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Zusammenfassung

Die Projektarbeit tragt den Titel Tag Recommender und beschaftigt sich mit der Erweiterung
des Social Bookmarking Systems Bibsonomy um automatisch erstellte Tagvorschldge. Kern der
Arbeit ist das Ermitteln von individuell passenden Tagging-Vorschlagen fiir URLs und BIBTEX-
Eintrdgen aus einem bisherigen Datenbestand von Taggings.

1 Einleitung

Ziel der in diesem Dokument beschriebenen Projektarbeit am Fachgebiet Wissensverarbeitung der
Universitdt Kassel ist die Erweiterung des bestehenden Bibsonomy-Systems um die Funktionalitdt
eines Tag-Recommenders. Bibsonomy als solches erméglicht die Eingabe von URLs und deren Mar-
kierung mit Schliisselworten (Tagging). Zusatzlich zur Moglichkeit URLs auszuzeichnen erlaubt es
das System Gleiches mit BIBTEX-Eintragen zu tun.

Ein solches Tagging wird stets nach Anmeldung des Benutzers unter einem Benutzeraccount vor-
genommen, so dass neben der Zuordnung von URLs bzw. BIBTEX-Eintrdgen zu Tags auch eine
Verkniipfung zum Benutzer existiert.

Basierend auf den vom Bibsonomy-System angelegten bidirektionalen Verkniipfungen zwischen URLs
bzw. BIBTEX-Eintrdgen und Tags sowie zwischen Benutzern und Tags kann eine Collaborative
Filtering Implementation Benutzern Tags vorschlagen, die den bisherigen Tags des Benutzers dhneln
oder zu dem zu taggenden Eintrag (URL oder BIBTEX) passen, sofern dieser dem System bereits
zuvor bekannt war.

Durch Tag-Empfehlungen fiir neue Eintrage eines Benutzers wird eine hohere Tag-Konsistenz und
Frequenz in Form von Wiederverwendung bereits bekannter Tags und mehr Komfort beim Tagging-
Vorgang ermoglicht.

In diesem Dokument werden verschiedene Ansatze zur Umsetzung eines Tag Recommenders diskutiert
und schlieBlich wird ein kurzer Uberblick iiber die Implementation und Integration eines ausgewihlten
Verfahrens in das Bibsonomy-Projekt gegeben.

Im Unterschied zu den iiblichen Recommender-Systemen wie sie beispielsweise auf Webauftritten von
Online Shops Verwendung finden, ist eine Selektion des Benutzers nicht ein 2-Tupel aus Benutzer
und Inhalt (Item), sondern es existiert immer auch die Verbindung zu einem Tag (einem Wort, das
der Benutzer mit dem Inhalt verbindet). Eine Selektion (Post) ist also ein Tripel aus Benutzer, Tag
und Bookmark bzw BIBTEX-Eintrag. Eine Beispielsituation, in der ein Tag vorgeschlagen werden soll,
ist in Abbildung 1 in UML-Syntax dargestellt.

2 Collaborative Filtering

2.1 Item-Based

Ubliche Recommender Systeme auf Basis von Collaborative Filtering wie in [2] beschrieben, berech-
nen die Ahnlichkeit der Benutzer durch Bestimmung einer Metrik zur Messung der Ubereinstimmung
von Selektionen (Bewertungen) der User. Der Ansatz des Collaborative Filtering Verfahrens ist auf
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Abbildung 1: User 3 mochte URL1 mit einem Tag versehen

der Annahme aufgebaut, dass Benutzer, welche bisher gleiche Inhalte gleich bewertet haben, auch
weiterhin in ihren Meinungen iibereinstimmen werden. So wird versucht eine Wertung eines Benut-
zers fiir jedes beliebige Objekt vorherzusagen. Die Objekte, welche die besten geschatzten Wertungen
erhalten haben, werden vorgeschlagen.

Eine Problematik solcher Systeme ist ihr sehr hoher (quadratisch mit der Anzahl der Benutzer steigen-
der) Rechenaufwand bzw. Speicheraufwand beim Bereitstellen der Ahnlichkeiten (Nachbarschaften)

zwischen Benutzern.

2.2 User-Based

Item-Based Collaborative Filtering Ansitze [3] versuchen den Rechenaufwand geringer zu halten in-
dem nicht die Ahnlichkeit zwischen Benutzern, sondern die Ahnlichkeit zwischen Inhalten (Items)
vorberechnet wird. Die Annahme, welche zur erhofften Steigerung der Performance fiihren soll ist die
verhaltnismaBig statisch bleibende Beziehung zwischen Inhalten. Bei der Berechnung von Abschatzun-
gen wie gut ein Inhalt zu einem Benutzer passt (also groBenordnungsmaBig wie wahrscheinlich es sein
wird, dass der Inhalt vom Benutzer selektiert werden wird), summieren Item-Based Recommender die
Ahnlichkeit des zu untersuchenden Inhalts zu allen vom Benutzer bereits selektierten Inhalten. Dies
sind i.d.R. verhiltnismaBig wenige. User-Based Recommender hingegen verwenden erst die Ahnlich-
keit des Benutzers zu anderen Benutzern um dann deren bewertete Inhalte gewichtet aufzuaddieren

und auf diesem Wege Giitewerte fiir mogliche Selektionen zu erhalten.

3 Umsetzung

3.1 Datenbasis

Ubertragen auf die Datensitze von Bibsonomy bedeutet der Einsatz von Model-Based Collaborative
Filtering, dass eine der Dimensionen Benutzer, Tags und Inhalte zur Vorberechnung ausgewahlt wird.
Inhalte wie Bookmarks und BIBTEX-Eintrdge gibt es in extrem groBer Anzahl. Die Dimension der
Inhalte scheidet also wegen hohem Aufwand beim Auffinden der dhnlichen Inhalte aus. Mag das in
[3] genannte Movielens-Beispiel mit 3500+ verschiedenen Filmen, noch verhiltnismaBig gut inhalts-
basiert berechenbar sein, so ist trotz mittlerweile 4-6x schnelleren Rechnern wegen des quadratischen
Wachstums des Aufwands eine Datenbank von iiber sieben Millionen Bookmarks noch immer sehr
schwer handhabbar. Selbst wenn die ndchsten k Bookmarks vorberechnet vorldgen sind damit schwer-
lich Tag-Recommendations umsetzbar, da viele Inhalte von nur einem Benutzer gepostet wurden und
damit aus einem &dhnlichen Inhalt nur sehr wenige Bookmarks (haufig ein oder zwei pro Post) fiir die
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Auswertung gewonnen werden konnen.

Mehr Sinn macht eine Vorberechnung der k dhnlichsten Benutzer fiir jeden Benutzer. Hier liegen
im Testdatensatz ca 75000 Benutzer vor, was weniger ist als die Anzahl an Tags mit 550000. Diese
Arbeit beschiftigt sich jedoch mit der Anwendbarkeit von Item-Based Collaborative Filtering, genau-
ergesagt mit der Erstellung von Recommendations auf Basis von Tag-Tag-Ahnlichkeiten, da Tags
vorgeschlagen werden sollen. So entsteht beim Auffinden von Tags, die den vom Benutzer bereits
zuvor verwendeten Tags dhnlich sind, kein Umweg (iber dhnliche Benutzer. Dieser Umweg wiirde
neben mehr vorschlagbaren Tags zwangsldufig auch eine zusatzliche Indirektion und Unsicherheit in
die Recommendations miteinflieBen lassen. Zudem steigt die Anzahl der Tags schwécher als linear mit
der Anzahl der Posts und dhnelt einer Wurzelfunktion, was praktikabel bleibenden Rechenaufwand
bei wachsendem Datenbestand schlieBen I3sst.

Da Bibsonomy gegeniiber iiblichen Recommender Szenarios eine Stelle mehr in den Relationen besitzt
(Tags), ergibt sich fiir die Speicherung von Posts eine boolsche Matrix wie in Bild 2 dargestellt.
Um die dreidimensionale Matrix in eine auf die bekannten Recommender Algorithmen anwendbare
Form zu bringen, kann auf mehrere Arten zu zweidimensionalen Matrizen aggregiert werden. Als
naheliegende Aggregatfunktion bietet sich die Summation an.

Tags konnen als Vektoren wahlweise von Vorkommnissen an Inhalten, bei Benutzern oder einer Kom-
bination von beidem aufgefasst werden. Mit der Wahl einer einzigen Sorte von Vorkommnissen als
Vektorkomponenten entscheidet man sich fiir eine zweidimensionale Matrix, deren Komponenten
Aggregate von Vektoren einer dreidimensinalen Matrix sind. In den Bildern 3 wird dieser Vorgang
verdeutlicht. Es ergeben sich Matrizen an den Seitenwdnden eines Quaders, das von der dreidimen-
sionale Matrix beschrieben wird.
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Abbildung 3: Aufbau zweidimensionaler Matrizen aus einer boolschen (posted / nicht posted) drei-
dimensionalen Matrix mittels Summation
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Abbildung 4: Verschiedene Vektorraumdarstellungen aus Bibsonomy-Daten

verschiedene Ahnlichkeiten bei gleichem AhnlichkeitsmaB und zu vergleichendem Tag-Paar. Jedes
der MaB wird aktualisiert werden miissen sobald der Vektor des Tags verdndert wird. Dies wird
beispielsweise dadurch verursacht, dass ein Benutzer ein Tag verwendet und die dem Nutzer/Inhalt
entsprechende Vektorkomponente erhéht werden. Damit dndert sich auch die Ahnlichkeit zu allen
oder je nach AhnlichkeitsmaB zumindest sehr vielen Benutzern.

3.2 AhnlichkeitsmaBe

AhnlichkeitsmaBe bilden das Auswahlkriterium fiir die Ermittlung der nichsten Nachbarn. Zur Berech-
nung von der Recommendations wurde im Verlauf der Projektabwicklung auf verschiedene Matrizen
und AhnlichkeitsmaBe zuriickgegriffen, deren Auswirkungen am Ende des Dokuments anhand von
Evaluationsdaten gezeigt werden. Verwendet wurden:

e Cosinus-MaB
Das Cosinus-MaB ist eine haufig verwendete Standard-Metrik. Eine Beschreibung findet sich
in [3].

e Implikationswahrscheinlichkeit

Die meisten AhnlichkeitsmaBe sind Metriken. Ggf. kann es jedoch sinnvoll sein ein asyme-
trisches MaB zu verwenden. Z.B. konnten so Homonyme besser beriicksichtigt werden. Man
kann bei einer Resource, die mit dem Tag Steuer versehen wurde nicht folgern, ob Auto
oder Steuererkldrung ebenfalls angemessen wire. Die Gegenrichtung wire jedoch gut mdoglich.
Ebenso konnten Konzepthierarchien besser dargestellt werden. Daher wurde ein neues MaB
entwickelt, welches eine solche Asymmetrie aufweist. Die Idee dabei ist, fiir die Berechnung
der Implikationswahrscheinlichkeit aus Tag A Tag B folgern zu konnen nicht mehr durch die
Verwendungsanzahl des Tags B in Form der Vektorlange des Reprasentantenvektors von Tag
B zu dividieren. Als Formel kommt zum Einsatz:

p(Ts = Tp) = 1A To) (1)

Hierbei ist min die komponentenweise agierende Minimumfunktion und - das Skalarprodukt.
Die Minimumfunktion wird zur Normierung bendtigt.

e Semisymmetrische Implikationswahrscheinlichkeit
Die Implikationswahrscheinlichkeit neigt stark zu Implikationen zu hdufig verwendeten Tags.
Méchte man Aquivalenzen bevorzugen aber dennoch die Asymmetrie beibehalten, so muss die
Riickimplikationswahrscheinlichkeit abgemildert in die Formel miteinflieBen. Dies geschieht hier
in Form einer Multiplikation mit der mittels Quadratwurzel gedampften Riickimplikationswahr-
scheinlichkeit.
p(Ta=Tp)=p(Ta=Tg) \/p(Tp = Ta) (2)
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4 Verwendete Recommender-Verfahren

Durch die Kombinierbarkeit von verschiedenen Ausgangsentitdten wie Benutzer, Inhalt oder Tag, ver-
schiedenen AhnlichkeitsmaBen und verschiedenen Indirektionsstufen und Liickenfiiller-Algorithmen
(zum Auffiillen zu kleiner Riickgabemengen) ergeben sich extrem viele Moglichkeiten ein Recom-
mender System umzusetzen. In dieser Projektarbeit wurden daher nur einige wenige der méglichen
Kombinationen implementiert und getestet. Diese Kombinationen und ihre Evaluation werden in den
Folgenden Abschnitten vorgestellt.

4.1 Evaluation verschiedener Verfahren

Um die Ergebnisse der auf den genannten AhnlichkeitsmaBen, sowie unterschiedlichen Miteinbezie-
hungen und Kombinationen von Vektoren aufbauenden Recommender Implementationen zu testen,
wurde ein Testdatensatz aus Daten des Social-Bookmarking-Systems del.icio.us aufgebaut. Dabei
wurden fiir die Berechnungsgrundlage des Recommenders nur Daten verwendet, welche vor Dezem-
ber 2004 in das System eingetragen wurden. Der auf diese Daten trainierte Recommender wurde
eingesetzt um alle Posts des Monats Dezember vorherzusagen.

Trainingsdaten: Bookmarks vor Dezember 2004

e 1,35 mio Bookmarks
e 15605 Benutzer
e 117631 Tags
Testdaten: Bookmarks im Dezember 2004
e 265587 neue Bookmarks

e 91972 davon auf bereits bekannte Inhalte (ca. %)

Die Ergebnisse wurden in Form von Precision-Recall [4] Kurven in doppelter Recall-Auflésung ge-
geniiber den Standard Recall Leveln gemessen. Dabei wurden nur Tags von Posts als relevant ge-
wertet, welche im System bereits vor Beginn des Testzeitraums vorkommen und im Testzeitraum
tatsachlich vom Benutzer fiir den Inhalt verwendet wurden. Tags, welche dem System zu Beginn des
Testzeitraums noch nicht bekannt sind, kdnnen unabhingig vom verwendeten Collaborative Filtering
Algorithmus nicht vorgeschlagen werden. Sie wurden daher als irrelevant eingestuft. Im Falle, dass
ein vorgeschlagenes Tag nicht vom Benutzer verwendet wird, kann jedoch nicht gefolgert werden,
dass es in keiner Form von Relevanz ist. Der Benutzer kdnnte es auch vergessen haben, da der
Recommender, mit denen die Testdaten eingegeben wurden, nicht genau gleich funktioniert.
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Abbildung 5: Inhaltsbasierte Tag-Expansion
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Abbildung 7: Kombination verschiedener Cosinus Ahnlichkeiten bei Tag-Expansionen von Inhalt und
Benutzer

4.2 Zweiseitige Expansionen

Zunichst wurde versucht Tags, welche an bereits bekannten Inhalten stehen, und Tags, welche ein
Benutzer bereits verwendet hat, in eine neue Menge an Tags zu lberfiihren, deren enthaltene Tags
moglichst viele der folgenden Bedingungen erfiillen:

e Das Tag wurde bereits zuvor fiir den zu taggenden Inhalt verwendet
e Das Tag wurde bereits zuvor vom gleichen Benutzer verwendet

e Das Tag befindet sich unter den k nachsten Nachbarn eines fiir den Inhalt bereits verwendeten
Tags

e Das Tag befindet sich unter den k ndchsten Nachbarn eines vom Benutzer bereits verwendeten
Tags

Dieses Verfahren bildet zu jedem Tag eines Inhalts die Summe der Anzahl direkter Verwendungen
am Inhalt und der mit der Tagdhnlichkeit multiplizierten Vorkommen eines zweiten Tags in dessen k
nachsten Nachbarn sich das erste Tag befindet. Analog wurde ausgehend vom Benutzer verfahren.
Abbildung 5 visulisiert diesen Schritt ausgehend von einem dem System bereits bekannten Inhalt.
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Die resultierenden Listen solcher vom Inhalt oder Benutzer ausgehenden Tag-Expansionen miissen
zu einer geordneten Menge an Tag-Recommendations zusammengefasst werden. Da Benutzer Tags
vieler Themenbereiche verwenden kdnnen, aber an einem Inhalt iiblicherweise nur zum Themengebiet
des Inhalts passende Tags verwendet werden, wertet das in diesem Abschnitt beschriebene Verfahren
bei einem bekannten Inhalt lediglich die Expansion der inhalsbezogenen Tags auf, wenn ein bekann-
ter Inhalt gewdhlt wird und bewertet Tags, welche aus der Expansion der benutzerbezogenen Tags
garnicht hervorgehen, noch mit Faktor 0,5 anstatt sie zu ignorieren. Zur Aufwertung (wenn also ein
Tag aus beide Expansionen hervorgeht) hat sich anhand von Testreihen auf dem beschriebenen Test-
datensatz, die sich nur auf Post der ersten 50-100 Benutzer im Testzeitraum bezogen, die Wertung
des Tags nach folgender Formel als sinnvoll erwiesen:

16 - user ExpScore(Tx)

score(Tx) = (14 ) - content ExpScore(Tx) (3)

Ty

Wobei |Tyy| fiir die Anzahl der vom Benutzer Y verwendeten unterschiedlichen Tags steht und
user ExpScore bzw. content ExpScore fir die aus der Tag-Expansion ausgehend vom Benutzer
bzw. Inhalt hervorgehende Wertung des Tags X. Abbildung 6 zeigt die Precision-Recall-Kurven unter
Verwendung von Cosinus-Ahnlichkeiten zwischen Vektoren bzw. Kombinationen von Vektoren aus
unterschiedlichen méglichen Vektorraumen. Die Ahnlichkeiten sind:

e USER
Die im Benutzer-Vektorraum gemessene Ahnlichkeit.

e CONTENT
Die im Inhalt-Vektorraum gemessene Ahnlichkeit.

e COMBIVECTOROVERALL
Die Tag-Reprasentatenvektoren aus dem Benutzervektorraum in einen Vektor mit hcherer Di-
mension geschrieben und im so entstandenen Vektorraum verglichen.

e null
Alle Ahnlichkieten sind 0 = Keine Expansion. Nur direkt verwendete Tags werden beriicksich-
tigt.

Fiir die inhalts- und die benutzerbezogenen Expansionen kénnen unterschiedliche Ahnlichkeiten ein-
gesetzt werden. Es wurden alle Kombinationen evaluiert. Dabei wurde die Schreibweise Ahnlich-
keitstyp fiir inhalsbezogene Expansion - Ahnlichkeitstyp fiir benutzerbezogene Expansion verwendet.
CONTENT-USER steht also fiir eine Kombination von inhaltsbasierter Expansion mit CONTENT -
Ahnlichkeit und benutzerbasierter Expansion mit USER Ahnlichkeit.
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Abbildung 8: Kombination verschiedener vollstindig asymetrischer Ahnlichkeiten in unterschiedlichen
Vektorraumen bei Tag-Expansionen von Inhalt und Benutzer
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Abbildung 9: Entwicklungsevaluationen der asymetischen MaBe auf dem gleichen Testdatensatz unter
ausschlieBlicher Beriicksichtigung der alphabetisch ersten 50 Benutzer
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Abbildung 10: Kombination verschiedener Cosinus Ahnlichkeiten bei Tag-Expansionen von Inhalt und
Benutzer bei Testdaten mit bekannten Inhalten

Fiir die ImplikationswahrscheinlichkeitsmaBe wurde nur noch mit CONTENT-Ahnlichkeit bei der in-
haltsbasierten Expansion und den Ahnlichkeiten USER, CONTENT und COMBIVECTOROVERALL
bei den benutzerbasierten Expansionen evaluiert, da sie sich ihren Konkurrenten stets als iiberle-
gen erwiesen hatten. Die Ergebnisse fiir den kompletten Testdatensatz sind in Abbildung 8 zu sehen.
Anhand eines verringerten Testdatensatzes, welcher nur die Posts der ersten 50 Benutzer im Testzeit-
raum enthalt, wurde bei der Entwicklung der semiasymetrischen MaBe gerabeitet. Dabei konnte nur
eine sehr geringe Verbesserung gegeniiber der vollstandig asymetrischen Implikationswahrscheinlich-
keit festgestellt werden. Verbesserungen liefen in Richtung Symmetrie, weshalb im weiteren Verlauf
des Projektes auf die CosinusAhnlichkeit zuriickgegriffen wurde. Die Ergebnisse der letzten Evalua-
tion auf dem reduzierten Testdatensatz sind in Abbildung 9 zu sehen.

Das fast ausschlieBlich schlechtere Abschneiden der CONTENT-USER Recommendations gegeniiber
CONTENT-null Empfehlungen wirft Fragen auf, wie gut die Benutzerseitige Expansion Tags her-
vorbringt, welche ein Benutzer im Testzeitraum zum ersten Mal verwendet. Denn genau dies ist ihr
Aufgabenbereich. Um dies zu testen wurde die Expansion auf jeden Benutzer, der im Testzeitraum
neue Posts abgibt, angewandt und genau die Menge der von ihm zum ersten Mal verwendeten Tags
als relevant eingestuft. Die Precision-Recall Kurve ist in Abbildung 11 zu sehen. Der Trivialansatz
immer die von allen Benutzern insgesamt meistverwendeten Tags vorzuschlagen lieferte hier bereits
bessere Ergebnisse.
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Abbildung 11: Evaluation benutzerseitiger Tag-Expansionen auf die Fahigkeit Tag-Erstverwendungen
eines Benutzers vorherzusagen

4.3 Tagmapping

Das schlechte Abschneiden der benutzerbasierten Tag-Expansion hat zu einer einfacheren Darstellung
gefiihrt, die lediglich versucht Tags, welche an einem bereits bekannten Inhalt verwendet wurden,
auf die schon verwendeten Tags des Benutzers, der den Inhalt neu taggen mochte, abzubilden. Man
kann sich dies als ein einschichtiges neuronales Netz vorstellen, wobei jedes schon zuvor verwendete
Tag des Benutzers als ein Neuron mit den k (gewahlt wurde 30 nach [3]) ausgepragtesten Synapsen
zu anderen Tags reprasentiert wird. Die Neuronen mit der starksten Aktivitdt setzen ihre Tags in
die Recommendation-Liste. Werden weniger als die gewiinschte Anzahl Tags vorgeschlagen, weil z.B.
der Inhalt dem System noch unbekannt war, so wird die Liste mit den meistverwendeten Tags des
Benutzers aufgefiillt.

Da der Fall, dass der zu taggende Inhalt dem System noch unbekannt ist, hdufig vorkommt und auch
die Menge der Tags eines Benutzers anfangs noch leer oder sehr klein ist, wird als Erweiterung des
Verfahrens der Titel des Inhalts gelesen um die darin enthaltenen haufig bereits deskriptiven Worte
wie Tags an einem bekannten Inhalt zu behandeln. Dabei werden Stopworter entfernt und Worte
sowohl in GroB- als auch Kleinschreibung verwendet. Die so extrahierten Worter werden jedoch nur
als halbes Tagvorkommen gewertet um wirkliche benutzergewahlte Tags zu bevorzugen. Die extra-
hierten Tags werden zudem versucht in der Datenbank wiederzufinden um sie auf Tags des Nutzers
abbilden zu kénnen. Ein Nachteil des Verfahrens ist jedoch, dass die Auswahl von Tags eines Inhalts,
die der Benutzer noch nie verwendet hat, benutzergruppenunspezifisch bleibt und sich lediglich an
der Meistverwendung am Inhalt orientiert.

Das Verfahren ist effizient umsetzbar, denn es entsteht keine groBe Anzahl an Zwischenergebnis-
sen entsteht, da beide Tags einer Ahnlichkeit von vornherein bekannt sind und einer Datenbank
als zweidimensionaler Schliissel geliefert werden kdnnen. Weiterhin brauchen nicht alle Tags eines
Inhalts als Neuroneninputs verwendet zu werden, da die x meistverwendetsten Tags den Inhalt gut
beschreiben und die meisten der relevanten Benutzertags ein solches Tag unter ihren dhnlichsten
(starksten Synapsen) aufweisen werden. Fiir die Expansion wurden daher nur die acht am Inhalt
h3ufigst verwendeten Tags (ggf. um dem System bekannte Titelworte erweitert) benutzt. Die Er-
gebnisse sind in Abbildung 12 unter Verwendung von Cosinusihnlichkeit im Inhaltsvektorraum und
gedrehten k Ahnlichstenlisten zu sehen. Bei gedrehten Ahnlichstenlisten haben die Neuronen nicht
mehr grundsatzlich k stirkste Inputs, sondern soviele, wie oft ihr Tag unter den in Ahnlichstenlisten
anderer Tags erscheint. Abbildung 13 zeigt den Vergleich zum gleichen Verfahren ohne gedrehte
Ahnlichkeitslisten.

Die ImplikationswahrscheinlichkeitsmaBe kamen fiir dieses Verfahren wegen ihrer Neigung zu haufig
verwendeten Tags auf der implizierten Seite nicht in Betracht, da daraus folgen wiirde, dass die mit-
unter seltenen benutzerspezifischen Tags eines Benutzers nicht mehr vorgeschlagen werden konnten.
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Abbildung 13: Vergleich zwischen Tagmapping bei gedrehten und ungedrehten Ahnlichstenlisten

5 Implementation

Die Implementation wurde im wesentlichen mit der Programmiersprache Java durchgefiihrt. Verwen-
dung fanden neben den iiblichsten Standard-Java5-APIls auch Servlets, JSPs, JSTL, Log4J, Tomcat,
commons-dbcp und JUnit. Einige sehr umfangreiche Gruppierungen bei den Umwandlungen des Da-
tenbankmodells wurden zudem {iber Perl-Skripte gelést. Datenbankanfragen wurden in mySQL 5
kompatiblem SQL formuliert. Die Benutzeroberfliche verwendet HTML und Javascript.

Als Recommender-Verfahren wurde das Tagmapping mit invertierten Ahnlichstenlisten basierend auf
Cosinusahnlichkeiten im Inhaltsvektorraum verwendet.

5.1 Aufbau der k nidchsten Nachbarlisten

Bei der Implementation wurden die zweidimensionalen Matrizen verwendet, welche die Tag-Dimension
enthalten. Mittels der Perl-Skripte tagContent.pl wurde die Datenbank Tabelle TagContent aufge-
baut, welche zu jedem Tag alle Vektorkomponenten zur Verwendungshiufigkeit des Tags an Book-
marks und an BIBTEX-Eintragen enthilt, die nicht 0 sind. Gleiches wurde mit tagUser.pl und Tabelle
TagUser fiir die Tag-Vektoren mit Userverwendungsanzahl-Komponenten getan. Aus diesen beiden
Tabellen wurden in mehreren per Multithreading parallel laufenden Durchlaufen zu jedem Tag die 30
nachsten Nachbarn berechnet. Dabei wird pro lteration fiir eine durch den Hauptspeicher begrentzte
Menge an Tagvektoren in einen invertierten Index gesetzt und iiber die komplette Tabelle aller Tag-
vektoren iteriert um das (bei Implikationswahrscheinlichkeiten modifizierte) Skalarprodukt und darauf
aufbauend die Ahnlichkeit zwischen den iterierten Tags und den Tags im Index zu bilden. Beim durch-
lauf werden die Ahnlichstenlisten der Tags im Index aktualisiert. Diese Aufgabe iibernimmt die Klasse
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SimpleRecalculateMostSimTags. Sie ist als Subklasse von DatabaseAction implementiert.

5.2 Datenbankzugriffsschicht

Die Zugriffe auf die Datenbank wurden in einer Datenbankschicht abstrahiert. Dies hat den Vor-
teil, dass der DBCP Connection Pool und die Iteration iiber Ergebnismengen, sowie deren Freigabe
nicht mehr innerhalb der Logikfunktionen erscheinen miissen. Kern der Abstraktion ist die Klasse
Database, welche in ihrem Konstruktor bereits eine von ihrer eingebetteten Klasse DatabaseOpe-
ration abgeleitete Datenbankaktion ausfiihrt. Anfragen und Kommandos sind als Subklassen von
DatabaseOperation implementiert und kapseln teils dynamisch erzeugte SQL-Statements und deren
Parameter- und Ergebnismengenverwaltung.

5.3 Updateprozess fiir Ahnlichstenlisten

Um die Ahnlichstenlisten von Tags aktuell zu halten miissen alle Ahnlichkeiten aller seit der letzten
Aktualisierung verwendeten Tags neu berechnet werden. Zwar wurde ins Auge gefasst eine Online-
Aktualisierung umzusetzen, jedoch kdnnen nicht alle Skalarprodukte (bis zu 0,5 - 5500002) effizient
gespeichert werden um daraus und aus den leicht speicherbaren Zweinormen der Tagvektoren bei
Tagverwendung sofort eine neue Ahnlichkeit errechnen zu kénnen. Werden zu jedem Tag nur die
k stirksten Ahnlichkeiten gespeichert, kann zwar sehr schnell errechnet werden, wie stark sich eine
Ahnlichkeit veriandern wird, jedoch nicht auf welchen neuen absoluten Wert die Ahnlichkeit steigen
wird und ob sie in die Liste der dhnlichsten Tags eintreten wird. Verfahren auf Basis einer Dreiecksun-
gleichung wie zu Beginn von [1] beschrieben wurden ebenfalls in Betracht gezogen, jedoch eignen sie
sich nicht fiir k nichste Nachbarn, da aufgrund des teils hohen Abstands zum Ausgangstag die von
der Ahnlichstenliste beschriebene Umgebung des Ausgangstags zu groB wird um durch das Verfahren
noch einen Vorteil erreichen zu kénnen.

Somit wurde das Updatesystem in das Neuberechnungssystem integriert. Unterschiede bestehen bei
Verwendung als Updatesystem darin, dass nicht die Ahnlichkeiten aller Tags zu allen anderen, son-
dern nur die Ahnlichkeit der verinderten Tags zu allen anderen berechnet werden und dabei die
aufgrund der Cosinus-Metrik symmetrischen Ahnlichkeiten auch in den Listen, welche das Tag als
nachten Nachbarn referenzieren mit aktualisiert werden. Durch Entfernen von Tags von Inhalten oder
haufiges disjunktes Verwenden von zuvor stark korrelierten Tags kénnen Ahnlichkeiten zu verinder-
ten Tags so weit sinken, dass sie aus den Nachbarlisten herausfallen und andere unverdnderte Tags
an ihre Stelle treten miissten. Daher wird zu jedem Tag neben den nichsten Nachbarn auch die
Ahnlichkeit zu dem &hnlichsten Tag auBerhalb der nichsten Nachbarn zum Zeitpunkt der letzten
Komplettaktualisierung des Tags, zu dem die Ahnlichstenliste gehdrt, gespeichert. So kann, wenn
mehrere Ahnlichkeiten einer Ahnlichstenliste durch " Fremdaktualisierung” unter diesen Wert fallen,
auch eine Komplettaktualisierung dieser Ahnlichstenliste ausgelést werden. Wichtig bei der Aktua-
lisierung ist auch, dass wahrend der langer dauernden Rechenvorgiange die Datenbank nicht mit zu
vielen Festplatteseek-intensiven Anfragen belastet wird. Durch die Komplettaktualisierung mit An-
fragen auf die komplette Tagvektor-Tabelle und Einzelanfragen der Ahnlichstenlisten iiber clustered
Primary Keys wird Seeking minimiert.

5.4 Integration

Das Recommender Subsystem wurde soweit mdglich getrennt vom restlichen Bibsonomy System
in einem separaten Paket recommender mit Unterpaketen implementiert. An der Funktionalitat
des bestehenden Systems wurden die wesentlichen Anderungen in den Klassen BibtexShowHand-
ler und BookmarkShowHandler zum Aufruf der Recommendation-Erstellung und dem Fiillen der
neuen Member-Liste RecommendedTag am BibtexBean bzw. BookmarkBean sowie in den dazu-
gehorigen Klassen BibtexHandler und BookmarkHandler zur Pflege der Liste verdnderter Tagvekto-
ren vorgenommen. Daneben wurde die Klasse DBTagManager leicht modifiziert, so dass die Methode
deleteTags die Liste der vorherigen am Inhalt stehenden Tags zuriickliefert um unnotige doppelte Da-
tenbankanfragen zum Léschen und Wiedereinfiigen zu vermeiden. Die JSP-Seiten edit_bibtex sowie
edit_bookmark wurden verdndert um die Recommendations anzuzeigen und die aus dem Projekt-
CVS-HEAD iibernommenen javascript Funktionen zu verwenden.
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6 Fazit und Ausblick

Die verschiedensten Moglichkeiten das Item-Based Collaborative Filtering auf Bibsonomy-Tag-Re-
commendations zu iibertragen lieBen im Verlauf des Projektes kaum Geradlinigkeit aufkommen. Es
lassen sich weit mehr Ansdtze zur Losung des Recommendings finden als im Rahmen dieser Projekt-
arbeit erprobt werden konnten. Daher kann man sicher von keiner ultimativen Losung sprechen, was
das Ergebnis natiirlich an manchen Stellen etwas unzufriedenstellend macht. So zum Beispiel bei der
aufwandigen Aktualisierung vorberechneter Daten oder der nicht in allen Fillen voll ausgenutzten
Moglichkeiten des Vorschlagens von Tags dhnlicher Benutzer. Letzteres kdnnte durch Verwendung
einer Kombination von ltem- und User-Based Collaborative Filtering evtl. noch integriert werden.
Nichtsdestotrotz bietet die vorgestellte Implementation eine recht gute Precision und in der Regel
sehr zutreffende Taggingvorschlage. Auch bei sehr groBen Datenbanken wie den zur Evaluation ver-
wendeten Delicious-Daten bleibt das System ausreichend schnell um praktisch eingesetzt werden zu
kdnnen. Das Kaltstartproblem des Collaborative Filtering Ansatzes wird durch den aus der Titel-
Tagextraktion gebildeten Content-Boost angenehm vermindert.
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