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Web-Mining mit Methoden des Information
Retrievals — Personalisierung von Web-Sites auf
Basis von Webtracking Daten

Jurgen Schackmann, Matthias Knobloch
Universitat Augsburg

Zusammenfassung: Die Verwendung sog. WebtrackingnDaird haufig als we-

sentlicher Bestandteil einer Lésung propagiert, iiper den Kunden Informatio-
nen und Wissen zu generieren, welches sowohlrigaizheitliches Multi-Chan-
nel-Customer-Relationship-Management verwendet everkbnn, als auch zur
Generierung personalisierter Empfehlungen im WWWi&kaln dieser Arbeit

wird ein Rahmen skizziert, wie bisher bekannte btih im Bereich des Infor-
mation Retrievals und der Recommender Systems ibxMWéng anwendbar

sind. Es wird gezeigt, wie sog. Webtracking Datemantisch angereichert, ag-
gregiert reprasentiert und im Rahmen eines CustoR®ationship Management
fur die Personalisierung eingesetzt werden kénnen.

Schlisselworte: Web-Mining, Webtracking, Persorelisg, Content Based Fil-
tering, Collaborative Filtering, Recommender Systeinformation Retrieval

1 Einleitung

Die Anzahl der Angebote im WWW ist in den letzteien ebenso drastisch an-
gestiegen wie deren Nachfrager, und der Trend schagebrochen [oV01]. Fast
alle Produkte, Dienstleistungen, Informationen,edée in der Realwelt existent
sind, haben mittlerweile auch ein Pendant im WWWiécibgerade diese Flut an
Informationen fuihrt bei den Nachfragern zu einenfdtmation Overload”, der zu
steigenden Suchkosten und Frustration bei erfadgl@®uche fihrt. So konnten
20% der Befragten einer Studie eine Web-Site, aufsie bereits waren, nicht
wiederfinden oder 55% konnten eine Seite nichtdindson der sie wussten, dass
sie existiert [FiMa97].

Vor diesem Hintergrund gewinnt die Personalisierfifiza0l] von Web-Sites
zunehmend an Bedeutung [LiSc01,Lued97] bzw. isefiiige Branchen wie z.B.
die Finanzdienstleistungsbranche mittlerweile egsentlicher Teil der Geschéfts-
strategie [BuWo00]. Die Strategie der Personalisigrgeht zuriick auf das “One-
to-One-Marketing” [PeR097], bei dem jedem Kundenagedas Produkt angebo-
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ten werden soll, welches seinen Zielen, Bedurfniaged Praferenzen am besten
entspricht [LiScO0]. Voraussetzung ist, das hieridtwendige Wissen Uber den
Kunden zu besitzen und dies in geeigneter Weiselgktronisch verarbeitbarer
Form vorratig zu halten. Die Verwendung sog. Welltieg Daten (WTD) wird
dabei haufig als wesentlicher Bestandteil einerung@spropagiert, um tber den
Kunden Informationen und Wissen zu generieren, lieslcsowohl fur ein ganz-
heitliches Multi-Channel-Customer-Relationship-Mgament verwendet werden
kann [FrSc00,P6Sz01], als auch als Basis fiir dieeGerung personalisierter
Empfehlungen im WWW-Kanal dient [FrSt01].

Hierzu wird im zweiten Teil der Arbeit der Begriffes Webtracking (WT) und
dessen Bedeutung fur die Personalsieirung erlaukedchlieRend wird ein Fra-
mework fir das Web-Mining auf Basis von WTD entvélttkwelches geeignet ist,
die Ergebnisse sowohl im Rahmen eines Kundenmodbks verschiedene Ka-
nale zur Verfiigung zu stellen als auch um hieraftf@uend personalisierte Emp-
fehlungen zu generieren. Im vierten Abschnitt wartieethoden aus dem Bereich
der Recommender Systems diskutiert, die im BerégshWeb-Minings eingesetzt
werden kénnen.

2 Vom Webtracking zu personalisierten
Empfehlungen

In dieser Arbeit werden WTD als Informationsquetiehandelt, um daraus in
einem Web-Mining Prozess Wissen uber den Kundegenerieren. WT ist die
automatische Generierung sog. Logfiles durch demijgen Web-Server. In die-
sen werden in ihrer einfachsten und standardisiecRerm (Common Lodfile
Standard) die von den Nutzern abgerufenen Datéieml(und Bild), die Abruf-
zeitpunkte und die IP-Adresse des Abrufers festiteriaVielfach wird dieser
Aufzeichnungsstandard von Websiteanbietern um veeitaformationen, bei-
spielsweise Session-ID’s erweitert, um einen beaséwussagegehalt Uber das
Verhalten des Nutzers gewinnen zu kénnen. So eiafiiglas Tracken der Ses-
sion-ID die sichere Identifikation typischer Berergfade wahrend, bei alleiniger
Nutzung der IP-Adressen durch Proxy-Server, SaniRisletc. die Validitat der
Aussagen stark sinkt. [FrSt01]

Der grol3e erwartete Nutzen bei der Verwendung varbV¥ur Personalisierung
ist aber auch gleichzeitig deren Hauptproblem, idairs sehr gro3er Anzahl je
Kunden anfallen, zunédchst wenig Semantik tragelgliébh von einem menschli-

chen Berater bzw. Verkaufer, nicht verwertbar sind deshalb automatisiert ver-
arbeitet werden miussen [AnKo0O]. Im Rahmen des Watings wurden bisher

verschiedene Methoden zur Verarbeitung von WTD rsotht. So verwendet
[ZuAl99] Markovmodelle oder [Cool00] Transaktionsster. Des weiteren wer-
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den in letzter Zeit auch Bayesnetze [SuKo01] undo&mtionsregeln [SrAg95]
als geeignete Methoden diskutiert. Eine vergleideeAnalyse dieser Verfahren
findet sich bei [Fran01]. Den Autoren ist jedoclthdein durchgangiges Konzept
bekannt, welches die folgenden erfolgskritischeritelkien erfullt (vgl. auch

[AnKo00]):

1. Die aktuelle Entwicklung zeigt, dass der Vertriedos&l Internet zunehmend zu
einem wichtigen Kanal in einem Multi-Channel-Mixrdi Folglich ist es fir
ein kanalubergreifendes, konsistentes Multi-Chasthedtomer-Relationship-
Management unerlasslich, dass das gewonnene Wiksemden Kunden in
aggregierter, semantik-tragender, konsistenter witdationsunabhangiger
Form allen Kanélen zur Verfigung gestellt werdenrka

2. Dieses Wissen muss derart reprasentiert werdes,etaguch automatisiert fur
die Generierung personalisierter Empfehlungen westarbeitet werden kann.

3. Die den Autoren bekannten Verfahren sind nicht ederbedingt in der Lage,
den Prozess der Generierung von Wissen Uber dedefunnd der personali-
sierten Empfehlung durchgéngig automatisiert undeomenschliche Unter-
stiitzung wie Pre- oder Postprocessing oder dery8aaler Ergebnisse durch-
zufuhren. Dies ist aber eine wesentliche Bedingwmyg, die in sehr grof3en
Mengen und sehr héufig anfallenden WTD effizientl meitnah zu verarbei-
ten.

Fridgen et al. haben gezeigt, dass Kundenmode#@get sind, um eine Menge
von Kundendaten zu abstraktem, aber allgemein tzimseen Wissen Uber den
Kunden zu aggregieren sowie dieses Wissen persigteh konsistent tber ver-
schiedene Distributionskanale verfugbar zu macke8d00]. Gleichzeitig ist das
Kundenmodell das elektronische Repository, aus gersonalisierte Empfehlun-
gen generiert werden. Folglich sind Kundenmodeibésondere fur das WT re-
levant, da die gewonnenen Informationen aus derfilesgschon von Natur aus
auf einem niedrigen Abstraktionsniveau sind unddi@ér Personalisierung nur we-
nig Semantik enthalten. Gleichzeitig werden Produldelle bendtigt und einge-
setzt, um aus einer grofien Menge von Produkterutonatisierten Prozessen
personalisierte Produkte erstellen zu kdnnen [Ku¥ydo

Auf Basis dieser Ergebnisse wird in Kapitel 3 zdrgiein Framework entwickelt,
welches in einem zweistufigen Inferenzprozess WThDeinem Kundenmodell
verarbeiten kann und auf Basis eines Produktmogeltsonalisierte Empfehlun-
gen generiert. In Kapitel 4 werden die geeignetathidden diskutiert, die mit den
WTD in den Inferenzprozessen eingesetzt werdendwnn

Fur eine Ubersicht uiber die verschiedene Ans@regukte zu reprasentieren, sieche
[SaFo83, Pazz01] bzgl. automatischer Klassifikaimethoden bzw. [KuWo01] bzgl.
analytischer Vorgehensweisen.
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3 Framework

Im Folgenden wird ein Framework fir die beschriebeRroblemstellung
entwickelt, welches die in Kapitel 2 erarbeitetenitétien erfillt.

Kundenmodell K

Formal lasst sich das Kundenmodell als Kundenvelamstellen, wobei jedes
Element des Vektors eine Einstellung reprasentiert:

K'=(Kj,...,K} ... K OK (1)

mit; K} ist die j-te Einstellung des i-ten Kunden

i 0{1, ..., k}, k= Anzahl der Kunden
j O0{1, ..., n}, n = Anzahl der Einstellungen
K = {Menge aller Kunden}

Der Begriff des Kunden beschrankt sich dabei nimt auf den Kunden einer
Unternehmung, sondern kann ganz allgemein als KwodeWeb-Sites verstan-
den werden, der sowohl Produkte als auch nur dérmationen der Site nachfra-
gen kann.

Produktmodell P

Formal lasst sich das Produktmodell als Vektor téllen, dessen Elemente je-
weils eine Produkteigenschaft beschreiben:

P'=(P,....P,....P,) OP “

mit: PJ! ist die j-te Eigenschaft des i-ten Produkts

i 0{1, ..., h}, h=Anzahl der Produkte
j O0{1, ..., m}, m = Anzahl der Produkteigenschaften
P = {Menge aller Produkte}

Fiur die Problemstellung ist es jedoch notwendigy Beoduktbegriff breiter zu

fassen, als dies generell Ublich ist: Unter Proglukiverden im Folgenden alle
nachfragbaren Angebote im WWW verstanden, d.h. kiiesmien sowohl atomare
Informationen, wie bspw. Wechselkurse oder Nacheichaber auch klassische
Produkte sein.
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Webtracking Daten C

Betrachtet man die WTD im Kontext des Kunden- unddBktmodells, so kann
formal jedem Klick zugeordnet werden, von welcheomle dieser getatigt wurde
und welches Produkt hinter diesem Klick zur Verfligsteht. Ein Klick C spezi-
fiziert folglich den Kunden sowie das ausgewahhedBkt:

c = +1 wennKundei Produktjangeklickthat 3)
"1 sonst
Webtracking | | Kundenmodell | —» <«—— [ Produktmodell

Daten C pP* P
NN

Personalisierte Empfehlung P**

Abbildung 1: Framework mit zweistufigem Inferenzrhanismus

Auf Basis des Kunden- und Produktmodells sowie WFD kann nun geman
Fridgen et al. [FrvVo00] ein zweistufiger Inferenathanismus definiert werden

(vgl. Abbildung 1). Inferenzmechanismus 1 leites alen WTD des Kunden das
jeweilige Kundenmodell ab.

I1:F(C) = K (4)

Da im vorliegenden Fall die WTD nur Informationeheii die Préaferenzen des
Kunden bzgl. Verschiedener Produkte vorliegen, kamnauf die Produkteinstel-
lungen des Kunden geschlossen werden. Folglicldast Ergebnis von 11 ein
ideales Produktmodell P* und es gilt: [PK. Da das allgemeine Kundenmodell
nicht Gegenstand dieser Arbeit ist, kann (4) folylereinfacht werden:

I1: F(C) = P* @)

Inferenzmechanismus 2 reprasentiert demgegeniberBeeatungs- bzw. Ver-
kaufsprozess. Aufbauend auf dem Kundenmodell wedigjenigen Produkte ge-
sucht, von denen angenommen wird, dass sie demdtumaximalen Nutzen ge-
nerieren. Hierbei kdnnen Uber die WTD hinaus naulteae Daten, Informationen
und Methoden mit einflieBen, das Ergebnis ist jadatederum ein optimales
Produktmodell P**,

12: F(P¥) = P** (5)
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Ziel des gesamten Inferenzprozesses (11 und 12¢sstdem Kunden diejenigen
Produkte anzubieten, die seinen Nutzen maximieren.

U(P**) I - Max (6)

4 Methodik

Nachdem keine der gangigen Web-Mining Methodenimikapitel 2 aufgestell-
ten Kriterien erfiillt, werden im Folgenden Methodmrs dem Information Retrie-
val untersucht. Es wird gezeigt, wie diese einggsgérden kénnen, damit diese
Kriterien erfillt sind. Im Rahmen des Frameworksdsjedoch auch andere Me-
thoden beliebig einsetzbar.

4.1 State-of-the-Art

Die aufgezeigte Problemstellung — die Selektiontibester Objekte aus einer
groRen Menge potenzieller Objekte nach den Bedigémn eines einzelnen Nut-
zers — entstand nicht erst mit der Entwicklung AB&W. Derartige Problemstel-
lungen werden bereits seit einigen Jahrzehnterr dieta Stichwort ,Information

Retrieval” diskutiert [SaFo083]. Die hierbei entwatten Methoden und Lésungen
erfuhren in letzter Zeit eine Renaissance in s&pcpmmender Systems*, die
sich i.d.R. speziell mit der Generierung von peadisierten Empfehlungen fir
bestimmte Problemdoméanen im WWW beschaftigen [R&YdSin prominentes

Beispiel ist hier der Internetbuchhéndler Amazomwamazon.com). Die zwei
wesentlichen Methoden zur Generierung personaksigimpfehlungen sind ei-
nerseits das Content based Filtering (CbF), uncerenseits das Collaborative
Filtering (CF) [Bala97].

a) Content based Filtering

CbF generiert Empfehlungen auf Grund der Inhalt lsher von einem Nutzer
betrachteten Contents sowie des Inhalts des pelema empfehlenden Contents
[UnFo00, Pazz01, Bala97]. D.h. im ersten Schrifyaund der vom Nutzer bisher
angeklickten und nicht angeklickten Seiten ein Mrgrofil erstellt, auf dessen
Basis im nachsten Schritt bestimmt wird, welchemt€nt dieser Nutzer als nach-
stes auswahlen wiirde, wenn er eine komplette (hetrbitte. Zwingende Vor-
aussetzung fur die Anwendung des CbF ist folglddss eindRepréasentations-
form der Beschreibung des Contentinhaltsexistiert, da ansonsten keine Infor-
mationen hiertber zur Verfigung stehen. Des weiteneiss eindMethode zur
Erstellung der Nutzerprofile und einMechanismus zur Vorhersage welchen
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noch nicht betrachteten Content der Nutzer als stéshsehen mochte, definiert
werden.

Diese Vorgehensweise fuhrt zu einigen Nachteild®§O1]:

< Die inhaltliche Beschreibung des Contents enthélhé Aussagen Uber die
Qualitat.

« Es herrscht eine sehr statische Nutzersicht var,ek wird von einem Nutzer
ausgegangen, dessen Bewertung von Content sicbeftan und langsam an-
dert

« Mit steigender Anzahl an potenziell zu empfehlendeéomtent wird CbF im-
mer ineffektiver, da trennschwacher.

* Grundsatzlich wertvolle, abstrakte Zusammenhangg das Verhalten aller
Kunden wird nicht berticksichtigt.

b) Collaborative Filtering

CF gibt Empfehlungen auf Basis des Verhaltens déerfEmpfehlungen anderer
im System vorhandener Nutzer [CIGo01, UnFo00, PHzZD.h. einem Nutzer
wird derjenige Content empfohlen, der von anderatzd&tn - die dem Nutzer sehr
ahnlich sind - bereits angeklickt wurde. Die zvénde Voraussetzung fir die
Anwendung von CF ist di&xistenz und eineReprasentationsform fur das
Kundenprofil. Des weiteren muss eiAhnlichkeitsmaR zur Identifizierung
ahnlicher Kunden sowie einMechanismus zur Vorhersagewelchen noch nicht
betrachteten Content der Nutzer als néchstes setiehte, definiert sein.

Nachteile [CIGo01, Pazz01]:

« Bei Content, der neu zur Verfligung steht, oder dluizdie noch keine oder
nicht ausreichend viele Bewertungen abgegeben hdbektioniert CF nur
unzureichend oder gar nicht.

+ Daten Uber den bisher von einem Kunden betrach@tarient werden beim
CF Uberhaupt nicht beriicksichtigt.

+ Herdentrieb“-Phanomene und selbstverstarkendektefalie zu irrationalem
Verhalten fuhren, werden erhéht.

c) Collaboration via Content (CvC)

Aufgrund der diskutierten Nachteile wurden in letzZeit vermehrt Anséatze ent-
wickelt, die beide Methoden miteinander kombiniereng. Collaboration via
Content, und hierdurch die aufgezeigten Nachtaiteldich reduzieren kénnen.
[CIG0o01], Pazz01, CIGo01, Bala97] haben empiriseledpt, dass diese Kombina-
tion zu signifikanten Performanceverbesserung fubrundsatzlich kommt diese
dadurch zustande, dass das im CbF generierte lutfiérzur Berechnung des
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AhnlichkeitsmaRes des CF herangezogen wird. Hieeagibt sich die folgende
Vorgehensweise:

1. Erstellung der Nutzerprofile auf Basis des Contdrdlts des betrachteten
Contents.

2. Berechnung der Ahnlichkeit zwischen verschiedenemzé&in auf Basis der
Profile.

3. Vorhersage der erwiinschten Contents und damit @&eneg einer personali-
sierten Empfehlung.

d) Bewertung

Sowohl das CF als auch das CbF weisen erheblicloatbie auf, die in Einzel-
fallen zu unbrauchbaren Ergebnissen filhren. Das @a@egen kann durch die
Kombination der beiden vorhergehenden Ansétze ddesinteile fast vollstandig
eliminieren, insbesondere wenn Uber die Art der Kimation situativ entschieden
werden kann. Diese theoretischen Vorteile konnterthdan empirischen Untersu-
chungen bestéatigt werden. Folglich scheint furAtievendung im Framework nur
das CvC lohnenswert.

4.2 Collaboration via Content im Framework

Im Folgenden soll nun gezeigt werden, wie die zwed{apitel 3 definierten Infe-
renzstufen 1 und 2 mit Hilfe des kombinierten Amsat(CvC) durchgefiihrt wer-
den kbénnen.

4.2.1  Ableitung des Kundenmodells

Gemal des Frameworks wird im ersten Schritt inud éen vorhandenen WTD
auf das Kundenmodell geschlossen. Die bekanntesidnaus dem Information
Retrieval stammenden Methoden sind Rocchios oden@s Algorithmus. Ein

anderer, in diesem Zusammenhang bisher kaum veetemAnsatz, ist die klas-
sische Regression.

Rocchios’s Algorithmus ist die mit am weitesten verbreitete und angewende
Lernmethode im Information Retrieval [Joac97]. viirrde bspw. erfolgreich zur
Erzeugung von Kundenmodellen fur Nachrichten [Ld&jg8der fur Web-Sites
[Bala97] verwendet. Rocchios Algorithmus hat jeddeim Nachteil, dass die An-
zahl der verwendeten Produktkategorien bekanntrseiss. Bei Anwendungsfal-
len, die diese Bedingung nicht erfillen, kann d&innows Algorithmus
[BIHe95] verwendet werden, der bspw. bei Kundennleddur Restaurants ein-
gesetzt wurde [Pazz01].
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Die Regressionist eine Methode der Statistik, die bisher in d@sziplinen des

Information Retrieval und der Recommender Systemsirk eingesetzt wurde.
Durch die Verwendung einer mittels der Regressioschatzenden Nutzenfunk-
tion kénnen jedoch auch hier diskrete Kundenentdangen modelliert werden
[Gree97, Davi83]. Die Gewichte der Nutzenfunktidellen somit das Kunden-
modell dar. Bei der Schatzung diskreter Funktioseliten jedoch nicht-lineare
Regressionsmodelle verwendet werden, die erhekbahplexer in einem iterati-
ven Prozess berechnet werden missen [Gree97].

4.2.2  Personalisierte Empfehlung

Im Inferenzprozess 2 wird von den Kundenmodellehpausonalisierte Empfeh-
lungen geschlossen. Zunachst wird die Ahnlichkeigroauch nicht Ahnlichkeit
zwischen den einzelnen Kunden auf Basis von Pyéssellt. Hierauf aufbauend
wird P** berechnet und eine Empfehlung gegeben.

a) Ahnlichkeitsberechnung — ProximitatsmaRe

Prinzipiell werden AhnlichkeitsmaRe als Grundlage die im nachsten Schritt
durchzufihrende Prognose bendétigt. Sie werden dabBbrm von Gewichten

eingesetzt, so dass Uber sie gesteuert werden watohe Kunden wie stark in die
Prognose miteinbezogen werden sollen. In der Lltiteffinden sich eine Fille von

Algorithmen zur Bestimmung von Proximitatsmafenbeidier nur auf zwei An-

satze naher eingegangen werden soll. Eine augfiiarBehandlung der distanz-
sowie korrelationsbasierten AhnlichkeitsmaRe firgleh bei [Runte00]. Zur Ver-

gleichbarkeit der verschiedenen Ansatze haben dizirRitatsmale Q folgende
Bedingung zu erfillen:

(6) -1< Q < +1, wobei gilt: je hdher Q, desto abinéir.
Distanzbasierter Ansatz

Distanzbasierte Ansétze gehoren sicherlich zu danhaufigsten verwendeten
Proximitadtsmafen. Zu nennen sind vor allem dieidisklhe Distanz sowie die
City-Block-Metrik, die jeweils eine spezielle Forder allgemeinen Minkowski-
Ls-Metrik sind. Distanzbasierte Ansatze summieren jdigeiligen Differenzen

zweier Merkmale, jeweils mit einen konstanten Fekgewichtet, auf. Daraus er-
gibt sich ein Wert fur die Distanz (Unahnlichkedt)eier Objekte, der mittels li-
nearer Transformation in ein AhnlichkeitsmaR ubenrfiverden kann.

Die Distanz Dy zwischen zwei Kunden 'Kund K berechnet sich mit Hilfe von
Minkowskis Ls-Metrik:

q

" )

ok

Di,j :(Zk:|p**ri —-p* *ir
r=1
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wobei g, mit g>0, als ein Mal? der Nicht-Linearitierpretiert werden kann

Damit Bedingung (6) erfillt ist, muss folgende Tsfommation vorgenommen
werden:

2[D,
maxD, ;

Q=1 (8)

Korrelationskoeffizient

Haufig wird auch der Bravais-Pearson-Korrelatioregkivient zur Berechnung der
Ahnlichkeit verwendet. Der Wert fiir die Ahnlichkeitgibt sich unmittelbar und
nicht wie beim distanzbasierten Ansatz Gber den ©gweines Distanzmalies. Es
ist allerdings zu beachten, dass solche Korrelgkioeffizienten immer einen li-
nearen Zusammenhang zwischen den betrachteten t&bjeiktersuchen. Der
Korrelationskoeffizienten wird wie folgt berechnet:

SRR
Q== — 3 — ©
N

r=1 r=1

Eine Transformation ist nicht notwendig, da derrBeasche Korrelationskoeffi-
zient die Bedingung (6) bereits erfiillt.

b) Personalisierte Empfehlung

Aufgrund des AhnlichkeitsmaRes Q kann nun fiir Kuindie Produktdimension k
P**,' folgendermaRen berechnet werden:

1 S
. ZP*H( D ; (20)
ZQI i=Lj#

1=11#

*x | =
pP**. =

Aus den in 4.1 genanten Griinden kann fir die Generg der personalisierten
Empfehlung je nach Situation sowohl auf P* als aBéh zurtickgegriffen wer-
den. Dabei ware es einerseits moglich, eine Koneanknation zu verwenden,
deren Gewichtung statistisch geschatzt wurde. Aerdeits kdnnte die Gewich-
tung auch situativ-dynamisch bestimmt werden, jehndem, wie stark sich der
kollaborative Ansatz fiir einen Kunden in einer besiten Situation eignet.

Mit Hilfe der Lq—Metrik (7) wird nun die Distanz D zwischen eineorhvandenen,
potenziell zu empfehlenden Produkt und dem errtettebptimalem Produktmo-
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dell berechnet. Der Kunde bekommt dann die Prodeiktpfohlen, die die gering-
ste Distanz D besitzen.

5 Bewertung und Ausblick

In dieser Arbeit konnte sowohl ein Rahmen skizzieerden, mit dessen Hilfe
WTD mit entsprechenden Methoden zur Personalisgeturd zum Customer Re-
lationship Management eingesetzt werden kénnenawas gezeigt werden, wie
bisher bekannte Methoden im Bereich des Informafetrieval und der Recom-
mender Systems zum Web-Mining eingesetzt werdeménDieser Ansatz hat
gegeniiber bisherigen Ansatzen vor allem die folgandorteile:

« Das Verfahren reagiert dynamisch auf neue WTD, gbwsamte Prozess ist
automatisiert und bedarf keines héndischen Pre: Bpatprocessings.

e Mit dem Kundenmodell existiert eine abstrakte undygragierte
Représentationsform des in den WTD vorhandenenafféséber den Kunden,
welches Uber verschiedene Kanéle situationsunalinéity verschiedene
Zwecke zur Verfligung gestellt werden kann.

« Auf Basis des Kundenmodells konnen automatisiertrsqralisierte
Produktempfehlungen generiert werden.

Im Gegensatz zu den bisherigen Recommender Systeghsm Kontext dieser
Arbeit statt des (ordinalen) Ratings eines Kundé@nefinen bestimmten Content
nur die binédre Information verwendet, ob Produkiie, dem Kunden — als Link,
Abstract 0.4. — angezeigt wurde, von dem Kundereldiakt wurden (vgl. (3)).
Aus diesem Grund lassen die bisher erarbeitetenirisaipen Ergebnisse sich
nicht notwendiger Weise unbesehen auf die Probidlusy ibertragen. Folglich
wurden bisher einige Fragen offengelassen bzw.rsotiedliche Alternativen
nicht diskutiert, die sich durch eine analytischerdehensweise nicht klaren las-
sen, sondern weitere empirische Forschung erfor@mmuss Uberprift werden,
welche der vorgeschlagenen Methoden (Regressiooghirn Winnow) zur Be-
stimmung von P* am geeignetsten ist, ob ein trangifertes lineares Distanzmafld
oder ein AhnlichkeitsmaR zur Bestimmung der Protdtméher geeignet ist oder
wie die freien Parameter, bspw. g zur Berechnumd_gd/letrik, gewahlit werden
sollten.

Allerdings wird die notwendige empirische Datendxveg fir das Framework im
Zuge zukinftiger Forschung durch derzeitige teatimsEinschrankungen des WT
erschwert: Heutige Logfiles im Common Logfile Stardi enthalten keine detail-
lierten (Meta-) Informationen Uber den jeweiligenri{len bzw. das angeklickte
Produkt. Diese Informationen missen nachtraglichdemn Logfile Informationen
gematcht werden. Dies ist zwar technisch problemiéglich, die hierfir beno-
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tigte Infrastruktur ist bei den meisten Anbieteedgch noch nicht standardisiert
vorhanden. Aus diesen Grinden wird unsere zukimftigrschung in drei Stufen
ablaufen. Im ersten Schritt werden auf Basis vageanmmenen Nutzenfunktio-
nen Logfile-Daten simuliert, die zu einer Uberpriguund ersten Verfeinerung
der Methodik eingesetzt werden. Vorausgesetzt gde &chritt verlauft erfolg-
reich, werden im zweiten Schritt Laborexperimentectigefihrt. Nach Abschluss
dieser beiden Schritte wird letztendlich mit realeogfiles gearbeitet (in der
Hoffnung, dass bis zu diesem Zeitpunkt die tech@acEinschrankungen durch
entsprechende Weiterentwicklung und evtl. die Hinfiag einer entsprechenden
Standardsoftware aufgehoben sind).
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