen, da Empfeh-
lungen lediglich auf Bewertungen von
Objekten basieren. Eine dquivalente Pro-
blematik besteht in dem Kontext neuer
Objekte (New-Item-Problem): Ein Objekt,
das noch nicht viele Bewertungen erhal-
ten hat, kann auch nicht ohne weiteres
mittels Empfehlungstechnik vorgeschla-
gen werden. Die angesprochenen Pro-
bleme sind auch unter dem Begriff des
,ersten Bewerters* (,early rater”) be-
kannt. Diese Begrifflichkeit manifestiert
sich in dem Zusammenhang eines initia-
len Nutzers, der nicht von anderen Nut-
zern profitieren kann, indem er seine Be-
wertungen abgibt. Empfehlungssysteme
sind demnach gefordert, Anreize fiir die
Abgabe von Bewertungen zu geben [vgl.:
Burke 2002, 333 £.].

Kooperative Empfehlungssysteme greifen
nur bei Uberschneidungen zwischen Nut-
zer-Bewertungen und haben demnach
Schwierigkeiten, wenn dem System nur
wenige Bewertungen zur Verfligung ste-
hen; dieser Fall kann bspw. eintreten,
wenn Nutzer bestimmte Objekte mehr-
fach bewerten, andere Objekte hingegen
tberhaupt nicht. Burke redet daher auch
von einem , sparsity problem". Bei koope-
rativen Systemen sollte demnach im
Idealfall eine relativ kleine, statische
Menge an Objekten sowie eine hohe An-
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zahl an Nutzern vorhanden sein. Im Falle
einer dynamischen Menge von Objekten
bestinde das Problem, dass altere Be-
wertungen fiir neue Nutzer nicht mehr
von Interesse sein konnten. Wenn der
Anteil der Objekte sehr hoch ist und die
Nutzerinteressen hingegen klein sind,
dann besteht die Gefahr, dass Uberlap-
pungen mit anderen Nutzern selten sind
[vgl.: Burke 2002, 334].
Burke betont, dass kooperative Empfeh-
lungssysteme am besten in bestimmten
Nischen verwendet werden kénnen:
Collaborative recommenders work best
for a user who fits into a niche with
many neighbors of similar taste. The
technique does not work well for so-
called , gray sheep” [...] who fall on a
border between existing cliques of
users. [Burke 2002, 334]

Eine sehr groBe Starke von kooperativen
Empfehlungssystemen ist die Moglich-
keit, verschiedene Genres zu empfehlen
(,Cross-Genre-Empfehlungen*). Burke
redet in diesem Zusammenhang von
»quer denken* (,outside the box") [vgl.:
Burke 2002, 334]. Es bedeutet, dass
einem Jazz-Liebhaber bspw. auch Vor-
schldge aus dem Bereich der Rock-Musik
gemacht werden kénnen. Dies dient
dazu, den Nutzer auf unbekannte Fahr-
ten zu bringen, die er ohne Unterstiit-
zung nicht gefunden hétte [vgl.: Terveen,
Hill 2001, 7 f.]. Inhaltsbasierte Systeme
wiirden an dieser Stelle scheitern, da sie
lediglich von den Praferenzen der Nutzer
ausgehen.

Kooperative Empfehlungssysteme sind
nur einsetzbar bei einer angemessenen
Menge von Eintrdgen. Diese darf nicht zu
klein, aber auch nicht zu groB sein. Bei zu
groBen Datenmengen wiirden speicher-
basierte Verfahren an ihre Kapazitats-
grenzen hinsichtlich der Laufzeit stoBen,
modellbasierte Verfahren erleiden unter
solchen Bedingungen einen Mangel an
Qualitat, sobald die Datenmenge sehr
groB ist. Ab einer bestimmten GroBenord-
nung missen demnach Abstriche im Hin-
blick auf die Qualitat oder aber die Ge-
schwindigkeit gemacht werden. Das Kalt-
start-Problem hat den negativen Effekt,
dass gelegentliche Nutzer des Systems
nicht vollstdndig profitieren kénnen. Bei
inhaltsbasierten und kooperativen Syste-
men kénnen den Nutzern hochstens ein-
fache, marktbasierte Empfehlungen ge-
geben werden. Lernbasierte Techniken
sind am ehesten bei Nutzern anzusiedeln,
die fahig und willig sind, Zeit und Miihe
zu investieren, um im System individuelle
Praferenzen zu hinterlegen.

Bei inhaltsbasierten Systemen liegt i.d.R.
eine Beschrankung auf textuelle Doku-
mente vor. Komplexe Objekte wie z.B. Bil-
der lassen sich nur unzureichend be-
schreiben. Bei dem Ansatz entsteht zu-
satzlich die Gefahr, dass dem Nutzer
solche Objekte empfohlen werden, die
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denjenigen Objekten dhneln, die ihm be-
reits zuvor empfohlenen worden sind
[vgl.: Balbanovic, Shoham 1997, 67]. Des
Weiteren gibt es beim inhaltsbasierten
Filtern das Start-Problem, das darin be-
steht, dass genligend Objekt-Bewertun-
gen vorliegen miissen, um einen leis-
tungsstarken Klassifizierer zu etablieren.

Beim Vergleich des inhaltsbasierten und
des kooperativen Empfehlungsansatzes
fallt auf, dass sie sehr gegensatzlich sind.
Jene Beobachtung duBert sich darin, dass
die Schwachen des einen Ansatzes die
Starken des anderen darstellen und um-
gekehrt. Eine Kombination beider Techni-
ken im Sinne eines Hybrid-Verfahrens
drangt sich daher auf.

Hybride Empfehlungstechniken

Hybride Empfehlungssysteme kombinie-
ren zwei oder mehr Techniken. Viele hy-
bride Ansétze verbinden die Vorteile des
kooperativen und des inhaltsbasierten
Filterns, um einige grundlegende Pro-
bleme, wie das New-User-Problem (neuer
Benutzer) oder das Sparsity-Problem
(leere Nutzer-Objekt-Bewertungsmatrix)
anzugehen. Den Nutzen solcher Verfah-
ren untermauern Terveen und Hill:
[...] suppose one user has rated the
NBA page from ESPN.com favorably,
while another has rated the NBA page
from CNNSI.com favorably. Pure colla-
borative filtering would find no match
between the two users. However, con-
tent analysis can show that the two
items are in fact quite similar, thus indi-
cating a match between the users.
[Terveen, Hill 2001, 14]

Ein Beispiel fiir diese Kombination ist das
kooperative Objekt-zu-Objekt-Filtern
(,item-to-item collaborative filtering*),
wie es von Amazon betrieben wird. Hier
werden Empfehlungen der Form: ,Nutzer
die X gekauft haben, interessierten sich
auch fiir Y“ geleistet. Der Ansatz geht
maBgeblich auf Gregory D. Linden zurlick
[Linden et al. 1998/Linden et al. 2003].
Hauptkriterium ist die Einbeziehung der
personlichen Praferenzen des Nutzers
sowie anderer Nutzer.

Der Empfehlungsprozess besteht bei
Amazon (siehe Abbildung 5) aus einer
Online- und einer Offline-Phase. Offline
werden Ahnlichkeiten zwischen Objek-
ten mittels der Nutzer-Objekt-Bewer-
tungsmatrix errechet. Es wird eine Ahn-
lichkeitstabelle fiir alle bewerteten Ob-
jekte erstellt. Die Ahnlichkeiten werden
mittels des Kosinus ermittelt. In der On-
line-Phase kénnen dem Nutzer dann dhn-
liche Produkte empfohlen werden [vgl.:
Linden et al. 2003, 78 f.]. Beim traditionel-
len kooperativen Filtern fande an dieser
Stelle nicht eine Berechnung ahnlicher
Objekte, sondern dahnlicher Nutzerprofile
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statt. Die Offline-Berechnung stellt erheb-
liche Vorteile dar:
Unlike traditional collaborative filtering,
our algorithm's online computation sca-
les independently of the number of cus-
tomers and number of items in the pro-
duct catalog. Our algorithm produces
recommendations in realtime, scales to
massive data sets, and generates high
quality recommendations. [Linden et al.
2003, 76]
Die Berechnung kann offline erfolgen,
weil die Ahnlichkeiten zwischen den Ob-
jekten statisch sind. Jener Vorgang ware
beim klassischen kooperativen Filtern
nicht moglich, da dort keine Inhalte ver-
glichen werden und die Ahnlichkeiten
zwischen Nutzern starken Schwankun-
gen unterliegen.

EMPFEHLUNGSSYSTEME

sollen. Die Technik wird vom kooperati-
ven Filtern dominiert und durch inhalts-
basierte Ansatze unterstiitzt. Die Nut-
zerprofile werden zunédchst inhaltlich
sondiert, um eine Nutzer-Objekt-Bewer-
tungsmatrix anzulegen, wobei nicht be-
wertete Dokumente auf Basis bereits ge-
tatigter Bewertungen des Nutzers vom
System geschatzt werden. Danach er-
folgt die kooperative Filterung, in der
adaquate ,Nachbarn" ermittelt werden.
Mit der dargestellten Methode erlischt
das Sparsity-Problem, da durch die
Schatzungen keine leeren Felder in der
Matrix entstehen. Des Weiteren entfallt
das New-User-Problem, weil neue Doku-
mente eine Bewertung erhalten, die
durch inhaltsbasierte Filterung entstan-
den ist.
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Abbildung 5: Objekt-zu-Objekt-Filtern in einem Patent von Amazon.

Das System Fab stellt mit seinem Ansatz
(,,content-based, collaborative recommen-
dation“) ein weiteres Beispiel fur die
Kombination kooperativen und inhaltsba-
sierten Filterns dar. Es entstand im Rah-
men des Stanford University digital library
project [vgl.: Balbanovic, Shoham 1997,
68]. Ausgangspunkt sind hier wieder die
Benutzerprofile eines herkommlichen in-
haltsbasierten Ansatzes. Mittels der Pra-
ferenzen werden dann dhnliche Nutzer
gesucht, um kooperative Empfehlungen
durchfiihren zu kénnen. Jene werden ge-
neriert, wenn sie in Bezug auf das Nut-
zerprofil in Betracht gezogen werden
koénnen (inhaltsbasierter Ansatz), oder
aber wenn die Objekte von anderen Nut-
zern mit einem ahnlichen Profil hoch be-
wertet worden sind (kooperativer An-
satz) [vgl.: Balbanovic, Shoham 1997, 68].
Ein weiterer Ansatz auf dem Gebiet der
Kombination inhaltsbasierten und ko-
operativen Filterns ist das inhaltsver-
starkte kooperative Filtern (,,content-
boosted collaborative filtering") [Melville
et al. 2001], mit dem das Sparsity- und
das New-User-Problem beseitigt werden

1 www.cs.indiana.edu/~sithakur/1542_p3/
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Quelle: Linden et al.1998.

Inputdaten und Préferenzen

Als Inputdaten flir Empfehlungssysteme
konnen zahlreiche, teilweise sehr unter-
schiedlich geartete, Informationen die-
nen. Kobsa et al. unterscheiden zwischen
Benutzerinformationen (,,user data“), Be-
nutzungsinformationen (,,usage data*“)
und Umfeldinformationen (,, environment
data") [vgl.: Kobsa et al. 2001, 116 ff.].

Benutzerinformationen sind Daten tiber
den Nutzer, darunter fallen demografi-
sche Daten, wie etwa: Name, Adresse,
Herkunftsland, Alter, Geschlecht, Lebens-
stil, Konsumverhalten. In jene Kategorie
konnen aber auch Wissensstand, Kennt-
nisse, Fahigkeiten oder Interessen einflie-
Ben. Benutzungsinformationen hingegen
beziehen sich auf das Verhalten bzw. In-
teraktionen der Nutzer. Dazu werden se-
lektive Aktionen, wie Link-Auswahl,
Link-Pfade, Klicken, Scrollen, temporales
Verhalten (Verweildauer, Sequenzen),
explizite Bewertungen, Kaufverhalten,
Nutzungsfrequenz und einige weitere In-
dikatoren herangezogen. Umgebungsin-
formationen beziehen Software- und

Hardware-Bedingungen des jeweiligen
Benutzers ein. Beziliglich der Software
werden Komponenten wie z.B. die
Browser-Version oder die Art des Be-
triebssystems betrachtet. Interessante
Hardware-Elemente koénnen die Ge-
schwindigkeit des Prozessors, Bandbreite
oder Anzeigeeigenschaften sein. Die per-
sonlichen Interessen eines Nutzers kon-
nen auf implizitem oder explizitem Wege
extrahiert werden.
Das System PHOAKS" (People Helping
One Another Know Stuff) ist ein Beispiel
fir ein Empfehlungssystem, das die Nut-
zerinteressen implizit einfdngt. PHOAKS
interpretiert URLs in Usenet News Mes-
sages als implizites Interesse. Irrelevante
oder fehlerhafte URLs werden mittels
Heuristiken ausgefiltert. Jedem Link wird
dann ein Gewichtungswert zugewiesen,
der sich aus der Vorkommenshéaufigkeit
in unterschiedlichen Messages bezieht.
Man kann die Technik mit Kleinbergs
»Authority Weight" vergleichen [vgl.:
Kleinberg 1998]. Der Nutzer erhalt dann
die gewichteten URLs. Auch Siteseer
[vgl.: Rucker, Polanco 1997] nutzt implizit
vorhandene Indikatoren von potentiellem
Nutzerinteresse. Diese werden anhand
von Bookmarks abgeleitet. Perugini et al.
betonen, dass diese Art der Wissensak-
quise wesentlich praziser und weniger
fehleranféallig sei, als bspw. die Beobach-
tung der Klick-Rate [vgl.: Perugini et al.
2004, 119 ff.].
Nutzerinteressen konnen auch explizit er-
hoben werden. Dafiir muss der Nutzer
bspw. bindre Bewertungen von Objekten
in den Kategorien gut/schlecht abgeben
oder aber Bewertungen von Objekten
mittels einer Skala vornehmen. Es ist
auch moglich, einen Vergleich unter-
schiedlicher Objekte vom Nutzer zu for-
dern. Dieser muss dann entscheiden, wel-
ches das fiir ihn bessere Produkt ist. Des
Weiteren ist die Erstellung einer Liste
von Objekt-Favoriten seitens des Nutzers
denkbar.
Explizite Angaben konnen iber Formu-
lare oder mittels eines Dialogs mit dem
System erfragt werden. Die erhaltenen
Daten sind sehr préazise, bediirfen aller-
dings auch eines hohen Aufwands fiir
den Nutzer. Der implizite Praferenz-Er-
werb ist fiir den Nutzer kein Arbeitsauf-
wand. Ihm ist wahrscheinlich nicht ein-
mal bewusst, dass er — je nach Systeman-
satz — mit seiner Navigation Einfluss auf
die Profile anderer Nutzer sowie auf sein
eigenes (Profil) nimmt. Hier liegt aller-
dings auch die Gefahr der impliziten Pro-
filerstellung, da die Privatsphdre massiv
beeintrachtigt werden kann:
The most important tradeoff to consi-
der in user modeling is minimizing user
effort while maximizing the expressive-
ness of the representation (as well as
privacy). In other words, there should
be a small learning curve. Explicit ap-
proaches allow the user to retain con-
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trol over the amount of personal infor-
mation supplied to the system, but re-
quire an investment in time and effort
to yield connections. Implicit ap-
proaches, on the other hand, minimize
effort, collect copious amounts of (so-
metimes noisy) data, and make the so-
cial element to recommender systems
salient, but raise ethical issues. The se-
cretive nature of these approaches
often makes users feel as if they are
under a microscope. [Perugini et al.
2004, 114]
Ein weiteres Problem beim expliziten Pra-
ferenz-Ausdruck liegt darin, dass der
Nutzer keine Objekte beurteilen und be-
werten kann, die er nicht kennt. Hayes et
al. schreiben in diesem Zusammenhang:
However [...] the user is often not able
to express an opinion on new items be-
cause he does not know them. A par-
tial solution might be to provide a pre-
view of the items in the recommendati-
ons, something Swearingen and Sinha
found was appealing to users of recom-
mendation systems. Ultimately the
user is only able to evaluate the item
after he has experienced it (listened to

a song, read an article, watched a

movie ...). [Hayes et al. 2002, 8].
Alle Daten kénnen (unabhédngig von der
Art des Erwerbs) als Vektoren dargestellt
werden und damit das Nutzerinteresse
reprasentieren. Um dem Nutzer Objekte
zu empfehlen, werden mithilfe von Ahn-
lichkeitsmaBen (wie z.B. dem Kosinus)
Aquivalenzen und Uberschneidungen
verschiedener Vektoren errechnet. Selbst-
verstandlich kénnen an dieser Stelle auch
demografische Daten, wie bspw. Alter,
Geschlecht, Nationalitat etc. in die Be-
rechnung einflieBen. Diese miissten dann
allerdings aktiv vom Nutzer eingegeben
werden (explizite Profilerstellung).

Der Einsatz von Ontologien
bei Empfehlungssystemen

Middleton et al. [2001] schlagen einen
Ansatz zur Integration von Ontologien
bei der Profilerstellung von Empfehlungs-
systemen vor. Mittels der Ontologie wird
dabei Doméanen-Wissen fiir die Akquise
von Nutzer-Praferenzen genutzt. Die For-
scher gebrauchen ihr Empfehlungssys-

tem Quickstep, das sich gemaB eines hy-
briden Verfahrens, wie wir es bereits vor-
gestellt haben, die Vorteile des inhaltsba-
sierten sowie des kooperativen Filterns
zu Nutze macht. Die verwendete Ontolo-
gie basiert auf der dmoz-Taxonomie fiir
computerlinguistische Themen.?

Die Profile der Nutzer werden durch das
Beobachten der Nutzeraktionen im Hin-
tergrund analysiert. Dabei werden Web-
seiten, die vom Nutzer haufig frequen-
tiert werden, gesondert berechnet, um
daraus ein Interessenprofil zu erstellen.
Die positiv eingeordneten Seiten gehen
auBerdem in einen Pool von Beispielen
ein, um auch fiir neue Nutzer Empfehlun-
gen in definierten Themengebieten
geben zu konnen. Maschinenlern-Techni-
ken werden eingesetzt, um effizient von
dem Monitoring profitieren zu kénnen,
dabei werden URLs, die der Nutzer
,durchbrowst", mittels eines Algorith-
mus klassifiziert und gespeichert.

Fir jede Seite werden Merkmalsvektoren
errechnet, die die thematischen Inhalte
reprasentieren. Dabei zeigen Termvekto-

2 Quelle: www.dmoz.com/Computers/Compu
ter_Science

Herbstlehrgang 2007 fiir Informationsassistenten

Berufsbegleitende Fortbildung der DGl in Frankfurt am Main
Zum fiinften Mal bietet die DGI ihre Berufsbegleitende Fortbildung Informationsassistent/in an. Der Inten-
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siv-Lehrgang, der von Informationsexperten betreut wird, vermittelt in nur vier Wochen Mitarbeitern aus Wirtschaft, Handel,
Medien und Verwaltung alle relevanten theoretischen Grundlagen und vertieft ihre praktischen Kenntnisse fiir eine erfolgreiche
Tatigkeit im Bereich Information und Dokumentation. Die Schulung ist besonders fiir Nicht-Akademiker geeignet. Teilnahmevo-
raussetzungen sind Englischkenntnisse, EDV-Grundlagen, erste Erfahrungen im Umgang mit Datenbanken und Internet- bzw.
Online-Diensten und mdoglichst Berufspraxis im Bereich Information und Dokumentation (oder eine vergleichbare Téatigkeit)

Inhalte der Fortbildung

Beschaffen und ErschlieBen von Medien, Daten und Informationen
Information Retrieval / Recherche

Informationsaufbereitung / Informationsvermittlung
Informationsdienstleistungen / Information Management
Elektronische Zeitschriften / Portale

Internet und Webseitengestaltung

Medien- und Informationsmarkt / Fachinformationspolitik
Urheberrecht / Datenschutz

Termine und Kosten

Die Fortbildung findet von Oktober bis November 2007 in zwei kompakten Lehrblocken statt. Sie umfasst insgesamt vier Wo-
chen Schulung, und zwar vom 22. Oktober bis 2. November und vom 19. November bis 30. November 2007, sowie einen zusatzli-
chen Tag am 14. Dezember 2007 fiir die Priifung/Zertifizierung. Nach bestandener Abschlusspriifung erhalten die Teilnehmer
das DGI-Zertifikat Informationsassistent. An der Fortbildung Informationsassistent/in kénnen bis zu 15 Personen teilnehmen.
Die Vergabe der Teilnehmerplatze erfolgt in der Reihenfolge des Eingangs der Anmeldungen. Veranstaltungsort ist die moderne
und zentral gelegene Deutsche Nationalbibliothek in Frankfurt am Main. Dort stehen ein Schulungsraum mit PC-Arbeitsplatzen
und alle Angebote der Nationalbibliothek (u.a. Cafeteria, Lesesaal) zur Verfigung. An einem Tag ist eine Exkursion zum Deut-
schen Institut fiir Internationale Pddagogische Forschung in Frankfurt am Main vorgesehen. Die Lehrgangsgebiihr betragt
1.250,- EUR (DGI-Mitglieder erhalten 20 Prozent Rabatt).

Kontakt und Anmeldung

Deutsche Gesellschaft fiir Informationswissenschaft und Informationspraxis e.V., Hanauer Landstrae 151-153, 60314 Frankfurt
am Main, Tel.: (0 69) 43 03 13, Fax: ( 0 69) 4 90 90 96, informationsassistent@dgi-info.de, www.dgi-info.de/ausbildung/infass.html
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ren mittels einer Liste von gewichteten
Worten an, wie oft ein Wort in dem Doku-
ment vorkommt. Die Vektoren indizieren
damit eine thematische Relevanz/Irrele-
vanz bezliglich eines bestimmten thema-
tischen Komplexes. Quickstep nutzt die
ontologische Reprasentation von wissen-
schaftlichen Forschungspapieren als
,Multiklassen-Reprasentation”, in der
jede Klasse ein Forschungsthema repra-
sentiert. Ein Klassifizierer ordnet dann
mittels Berechnungen zur Wahrschein-
lichkeit wahrend des Browsing-Vorgangs
des Nutzers jedes Forschungspapier
einer Klasse in der thematisch kategori-
sierten Ontologie zu. Die Ahnlichkeiten
zwischen Klasse und Dokument werden
mithilfe des oben beschriebenen Verfah-
rens der Merkmalsvektoren abgeglichen.
Das Dokument, dessen Merkmalsvekto-
ren denen der Klasse am &dhnlichsten
sind, wird in die Klasse eingeordnet. Ba-
sierend auf den dargestellten Berechnun-
gen erhalten die Nutzer dann Empfehlun-
gen [vgl.: Middleton et al. 2001, 102].

Das jeweilige Nutzerprofil setzt sich dann
aus einem expliziten Feedback seitens
des Nutzers sowie den Themenberei-
chen, in die die klassifizierten Links ein-
geordnet wurden, zusammen. Das Sys-
tem berechnet somit in regelméaBigen
Abstanden Korrelationen zwischen Nut-
zerprofilen und klassifizierten Themenbe-
reichen und gibt Empfehlungen. Dabei
konzentriert sich Quickstep auf wissen-
schaftliche Artikel — womit der themati-
sche Bereich eingeddmmt und die Klassi-
fizierung praziser ist. Sobald der Nutzer
einer Empfehlung nachgeht, wird diese
Aktion aufgezeichnet und geht wiederum
mit in die Berechnung ein. AuBerdem
konnen die Nutzer zusatzliche Themen-
bereiche vorschlagen und Artikel-Klassifi-
zierungen priifen, falls Unstimmigkeiten
mit der Klassifikation aufgetreten sind.
Damit wird das Trainingsmaterial stets
neu bearbeitet und modifiziert [vgl.:
Middleton et al. 2001, 101].

Die Verwendung von ontologischem Wis-
sen innerhalb eines Empfehlungssystems
stellt einen weiteren groBen Vorteil dar:
Das Kaltstart-Problem, das viele her-
kommliche Systeme besitzen, kann beho-
ben werden. Wie bereits erlautert, kon-
nen Empfehlungen nur auf der Basis von
bereits existierenden Bewertungen gene-
riert werden, da Empfehlungssysteme
auf Lernphasen basieren, mittels derer
Nutzerprofile erstellt werden konnen.
Wenn kein Nutzer Bewertungen abgege-
ben hat, scheitert ein kooperatives Emp-
fehlungssystem bereits zu Beginn. Ein in-
haltsbasiertes System hingegen ist auf
die Bewertung von Objekten angewie-
sen. Liegen fiir bestimmte Inhalte keine
derartigen Bewertungen vor (dies ist z.B.
bei neuen Produkten in der Datenbasis
der Fall), so konnen in Folge dessen auch

3 www.aktors.org/publications/ontology
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keine Empfehlungen fiir den In-

halt gegeben werden: AKT
Content-based and hybrid re- Ontology
commender systems perform Nutzerinteressen- i Nutzer- und
a little better since they need Profil Doménen-
just a few examples of user Pul:r-':il;:l:;hem Wissen
interest in order to find simi-
lar items. No recommender
system can cope alone with a Quickstep = OntoCoPl
totally cold-start however, ey --Eﬂmﬂ"uﬂlhfs ——
since even content-based re- — of Practice

commenders require a small
number of examples on
which to base recommendati-
ons. We propose to link toget-
her a recommender system and an on-
tology to address this problem. The
ontology can provide a variety of infor-
mation on users and their publications.
[Middleton et al. 2001, 101]
Ontologien, die semantische Wissens-
strukturen darstellen, konnen das Kalt-
start-Problem bei Empfehlungssystemen
16sen, indem sie Domédnenwissen und
Nutzerinformationen zur Verfligung stel-
len [vgl.: Middleton et al. 2001, 101].
Middleton et al. schlagen daher in einem
spateren Artikel [Middleton et al. 2002]
die Symbiose des Ontologieeinsatzes und
ihrem Empfehlungssystem fiir For-
schungspapiere vor.
In ihrem Ansatz wahlen sie eine Ontolo-
gie, deren Informationen automatisch aus
Web-Datenbanken verschiedener For-
schungsabteilungen extrahiert wurden.
Damit sind dem System Nutzerpraferen-
zen bezliglich einer Doméane und das Nut-
zerverhalten bekannt. Zwischen Ontolo-
gie und Empfehlungssystem findet hier
eine Symbiose statt: Mittels der Ontolo-
gie wird das Kaltstart-Problem des Emp-
fehlungssystems gelost, da jene bereits
Input-Daten liefert. Auf der anderen Seite
behebt das Empfehlungssystem die
Schwierigkeit des Erkennens von Interes-
sen [Middleton et al. 2002, 2].
Das mittels Monitoring beobachtete Ver-
halten der Nutzer wird also durch Wissen
tiber bestimmte Nutzer in bestimmten
Domaéanen erganzt. Das Wissen, das aus
Publikationen extrahiert wurde, kann
etwa Aufschluss dariiber geben, welche
Interessengebiete ein Nutzer in der Ver-
gangenheit hatte, um daraus Wissen
tiber spezifische Doméanenzusammen-
hénge ziehen zu kénnen. Middleton et al.
berechnen Ahnlichkeiten zwischen Nut-
zern, um somit dem , New-User"“-Problem
entgegenzuwirken [Middleton et al. 2002,
2].
Flir das Vorhaben implementieren sie
[2002] wiederum das Empfehlungssys-
tem fiir Forschungspapiere: Quickstep.
Als Ontologie dient eine aus dem akade-
mischen Forschungsbereich generierte
Wissensreprasentation. Zusatzlich setzen
sie OntoCoPI ein; die Architektur des Ge-
samtsystems ist in Abbildung 6 darge-
stellt. Jenes System soll Communities
hinsichtlich eines thematischen Komple-

Abbildung 6: Die Integration einer Ontologie in einem
Empfehlungssystem.

Quelle: Middleton et al. 2002, 5

xes aufspliren, um dhnliche Nutzer zu fin-
den [Middleton et al. 2002, 4 ff.].
OntoCoPI (Ontology-based Communities
of Practice Identifier) ist ein System, das,
basierend auf der AKT-Ontologie®, Com-
munities of Practice (CoP) aufspiiren soll,
welche als das Umfeld einer Person be-
zeichnet werden konnen. Dazu gehéren
die — bezliglich bestimmter, gemeinsamer
Merkmale — engsten Personen. Middleton
et al. definieren CoPs als

[...] informal group of people who share

some common interest in a particular

practice. [Middleton et al. 2002, 4]
Mittels des OntoCoPI-Tools werden In-
stanzen und Relationen analysiert, um
Muster zwischen Entitdten und deren Be-
ziehungen zu entdecken. Beziehungen
konnen spezifische Informationen freile-
gen, so z.B. iber Personen, die am selben
Projekt teilnahmen, derselben Organisa-
tion angehodren oder aber tiber Mitautor-
schaften etc. Uber transitive Beziehungen
koénnten hier wiederum Interessenspart-
ner gefunden werden. Dies ist z.B. der
Fall, wenn A mit B publiziert hat, und B
mit C zusammenarbeitet. Hier lieBe sich
mithilfe von formalen Ontologiesprachen
ableiten, dass auch zwischen A und C
unter Umstadnden eine Interessensbezie-
hung besteht. Der Vorteil der ontologi-
schen Reprasentation, im Gegensatz zu
anderen Informationsnetzwerken, be-
steht darin, dass die Beziehungen unter-
schiedlich gewichtet werden konnen und
damit die relative Relevanz indiziert wird
[vgl.: Middleton et al. 2002, 5].

Der Einsatz von Folksonomies
bei Empfehlungssystemen

Im Folgenden wird ein besonderer An-
satz auf dem Gebiet der Empfehlungssys-
teme dargestellt, der den Einsatz von
Folksonomies einschlieBt. Es handelt sich
um einen Forschungsansatz von Diede-
rich und Iofciu [2006], der, unseres Erach-
tens, groBes Potenzial fiir die Zukunft der
Empfehlungssysteme hat. Zunachst soll
ein kurzer Exkurs in den Bereich der Folk-
sonomies unternommen werden.

Der Begriff ,Folksonomy"“ wurde von
Thomas Vander Val gepragt und repra-
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sentiert etymologisch ein Kunstwort, das
sich aus den Begriffen ,folk" und ,taxo-
nomy* zusammensetzt [vgl.: Spiteri 2005,
2]. Es geht dabei um Metadaten, die vom
Nutzer erzeugt werden. Diese Metadaten
sind Schlagworter, die bspw. Bilder, Vi-
deos oder Bookmarks kennzeichnen. In
Folksonomy-Systemen sind Tags (Schlag-
worter) 6ffentlich zuganglich. Sie konnen
also von anderen Nutzern eingesehen
und verwendet werden. Die Tags dienen
dann der Navigation im System oder zum
schnellen Wiederauffinden von Inhalten
im Web. Ein groBer Vorteil von Folksono-
mies liegt darin, dass es keinen Unter-
schied zwischen der Annotierung von
Texten sowie Bildern oder Videoinhalten
gibt [Jaschke et al. 2006, 80].
Folksonomies werden haufig auch als
»social classifications” bezeichnet. Aller-
dings darf diese Begrifflichkeit nicht in
die Irre fihren — Folksonomies sind kei-
nesfalls Klassifikationssysteme. Sie bein-
halten weder Notationen noch Hierar-
chien. Dennoch kénnen sie verwendet
werden, um das Semantische Web zu er-
weitern, wie Jaschke et al. betonen:
Allgemein kann man Folksonomies als
schwache Ontologien auffassen, wobei
Tags durch Benutzer und Ressourcen
miteinander verbundene Konzepte
sind. Benutzer und Ressourcen kénnen
als Instanzen der Konzepte betrachtet

werden. Folksonomies stellen ein span-
nendes neues Feld fiir die Forschung
dar, denn erstmals erzeugt eine sehr
groBe Zahl von Menschen gemeinsam
eine schwache Form von Metadaten
und annotiert Inhalte. Es gilt, dieses
Potential zu nutzen, um ausgehend von
einfachen Strukturen, den Aufbau des
SemanticWeb zu unterstiitzen. Ein bes-
seres Verstandnis der sozialen Struktur
der Folksonomy kann dabei zum Stér-
ken der begrifflichen Struktur beitra-
gen. [Jaschke et al. 2006, 80]

Mittels Tags sind — selbst dokumenta-
risch ungelibte — Nutzer in der Lage,
Schlagworte fiir Eintrdge zu vergeben.
Die Tags sollen den Inhalt des Doku-
ments derart beschreiben, dass er such-
bar wird, wobei keinerlei paradigma-
tische Relationen unter den Tags exis-
tieren. Sie werden nicht von einem
festgelegten Vokabular fixiert, sondern
konnen frei kreierte Begriffe der Nutzer
sein. Beispiele fiir den Einsatz von Folk-
sonomies sind Flickr? (fiir die Verwaltung
von Fotos), Del.icio.us® (System zum Ma-
nagement von Bookmarks), Technorati®
(im Bereich der Verwaltung von We-
blogs), YouTube’ (fiir das Management
von Videostreams), Frassle®, Furl®,
Simpy!® oder Spurl'! [vgl.: Spiteri 2005, 5;
Peters, Stock 2007].

Spiteri [2005] begriindet die hohe Popula-
ritdt von Folksonomy-Systemen mit dem
[...] desire to ,,democratize” the way in
which digital information is described
and organized by using categories and
terminology that reflect the views and
needs of the actual end-users, rather
than those of an external organization
or body. [Spiteri 2005, 11]
Darliber hinaus argumentiert sie, dass
derartige Systeme eine Chance darstel-
len, in der stetig ansteigenden Datenflut
im WWW eine Orientierung leisten zu
konnen sowie eine auBerst kostenglins-
tige Alternative zu herkémmlichen Doku-
mentationssystemen darstellen.

Jorg Diederich und Tereza Iofciu [2006]
schlagen in einem Artikel vor, Folksono-
mies zu nutzen, um damit CoPs (Commu-
nities of Practice) zu finden. Sie kreieren
Nutzerprofile aus den Tags der Folkso-
nomy. Die tagbasierten Nutzerprofile
werden in ein Empfehlungssystem, das
innerhalb der Doméane ,Forschung“ ope-

www.flickr.com
http://del.icio.us
www.technorati.com
www.youtoube.com
www.frassle.org
www.furl.net

10 www.simpy.com

11 www.spurl.com
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97 Deutscher Bibliothekartag - Call for Papers

Vom 3. bis 6. Juni 2008 veranstalten der
Berufsverband Information Bibliothek
e.V. (BIB) und der Verein Deutscher Bib-
liothekare e.V. (VDB) in Kooperation mit
dem Deutschen Bibliotheksverband e.V.
(DBV) in Mannheim den 97. Deutschen
Bibliothekartag als zentrale Fortbil-
dungsveranstaltung fiir das deutsche
Bibliothekswesen. Das Motto lautet:
»Wissen bewegen. Bibliotheken in der
Informationsgesellschaft”.

Folgende Schwerpunktveranstaltungen

sind vorgesehen:

1. Wer bewegt das Wissen? - Die
neuen Akteure der Informationswelt

2. Schritthalten mit dem gesellschaftli-
chen Wandel ? — Demografische Ent-
wicklung und Bildung

3. Kann sich das Wissen frei bewegen?
— Wissen als Ware oder 6ffentliches
Gut?

Ferner konnen Vortrage zu folgenden

Themenkreisen eingereicht werden:

4. Wissensorganisation und Wissens-
vermittlung (z.B. Information Lite-
racy, Leseforderung, (digitaler) Aus-
kunftsdienst, Web 2.0, Bestandser-
schlieBung)

5. Recht (z.B. Rechtemanagement, Me-
dienrecht, Urheberrecht)

6. Wissensmarkt (z.B. Zeitschriftenpro-
blematik, Erwerbungsfragen, Ver-
lage, alternative Publikationsformen)

7. Technik und Technologie (z.B. Digita-
lisierung, Portale, Suchmaschinen, di-
gitale Langzeitarchivierung, Bestand-
serhaltung)

8. Management und betriebliche Steue-
rung (z.B. Personalentwicklung, Stra-
tegieentwicklung und Profilbildung,
Marketing und Offentlichkeitsarbeit,
Fund- und Friendraising, Benchmar-
king, Aus- und Fortbildung, Nutzer-
und Nichtnutzeranalysen).

Firmenvortrage: Wir bitten insbesondere

um die Prasentation von aktuellen oder

geplanten innovativen Projekten mit

Bibliotheken. Wiinschenswert ist ein ge-

meinsamer Vortrag der Kooperations-

partner.

Wir bitten alle Kolleginnen und Kolle-

gen aus wissenschaftlichen und offent-

lichen Bibliotheken sowie alle Verbande
und Firmen, Vorschlage fiir Vortrags-
themen einzureichen. Bitte stellen Sie
den Inhalt des von IThnen vorgeschlage-
nen Vortrags kurz, aber aussagekraftig

dar und senden Sie ihn unter Angabe
von Namen, privater und dienstlicher
Adresse, Telefonnummer und E-Mail —
bevorzugt in elektronischer Form — an
folgende Adresse:
bibliothekartag2008@bib.uni-mannheim.de
oder

Universitatsbibliothek Mannheim
Ortskomitee fiir den 97. Bibliothekartag
Herrn Per Knudsen

Schloss, Ostfliigel, 68131 Mannheim

In der Betreffzeile vermerken Sie bitte:
»Bibliothekartag 2008 - Nummer der
Schwerpunktveranstaltung bzw. des
Themenkreises".

Einsendeschluss ist der 30. September
2007.

Die Programmkommission entscheidet
eigenstandig tiber die Auswahl der Vor-
trage. Das Erstveroffentlichungsrecht
flir angenommene Vortrage liegt bei
den Veranstaltern des 97. Deutschen
Bibliothekartages. Details werden den
Referentinnen und Referenten mit der
Annahme ihres Vortrages mitgeteilt.
Kontakt: bibliothekartag2008@bib.uni-
mannheim.de

Per Knudsen: Tel.: 0621/181-2932

Dr. Michael Hansen: Tel.: 0621/181-3018
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riert, eingebaut. Dadurch kénnen dhnli-
che Forschungspapiere, Publikationen
oder Personen, mit &dhnlichen For-
schungsinteressen, empfohlen werden —
basierend auf der Analyse der Tags.

Die Nutzer sollen bei dem Ansatz von
Diederich und lofciu lediglich die Objekte
angeben, die fiir sie am relevantesten
sind und auBerdem in der Lage sein,
nicht-relevante Objekte wieder aus ihrem
Profil 16schen sowie neue Objekte jeder-
zeit hinzufiigen zu koénnen. Tags kénnen
den Nutzern vorgeschlagen werden, so-
dass Entwicklungen innerhalb einer Do-
mane ersichtlich werden, was gerade im
Bereich der Wissenschaften von Bedeu-
tung ist. Darliber hinaus foérdert der Vor-
schlag von Tags die Entstehung einer On-
tologie mit einheitlicher Nomenklatur.
Nachdem der Nutzer das Profil erstellt
hat, wird es in das RDF-Format impor-
tiert, um es bspw. auf der Homepage der
Person verdffentlichen sowie mittels
eines RDF-Viewers darstellen zu konnen.
Dies ist wiederum ein Mittel zur Commu-
nity-Bildung, da Uberschneidungen in
Profilen einfach erkannt und Nutzerpro-
file ausgetauscht werden kénnen [vgl.:
Diederich, Iofciu 2006, 5].

Mittels der Tags jener markierten Objekte
werden dann Interessensnetzwerke auf-
gesplrt, indem beobachtet wird, welche
Ressourcen oder Sachverhalte bestimmte
Tags teilen [vgl.: Diederich, Iofciu 2006, 1
f.]. Die Nutzerprofile des Empfehlungs-
systems basieren demnach auf den Struk-
turen der Tags einiger weniger Objekte,
was den positiven Effekt hat, dass fiir die
Nutzer ein geringer Arbeitsaufwand ent-
steht — sie miissen lediglich ein paar Ob-
jekte ihres Interesses angeben. Der An-
satz profitiert von dem starken Netzwerk-
charakter der Folksonomies.

Fazit

Empfehlungssysteme leisten einen gro-
Ben Beitrag zur Personalisierung in Zeiten
eines exponentiell wachsenden Angebots
im Internet. Der vorliegende Artikel zeigt,
dass die Wahl der jeweiligen Arbeitsme-
thode stark von den Anforderungen und
Ambitionen des verwendeten Systems
bzw. der konkreten Nutzerschaft ab-
héngt. Hybride Verfahren stellen in jedem
Fall ein viel versprechendes Forschungs-
feld dar, da sie einen Konsens verschiede-
ner Methoden leisten und sich damit der
Vorteile unterschiedlicher Verfahren be-
dienen konnen.

Der Einsatz von Folksonomies bei Emp-
fehlungssystemen bietet eine kosten-
gunstige Chance vom sozialen Charakter
heutiger Web-Strukturen zu profitieren.
Als Wissensreprasentationen sind Folkso-
nomies zu schwach. Sie sind nicht zu ver-
gleichen mit Ontologien, in denen Wissen
in komplexen Strukturen abgebildet wird,
Redundanzen vermieden und einheitliche
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Nomenklaturen verwendet werden. Die
Ergebnisse unserer Analyse belegen al-
lerdings, dass Folksonomies — trotz ihrer
mangelnden Struktur — vielfach einsetz-
bar sind. Dies ist vermutlich in dem star-
ken Netzwerkcharakter des sozialen Tag-
gings begriindet, wodurch bspw. Com-
munities leicht aufgesplirt werden
konnen.

Diederich und Iofciu [2006] zeigen, dass
auch Empfehlungssysteme von den Cha-
rakterziigen der Folksonomies profitie-
ren. Folksonomies sind nicht derart starr
wie Ontologien; durch ihre einfache und
flexible Handhabung konnen sich Wis-
sensstrukturen rasant entwickeln. Dem
engen terminologischen ,Korsett" von
Ontologien steht demnach der simple
Umgang beim sozialen Tagging gegen-
tber, von dem auch technisch nicht-ver-
sierte Personen profitieren konnen. Unse-
rem Erachten nach darf kein Vergleich
zwischen dem Nutzen von Ontologien
sowie dem von Folksonomies angestellt
werden. Die Konzepte der Wissensrepra-
sentationen sind in keinem Punkt ver-
gleichbar. Letztere stellen damit keine
Alternative zu herkémmlichen Methoden
des Knowledge Engineering dar; sie sind
vielmehr eine Form der Ergéanzung und
des Einbeziehens des ,gemeinen” Nut-
zers unter dem Mantel der Web 2.0-Be-
wegung.
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