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Zusammenfassung

In diesem Arbeitsbericht wird ein adaptives Benutzermodell auf der Basis vagen Wissens vorgestellt. Das
Modell lernt anhand von explizitem Benutzer-Feedback Beziehungen zwischen Objekten und deren Repré
sentationsformen fur den Anwendungsfall Information Retrieval. Damit individualisiert das Modell nicht
den Inhalt und die Informations-Objekte, sondern optimiert abhéngig vom Benutzermodell die Kombination
unterschiedlicher Représentationen und Retrievalverfahren. Ein Lernverfahren auf der Basis neuronaer
Netze und eine Methode zur |dentifikation von Stereotypen werden vorgestellt.

1 Individualisierung

Die Individuaisierung von Informationsdienstleistungen gewinnt vor dem Hintergrund
der immens wachsenden Menge an Wissen, die online zur Verfigung steht, immer mehr
an Bedeutung. Individualisierung wirkt in bestehenden Systemen héufig auf die Benut-
zungsoberfléache (cf. z.B. Krause et al. 1998), die présentierten Inhalte und deren Anord-
nung (cf. z.B. Arens et al. 1991). Die Individualisierung fihrt sogar zu vollig neuen Pro-
dukten, wie der personalisierten Tageszeitung (cf. z.B. Kolcz & Alspector 1999) oder dem
personalisierten online-Nachrichtenservice (cf. z.B. Schirmer & Mduller 1999). Die Imp-
lementierung erfolgt oft mit adaptiven Agenten oder einem Benutzer- oder Aufgabenmo-
dell.

Ein typisches Beispiel bietet das tutorielle Hilfesystem WING-MIT (Multimediales und
Intelligentes tutorielles Hilfesystem fir WING-M2, cf. Kim 1996). Darin wirkt die Indi-
vidualisierung auf den Umfang und Inhalt von Hilfeinformationen und tutoriellen Lehr-
einheiten. WING-MIT umfasst eine Planerkennung und eine Benutzermodel lierungskom-
ponente, die alle Benutzeraktionen verfolgt und versucht, Plankategorien und einzelne
Plane zu identifizieren. Die Hilfekomponente bietet kontextsensitive Hilfe an, wenn der



erkannte Plan und die aufgezeichneten Aktionen darauf hinweisen, dass der Benutzer -
wohl einen Plan verfolgt als auch Hilfe braucht. Die Hilfeinformationen werden anhand
des Benutzerwissens, das WING-MIT in einem Benutzermodell verwaltet, adaptiert. Die
Ausgangsinformationen werden aus einem kurzen Fragebogen zu Beginn einer Sitzung
gewonnen und dementsprechend wird dem Benutzer ein Stereotyp zugewiesen. Das Sys-
tem evaluiert die folgenden Aktionen und verbessert so das Benutzermodell. Aus erkann-
ten und erfolgreich abgeschlossenen Pléanen folgert das auf der Basis der Benutzermodel-
lierungs-Shell BGP-M S implementierte System (cf. Kobsa et al. 1994; Pohl et al. 1995),
dass der Benutzer die damit verbundenen Konzepte kennt.

2 Das MIMOR-Modell fur Information Retrieval Systeme

Information Retrieval beschéftigt sich mit der Suche nach Information und mit der Repré&
sentation, Speicherung und Organisation von Wissen. Information Retrieval modelliert
Informationsprozesse, in denen Benutzer aus einer grof3en Menge von Wissen die fir ihre
Problemstellung relevante Teilmenge suchen (cf. Baeza-Y ates & Ribeiro-Neto 1999). Da-
bel entsteht Information, die im Gegensatz zum gespeicherten Wissen problembezogen
und an den Kontext angepasst ist.

Das Informationsbeduirfnis eines Benutzers ist der Ausgangspunkt eines Dialogs mit ei-
nem Information Retrieval System. Der Benutzer formuliert sein Informationsbedtrfnisin
der Benutzungsoberfldche und das System vergleicht die Anfrage mit den im System vor-
handenen Dokumenten bzw. deren Repréasentationen. Ein Tell der Dokumente, die aus
Sicht des Systems gut zu der Eingabe des Benutzers passen, wird dem Benutzer als Er-
gebnis vorgelegt. Das System sucht dazu Dokumente, die sehr &hnlich zu der Anfrage
sind. Dazu berechnet ein Information-Retrieval-System fir alle Dokumente eine System-
Relevanz oder Retrieval Status Value (RSV) in bezug auf die Anfrage. Der Benutzer ent-
scheidet, ob die gefundenen Ergebnis-Dokumente fir sein Problem relevant sind und es
eventuell 16sen oder nicht.

Die Individualisierung von Information Retrieval Systemen erfolgt meist anhand von
schlagwort-basierten Filter- oder Agenten-Systemen (cf. z.B. Menczer & Belew 1998).
Das MIMOR-Modell (Mehrfach-indexierung zur dynamischen Methoden-Objekt-
Relationierung; cf. Womser-Hacker 1997) optimiert die Kombination unterschiedlicher
Retrieval-Verfahren in einem Fusions-System auf der Basis von Benutzerverhalten. Die
Individualisierung wirkt damit zunéachst auf systeminterne Faktoren, die fir den Benutzer
nicht unbedingt transparent sind. Im Einsatz liefert MIMOR auf der Basis unterschiedli-
cher Benutzermodelle individuelle Ergebnisse und wirkt somit auf die présentierten In-
halte des I nformationssystems.

Das Benutzermodell besteht in MIMOR aus expliziten Urteilen des Benutzers tber die
Relevanz von Dokumenten. Ebenso ist die Berlicksichtigung impliziten Relevanz Feed-
backs moglich, wie etwa aus der Verfolgung von weiterfuhrenden Links (cf.
Kolcz/Alspector 1999) oder der fur ein Dokument verwendeten Zeit (cf. Mattox et al.
1999).



Die Beziehung zwischen den relevanten Dokumenten und den Systemkomponenten oder
Retrieval-Verfahren, die diese gefunden haben, l&sst sich nicht anhand von Regeln oder
Eigenschaften der beteiligten Objekten herleiten. Die inhdrente Vagheit des Information
Retrieval Prozesses betrifft zahlreiche Aspekte, wie z.B. das Verhdtnis zwischen Benut-
zerinteresse und der Formulierung der Anfrage, das Verhaltnis zwischen Anfrage und Er-
gebnisobjekten und die Représentation unstrukturierter Objekte wie etwa Text-
Dokumente. Bel einem Fusions-System wie MIMOR kommt als weitere Komplexitéts-
ebene der Einfluss eines Verfahrens im Gesamtsystem hinzu, der durch ein Gewicht defi-
niert ist. Der exakte Einfluss eines Verfahrens oder seiner Eigenschaften auf die Qualitét
des Ergebnisses | asst sich nicht bestimmen.

Trotz der exakt definierten Wissensbasis, der Benutzerurteile zu den Ergebnis-Objekten,
fuhrt die Vagheit des Gesamtprozesses zu einem vagen Benutzermodell, das aus den Ge-
wichten fur die einzelnen Verfahren besteht.

2.1 Poly-Reprasentation und Ergebnis-Fusion

Die Ergebnisse grof3er Evaluierungsstudien von Information Retrieval Systemen haben
gezeigt, dass sich die Integration mehrerer Verfahren und die Fusion der Ergebnisse oft
positiver auf das Gesamtergebnis auswirken, als der Versuch, ein einzelnes Verfahren zu
optimieren. Die TREC-Initiative (Text Retrieval Conference) gilt als grof3te und aktuellste
Evaluierungsstudie (cf. Harman & Voorhees 1998). Uber nunmehr zehn Jahre hinweg
bietet das National Institute of Standards and Technology (NIST) eine Plattform fur die
Untersuchung sowohl experimenteller als auch kommerzieller IR-Systeme. Die Teilneh-
mer erhalten einen Korpus aus Testdokumenten und Aufgaben (Topics) und liefern die
Ergebnismengen ihres Systems zurtick. Am NIST erfolgt die Bewertung hinsichtlich der
Effektivitdt. Auf einer jahrlichen Konferenz werden die Ergebnisse vorgestellt (cf. Har-
man 1995, 1996, Voorhees & Harman 1998).

Relevanz Feedback, also die Bewertung der Relevanz einzelner Dokumente durch den
Benutzer, ist eine der erfolgreichsten Methoden zur Verbesserung der Qualitdt von Retrie-
val Verfahren. Dabei erhdlt das System Wissen tiber den Benutzer, sein Problem und zieht
daraus Rickschlisse tber notwendige Eigenschaften der gewiinschten Objekte (cf. Har-
man 1992).

TREC hat ebenfalls gezeigt, dass die Qualitdt guter Information Retrieval Systeme haufig
sehr dhnlich ist und sich die Ergebnismengen trotzdem stark in ihrer Zusammensetzung
unterscheiden. Oft liefert jedes Verfahren einige relevante Dokumente, die von den ande-
ren als kaum relevant eingestuft und so dem Benutzer nicht prasentiert werden. Als Kon-
sequenz daraus gewinnen in den letzten Jahren sog. Fusionsverfahren an Bedeutung, die
mehrere Verfahren kombinieren und so versuchen, im Gesamtergebnis insgesamt eine ho-
here Qualitét zu erreichen (cf. Bartell et al. 1994; Lee 1995).



2.2 Modellbildung

Das MIMOR-Modell (cf. Womser-Hacker 1997) baut v.a. auf den zwei oben genannten
Ergebnissen der TREC-Konferenzen auf (cf. Voorhees & Harman 1998) und integriert
Relevance Feedback und den Fusionsansatz in einem adaptiven Modell.

Die Reprasentation der Retrieval-Objekte ist die Grundlage eines Information Retrieval-
Modells. Fir Text-Dokumente existieren zahlreiche Reprasentationsverfahren und
MIMOR setzt einige von ihnen paralel ein (Polyreprasentation der Objekte), wobei der
Benutzer dies nach aussen hin nicht wahrnimmt. Da weder der Benutzer noch der Sys-
tembetreiber vom Reprasentationsverfahren auf die Qualitét des Retrievals schliessen
kénnen, soll der Benutzer lediglich das Endergebnis des Prozesses bewerten. Aus den Er-
gebnisdokumenten wahlt er die aus, die fir sein Informationsbeduirfnis hilfreich sind. Die-
se Relevance Feedback Information nutzt das System zur Optimierung der Anfrage, ein
bewahrtes Verfahren im Kontext interaktiven Retrievals.

Neben dieser kurzfristig wirkenden Verbesserung nutzt MIMOR die Relevance Feedback
Information zusétzlich fir eine kontextabhangige Qualitétseinschétzung der Représentati-
onsverfahren aus. Dazu sammelt es die Urteile und versucht Verfahren und Eigenschaften
der Objekte zu korrelieren. Zid ist es, wahrend des Einsatzes des Information-Retrieval-
Systems die geeignetsten Verfahren stérker zu beriicksichtigen. Ein adaptierbares Lern-
konzept organisiert Systemkomponenten und gewichtet die Verfahren.

MIMOR raumt zu Beginn alen beteiligten Représentationsverfahren das gleiche Gewicht
und damit den gleichen Einfluss auf das Gesamtergebnis ein. In dieser Situation ist die
Retrieval Status Value (RSV) eines Dokuments gleich der Summe seiner RSV der einzel-
nen Verfahren geteilt durch deren Anzahl. Im Lauf seines Einsatzes adaptiert MIMOR die
Gewichte und erhoht so den Einfluss von Représentationsverfahren, die zu guten Retrie-
valergebnissen fuhren. Ausgehend von der Entscheidung des Benutzers durch das Rele-
vanz Feedback, starkt MIMOR die Verfahren, die den positiv bewerteten Dokumenten
auch hohe System-Relevanz zugewiesen haben.

Die Aufgabe von MIMOR besteht in der Fusion mehrerer Ergebnisse und der Konstuktion
eines Gesamtergebnisses. Dazu erhdlt jedes Verfahren ein Gewicht s, mit dem es zum
MIMOR-Ergebnis beitragt. Formel 1 zeigt, wie die System-Relevanz bei einer Anfrage
fur ein Dokument j bestimmt wird:
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Ausgehend von der RSV fur jedes Dokument présentiert MIMOR das Gesamtergebnis als
Ranking-Liste der relevantesten Dokumente. MIMOR ist nicht auf Text-Dokumente be-
schrankt, sondern eignet sich auch fir Multimedia-Retrieval oder stérker strukturierte
Objekte. Bei |etzteren haben sich aber noch keine festen Erschlief3ungsverfahren etabliert.

2.3 Lernverfahren

Aufgrund der Komplexitét und Heterogenitét von Retrieval-Anforderungen kann ein stati-
sches MIMOR-Modell nicht als optimale Ldsung gelten. Die Frage, welche Kombination
von Retrieval-Systemen die beste Qualitét liefert, hangt von vielen, sehr variablen Kon-
textfaktoren ab, wie Dokumenten-Kollektion, Aufgaben oder Benutzergruppen.

MIMOR muss daher als System konzipiert werden, das nicht nur einmal ein optimales
Modell erlernt, sondern sich moglichst selbstandig an den Kontext anpasst. MIMOR &
daptiert die Gewichte der Verfahren abhangig von den Relevanz-Bewertungen der Benut-
zer. Der Benutzer ordnet Dokumenten einen Relevance Feedback Wert F zu. Dokumente
ohne explizites Urtell erhalten den Feedback-Wert Null. Die Verénderung der Gewichte
der Reprasentationsverfahren erfolgt nach folgender Formel:
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Hohe System-Relevanz fur Dokumente, die auch der Benutzer als relevant einstuft, fihren
zu einer Verstarkung des Gewichts. Die Lernaufgabe fir MIMOR kann je nach Kontext
sehr komplex sein, so dass ein leistungsfahigeres Lernverfahren integriert werden muss.
In der ersten Implementierung soll alternativ ein Lernverfahren auf Basis des neuronalen
Backpropagation-Netzwerks getestet werden.

Kunstliche neuronale Netzwerke verarbeiten Information massiv parallel. Einfache Pro-
zessoren empfangen Signale, berechnen daraus ihre Aktivierung und senden Signale an
andere Prozessoren weiter, wobei die Verbindungsstarken das Signal beeinflussen. Das
sehr populdre Backpropagation-Netzwerk berechnet so aus einer Schicht von Input-
Neuronen die Aktivierung einer Output-Schicht und leistet eine Abbildung von einem n-
dimensionalen Raum in einen m-dimensionalen Raum. Ein Lernverfahren stellt anhand
von zahlreichen Beispielen fir korrekte Abbildungen die Verbindungen so ein, dass das
Netzwerk in vielen Féllen generalisiert und auch fur andere Féle eine gute Abbildung
leistet. Eine Einfuhrung in neuronale Netze und das Backpropagation-Netzwerk bietet
Scherer 1997.

Lernen fur die Optimierung von MIMOR fuhrt zu einer Netzwerkarchitektur, die aus den
RSV der einzelnen Verfahren ein Gesamtretrievalergebnis berechnet (siehe Abbildung 1).
Der Optimierungsvorgang basiert also auf den einzelnen Objekten, und jedes bewertete
Dokument bildet ein Trainingsbeispiel. Jedoch liegt auch fir ein positiv bewertetes Do-
kument keine explizit korrekte RSV vor, so dass der Lern-Algorithmus eine maximale



RSV (in der Regel 1) vergibt. Fir negativ bewertete Dokumente ist das V orgehen analog.
Dieses Vorgehen realisiert im Rahmen des Uberwachten Lernverfahrens Backpropagation-
Netzwerk eine Art Reinforcement-Lernen.
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Abbildung 1: Architektur des Backpropagation-Netzwerks

3 Individualisierung auf der Basis von vagem Wissen

Evauierungen von Information Retrieval Systemen zeigen immer wieder, dass die Rele-
vanz-Bewertungen unterschiedlicher Benutzer zum Teil variieren (cf. z.B. Voorhees
1998), so dass die Optimierung im Rahmen von MIMOR fir jeden Benutzer erfolgen
musste. Die hohe Anzahl von dafir erforderlichen Feedback-Bewertungen bringt aber si-
cher lediglich ein Teil der Benutzer eines Information Retrieval Systems ein. In der An-
fangsphase der Nutzung verfiigen selbst fortgeschrittene oder professionelle Benutzer e-
nes Informationsdienstes noch nicht Gber ein optimal trainiertes Netz, da dies erst durch
eine hohe Anzahl von Trainingsbeispielen garantiert wird. Trotzdem ist eine Individuali-
sierung in dem Anwendungsfall Information Retrieval besonders sinnvoll. Eine Lésungs-
maoglichkeit liegt im paralelen Aufbau eines privaten und eines Offentlichen Modells,
wobei der Grad der Individualisierung am Gesamtergebnis mit der Anzahl der abgelegten
Bewertungen wachst (cf. Womser-Hacker & Mandl 1999). Beide Modelle umfassen ein
Gewicht fur jedes der beteiligten Reprasentationsverfahren, die deren Einfluss auf das Er-
gebnis ausdriicken. Wahrend das private Modell ein individuelles Benutzermodell dar-
stellt, handelt es sich bei dem &ffentlichen Modell um einen allgemeinen Stereotyp (cf.
Rich 1979), der aus der Summe aller Benutzerurteile gewonnen wurde und fir jeden neu-
en Benutzer eingesetzt wird.



Anfangs ist der Einfluss des 6ffentliche Modells sehr hoch, da das private Modell nach
nur wenigen Relevanzbewertungen noch nicht zuverldssig ist. Hinter dem offentlichen
Modell dagegen stehen bereits sehr viele Urteile, und es kann als ausgewogen gelten.
Nachdem ein Benutzer zahlreiche Urteile geféllt hat, sein privates Modell geséttigt ist und
gute Retrievalqualitét liefert, wachst sein Gewicht an. Andert sich das private Modell nur
noch wenig, so kann es fur den aktuellen Kontext al's stabil gelten.

Dieses Verhalten wird durch einen Parameter p erreicht, der zwischen O und 1 liegt und
den Einfluss des privaten MIMOR-Modells auf das Gesamtergebnis steuert. Das Gewicht
des offentlichen Modells liegt damit bei 1-p. Im Lauf der Benutzung steigt p mit der An-
zahl der abgegebenen Feedback-Bewertungen an. Auch eine explizite Veranderung durch
einen Systembetreuer sollte moglich sein.

Tabelle 1: Individualisierung von MIMOR

Gewicht im pri- | Gewicht im offentli- | Retrieval Sta-

vaten Modell chen Modell tus Value
System A | w a priv W A public RSV
System B |w g iy W B public RSVg
System C |w ¢ priv W ¢ public RSV c

Das Gesamtergebnis berticksichtigt nun zwel MIMOR-Modelle und damit zwei Vektoren
von Gewichten. Es integriert das private und das offentliche Modell:

é. (( pWi,priv + (1- p)Wi,puinc) Rsvu)
© RSV, = =

N

Eine Erweiterung stellt die Einflihrung weiterer Stereotypen fir Benutzergruppen dar, die
in der Anfangsphase die Zuordnung eines passenderen Modells fir einen Benutzer erlau-
ben. Trotz der weitgehend individuellen Bediurfnisse bel der Informationssuche treten
auch im Information Retrieval teilweise homogene Gruppen auf, deren Eigenschaften zu-
einander @nlich sind. Aufgrund der Vagheit des Benutzermodells bestimmt MIMOR die-
se Gruppen jedoch nicht a-priori Uber exakte Eigenschaften. Ein hierarchischer Aufbau
der Stereotypen ist bel dem vagen Wissen im Benutzermodell ebenfalls nicht realisierbar.



Erfolgversprechend sind hier numerische Cluster-Verfahren, die Benutzer nach ihren
MIMOR-Modellen mit den internen Gewichten und anderer Eigenschaften gruppieren. So
lassen sich Cluster von Benutzern mit ahnlichen Modellen identifizieren und Stereotypen
bilden. Einem neuen Benutzer weist MIMOR dann nach Moglichkeit nicht den allgemei-
nen offentlichen Stereotyp zu, sondern ein Modell einer Gruppe.

4 Fazit

Der vorliegende Arbeitsbericht zeigt ein Benutzermodell fir den Anwendungsfall Infor-
mation Retrieval, das die Vagheit des Retrieval-Prozesses berticksichtigt. Das individuali-
sierte MIMOR-Modell leitet aus Relevance Feedback Entscheidungen vages Wissen fur
ein Benutzermodell ab. Daraus gewinnt das Modell Stereotypen auf verschiedenen Ebe-
nen, welche in der Einstiegsphase die Zuordnung eines passenderen Modells erlauben.
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