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Zusammenfassung Mit der zunehmenden Anzahl an wissenschaftlichen Publi-
kationen steigt die Komplexität zur Durchführung einer Literaturauswertung. Ins-
besondere die Analyse einer Vielzahl an wissenschaftlichen Publikationen ist mit
manuellen Tätigkeiten verbunden, die in der Regel nur sehr zeitaufwendig umzu-
setzen sind. Um diesem Aufwand entgegenzuwirken, existieren unterschiedliche
Methoden der deskriptiven Berechnung und des maschinellen Lernens, die zur Un-
terstützung einer wissenschaftlichen Literaturauswertung eingesetzt werden können.
In diesem Zusammenhang kann Keyword Extraction genutzt werden, um Schlüssel-
wörter von Texten automatisiert zu erkennen. In diesem Beitrag wird vorgestellt, wie
Keyword Extraction zur Unterstützung einer wissenschaftlichen Literaturauswertung
zum Thema „Empfehlungssysteme“ eingesetzt werden kann.
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Extraction and analysis of keywords for an automated literature review
on the topic of recommender systems

Abstract With the increasing number of scientific publications, the complexity of
conducting a literature review also increases. In particular, the evaluation of a large
number of articles is associated with manual activities that are usually very time-
consuming to realize. To counteract this effort, methods for keyword extraction
can be used to support a scientific literature research. Keyword extraction can be
used to automatically find relevant terms for a corpus. This paper proposes how
keyword extraction can be used to support a scientific literature review on the topic
of “recommender systems”.

Keywords Automatic Literature Review · Recommender Systems · Keyword
Extraction · YAKE! · TF-IDF

1 Einleitung

Die Auswertung von Literaturrecherchen ist ein sehr zeitaufwendiger Prozess, insbe-
sondere zu Themen, die von hoher Relevanz und Aktualität sind (vom Brocke et al.
2009; Booth et al. 2016). Das Interesse eines Kunden an einem Objekt mit Hilfe von
Empfehlungssystemen (engl. „recommender systems“) zu prognostizieren, stellt ein
solches Thema dar. Es begegnet uns täglich in Form von personalisierten Empfehlun-
gen nicht nur bei der Konsumierung von Filmen über Streaming-Dienste oder bei der
Durchführung von Online-Einkäufen (Cheng et al. 2016; Gupta et al. 2020). Für ein
aktuelles und relevantes Forschungsgebiet lassen sich im Rahmen einer Literaturre-
cherche eine Vielzahl wissenschaftlicher Publikationen identifizieren, insbesondere
wenn der Rechercheprozess auf einem konkreten Vorgehensmodell basiert. Für eine
Literaturrecherche auf dem Gebiet der Wirtschaftsinformatik hat sich das Vorgehen
nach vom Brocke et al. etabliert (vom Brocke et al. 2009) etabliert. Eine manuelle
Analyse ist allerdings nur mit hohem Zeitaufwand durchführbar. Hier bietet sich der
Einsatz von Methoden der einfachen deskriptiven Berechnung oder des Machine
Learning an, um den Prozess der Literaturanalyse und -synthese zu unterstützen und
ggfs. zu automatisieren (Tauchert et al. 2020). Ein wichtiger Schritt stellt hierbei
die Beschreibung des Inhalts von wissenschaftlichen Publikationen mit Hilfe von
Schlüsselwörtern dar. Dazu stehen verschiedene Verfahren aus dem überwachten
und unüberwachten Lernen zur Verfügung (Rose et al. 2010; Siddiqi und Sharan
2015; Campos et al. 2018a, b; Sun et al. 2020). In wieweit Verfahren zur Extraktion
von Schlüsselwörtern geeignet sind, um systematische Literaturauswertung zu un-
terstützen, erfolgt im Rahmen einer Literaturanalyse zu Empfehlungssystemen auf
Basis der Forschungsplattform ACM (Association of Computing Machinery) Digi-
tal Library (ACM 2022). Dieser Beitrag soll aufzeigen, dass automatisch extrahierte
Schlüsselwörter im Rahmen einer Literaturanalyse sehr hilfreich sein können, um
die Inhalte von Publikationen zu beschreiben. Dazu wird eine Literaturrecherche zu
Empfehlungssystemen herangezogen, die mit einer sehr umfangreichen Trefferliste
einhergeht. Zur Beschreibung des Inhaltes werden alle Abstracts der selektierten
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1314 T. Barton, A. Peuker

Publikationen analysiert. Der Aufbau des Beitrages ist wie folgt: Zunächst werden
die Grundlagen dargelegt, die den Prozess der Literaturanalyse und der Extraktion
von Schlüsselwörtern beschreiben. Im Anschluss daran wird in das Thema Lite-
raturrecherche und die Methodik zur Extraktion von Schlüsselwörtern vorgestellt.
Schließlich werden die erzielten Ergebnisse vorgestellt und diskutiert. Der Beitrag
schließt mit einer Zusammenfassung und einem Fazit ab.

2 Grundlagen des Prozesses zur Literaturanalyse und Grundlagen der
Key-Word-Extraktion

Auf dem Gebiet der Wirtschaftsinformatik existiert ein weit verbreitetes Prozessmo-
dell, das die Durchführung einer wissenschaftlichen Literaturauswertung beschreibt
(vom Brocke et al. 2009). Der Prozess umfasst fünf Phasen, die Abb. 1 zu entnehmen
sind.

Die Durchführung ist dabei von manuellen Aktivitäten begleitet, die sich oftmals
nur sehr zeitaufwendig umsetzen lassen. Insbesondere die Phase zur Literaturana-
lyse und -synthese ist ein sehr zeitaufwändiger Prozess, der in der Regel mit einer
intensiven Auseinandersetzung von Forschenden mit den Inhalten von Publikationen
einhergeht.

Um diese umfangreichen und arbeitsintensiven Tätigkeiten zu unterstützen, schla-
gen Tauchert et al. (2020) einen Prozess vor, um eine wissenschaftliche Literatur-
auswertung mit Hilfe von Machine Learning zu unterstützen. Dieser Prozess geht
mit einer Abfolge von einzelnen Schritten einher. Er ist in Abb. 2 dargestellt.

Ein Prozessschritt dient dazu, den Inhalt von Publikationen zu beschreiben. Er ist
mit Keyword Extraction bezeichnet. Mit seiner Hilfe kann die inhaltliche Analyse
einer Vielzahl von Publikationen vereinfacht werden. Eine systematische Litera-
turrecherche zur Automatisierung von systematischen Literaturauswertungen ist der
Gegenstand der Publikation von Van Dinter et al. (2021). Schlüsselwörter sollen den
Inhalt von Texten in kurzer und präziser Form zusammenfassen (Feather und Stur-
ges 2003). Die Schlüsselwörter können dabei entweder manuell oder automatisiert
zugewiesen werden. Eine manuelle Durchführung erweist sich als sehr zeitaufwen-
dig, sobald eine Vielzahl von Texten ausgewertet werden. Für eine automatisierte

Abb. 1 Prozess für eine wissen-
schaftliche Literaturauswertung
(eigene Abbildung in Anlehnung
an vom Brocke et al. (2009))
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Abb. 2 Prozess für eine automatisierte Literaturauswertung (eigene Abbildung in Anlehnung an Tauchert
et al. [2020])

Ermittlung ist hingegen eine Methode notwendig, die relevante Schlüsselwörter aus
einem Text extrahiert. Solche Methoden lassen sich einem der folgenden Ansätze
zuordnen (Siddiqi und Sharan 2015): Unter statistische Ansätze fallen diejenigen
Methoden, die Schlüsselwörter basierend auf den statistischen Merkmalen eines
Wortes extrahieren. Ein Merkmal ist beispielsweise durch die Wortfrequenz oder
die inverse Dokumentenhäufigkeit gegeben. Methoden im Bereich des überwach-
ten Ansatzes nutzen Modelle, die auf Basis von markierten Daten trainiert werden.
Ein markierter Datenpunkt besteht dabei aus einem Text sowie den dazugehöri-
gen Schlüsselwörtern. Nach dem Training versucht das Modell die Schlüsselwörter
für einen neuen Text zu prognostizieren. Auch Methoden basierend auf dem un-
überwachten Ansatz nutzen Modelle, um Schlüsselwörter aus Texten zu extrahieren.
Der Unterschied zu überwachten Methoden besteht jedoch darin, dass das Training
der Modelle keine markierten Daten benötigt. Linguistische Methoden nutzen die
sprachlichen Merkmale (bspw. Semantik oder Syntaktik) eines Wortes, um Schlüs-
selwörter zu extrahieren. Den hybriden Ansatz verfolgen diejenigen Methoden, die
zwei oder mehrere der genannten Methoden kombinieren. Es existieren zahlreiche
Verfahren zur Extraktion von Schlüsselwörtern, wobei die „State-of-the-Art“ Me-
thoden entweder dem statistischen oder dem unüberwachten Ansatz zuzuordnen
sind. In diesem Zusammenhang sind die folgenden Methoden zu nennen: Die Me-
thode TextRank (Mihalcea und Tarau 2004) folgt dem unüberwachten Ansatz und
extrahiert Schlüsselwörter basierend auf dem PageRank Algorithmus (Brin und Page
1998). Entworfen für die Erstellung einer Rangfolge von Webseiten in Online-Such-
ergebnissen erstellt der PageRank Algorithmus einen Graphen bestehend aus Knoten
(Webseiten) und Kanten (Verlinkungen zwischen den Webseiten). Basierend auf der
Verlinkungsstruktur der Webseiten wird ein Wert ermittelt, der die Wahrschein-
lichkeit des Besuchs einer Webseite spiegelt. Dieses Vorgehen nutzt TextRank um
Schlüsselwörter aus Texten zu extrahieren, wobei die Knoten ein jeweiliges Schlüs-
selwort und die Kanten die Verbindung der Schlüsselwörter in einem definierten
Kontext kennzeichnen. Ein aktueller Überblick zur Extraktion von Schlüsselwörtern
ist in dem Beitrag von Firoozeh et al. (2020) zu entnehmen.

TF-IDF (kurz für Term Frequency inverse Document Frequency) (Salton et al.
1975) fällt unter den statistischen Ansatz und nutzt neben der Frequenz (TF) auch die
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inverse Häufigkeit (IDF), um Schlüsselwörter zu extrahieren. Formal ausgedrückt
ergibt sich der Wert für das Wort t in dem Text d aus der Sammlung von Texten D
aus Gl. 1.

TF � IDF .t; d;D/ D TF .t; d/ � IDF .t;D/ ;

Gl. 1: Berechnung von TF-IDF.
wobei TF(t,d) die Häufigkeit von t in d kennzeichnet und IDF(t,D) die Anzahl

an Texten darstellt, die t enthält.
YAKE! ist eine Methode basierend auf dem unüberwachten Ansatz und extrahiert

Schlüsselwörter aus Texten unabhängig von Domain, Korpus oder Sprache. Der
Extraktionsvorgang besteht aus vier Phasen: 1) In der ersten Phase wird ein Toke-
nisierungsverfahren angewendet, das den Text in einzelne Terme aufteilt, sobald ein
Leerzeichen oder ein Sonderzeichen (bspw. Klammer, Komma oder Punkt) vorkom-
men. 2) Anschließend wird ein Wert für fünf Merkmale eines Terms ermittelt. Die
Merkmale sind wie folgt beschrieben: Bei demMerkmalGroßschreibung wird davon
ausgegangen, dass Terme, die mit einem großen Buchstaben beginnen, tendenziell
eine größere Bedeutung für den Text haben. Gleiches gilt für Akronyme. Durch die
Wortposition sollen Terme, die am Anfang eines Textes vorkommen, höher gewichtet
werden. Die Wortfrequenz kennzeichnet die Häufigkeit eines Wortes, wobei Terme,
die häufiger im Text erscheinen, höher gewichtet werden. Das Merkmal Wortver-
wandtschaft zum Kontext berechnet die Anzahl an unterschiedlichen Begriffen, die
im Kontext eines Terms auftreten. Je mehr unterschiedliche Begriffe im Kontext
eines Terms, desto bedeutungsloser ist der Term für den Text. Das letzte Merkmal
Wort in unterschiedlichen Sätzen quantifiziert, wie oft ein Term in unterschiedlichen
Sätzen auftritt. 3) Im dritten Schritt werden die Merkmalswerte kombiniert, sodass
für jeden Term w das Gewicht S(w) resultiert. 4) Da ein Schlüsselwort aus mehreren
Termen bestehen kann, wird schließlich eine sogenannte Kandidatenliste erstellt.
Bei diesem Vorgang werden Terme basierend auf einem gleitenden Fenster (engl.
„sliding window“) zusammengeführt, sodass Schlüsselwörter bestehend aus einer
vordefinierten Anzahl an Termen resultierten. Die vordefinierte Anzahl wird durch
den Parameter N-Gram angegeben, wobei N für die Anzahl an Termen steht, aus
der sich ein Schlüsselwort zusammensetzen soll. Anschließend wird jedem Schlüs-
selwort kw einen finalen Wert S(kw) zugewiesen, wobei gilt: Je kleiner der Wert,
desto aussagekräftiger ist das Schlüsselwort für den Text. Gl. 2 veranschaulicht die
Berechnung des finalen Wertes.

S .kw/ D
Q

w2kwS .w/

TF .kw/ � �
1 C P

w2kwS .w/
� ;

Gl. 2: Finaler Wert nach YAKE! wobei S(kw) den finalen Wert eines Schlüs-
selwortes und S(w) den kombinierten Merkmalswert für den Term w repräsentiert.
TF(kw) kennzeichnet die Frequenz des Schlüsselwortes kw. Dabei gilt: Je kleiner
S(kw), desto relevanter ist kw für den Text (Campos et al. 2018b). In der Regel
wird YAKE! zur Extraktion von Schlüsselwörtern aus einzelnen Texten eingesetzt.
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Um die Relevanz von Schlüsselwörtern für mehrere Texte zu ermitteln, erfolgt die
Berechnung des finalen Wertes nach Gl. 3.

XN

iD1
1 � S .kw/i ;

Gl. 3: Finaler Wert nach YAKE! für mehrere Texte.
wobei N die Texte kennzeichnet, in denen das Schlüsselwort kw vorkommt. Somit

kennzeichnet ein höherer Wert auch eine höhere Relevanz eines Schlüsselwortes für
den gesamten Korpus.

3 Gegenstand der Literaturrecherche und Auswahl einer Methodik zur
Extraktion von Schlüsselwörtern

Um den Nutzen einer Extraktion von Schlüsselwörtern bei einer Literaturrecherche
zu untersuchen, wurde eine Literaturrecherche zu Empfehlungssystemen durchge-
führt und analysiert. Empfehlungssysteme stellen einem Nutzer potenziell inter-
essante Inhalte vor, die auf seinen persönlichen Interessen basieren. Diese Inhalte
beziehen sich auf einen Entscheidungsprozess, zum Beispiel: Welche Nachrichten
werden konsumiert? Welche Musik wird gehört? Welche Produkte werden gekauft?
In diesem Zusammengang kennzeichnet ein Objekt den zu empfehlenden Inhalt
(zum Beispiel eine Nachricht, ein Musiktitel oder ein Produkt). Das Ziel eines Emp-
fehlungssystems besteht nun darin, das Interesse eines Objekts für einen Nutzer zu
prognostizieren (Ricci et al. 2015). Um eine Empfehlung zu generieren existieren
unterschiedlichen Konzepte: Beim kollaborativen Filtern (engl. „collaborative Filte-
ring“) basiert eine Empfehlung auf dem Bewertungsverhalten von mehreren Nutzern.
Demnach werden diejenigen Objekte vorgeschlagen, die ähnliche Nutzer auch als
gut empfunden haben (Schafer et al. 2007). Konträr zum kollaborativen Filtern wer-
den beim inhaltsbasierten Filtern (engl. „contentbased Filtering“) ausschließlich die
Präferenzen eines Nutzers für die Erstellung einer Empfehlung berücksichtigt. Die
Bewertungen von anderen Nutzern fließt demnach nicht in den Generierungsprozess
(Meteren und Someren 2000). Hybrides Filtern kombiniert mehrere Konzepte, um
die Nachteile eines Konzepts durch die Vorteile eines weiteren Konzepts zu beheben
(Burke 2002).

Die Literaturauswertung wird auf der Forschungsplattform ACM Digital Library
(ACM) durchgeführt (ACM 2022). ACM Digital Library ist eine der weltweit größ-
ten Datenbanken mit wissenschaftlichen Literaturbeiträgen zum Thema Informati-
onstechnologie und erlaubt den Export von Teilen einer wissenschaftlichen Publika-
tion, wie beispielsweise Abstract, Jahr oder definierte Schlüsselwörter der Autoren.
Im Rahmen der durchgeführten Literaturanalyse muss der Suchbegriff „Recommen-
der Systems“ in Titel, Abstract oder den vom Autor definierten Schlüsselwörtern
enthalten sein. Die Suche erfolgt nur für wissenschaftliche Publikationen, die als
„research papers“ klassifiziert sind. Diese Suche liefert 1843 wissenschaftliche Li-
teraturbeiträge aus den Jahren 2007 bis 2021 zum Thema Empfehlungssysteme.
Abb. 3 zeigt die Anzahl an wissenschaftlichen Literaturbeiträge in Abhängigkeit
vom Publikationsjahr.
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Abb. 3 ACM: Anzahl an wissenschaftlichen Publikationen zu „Recommender Systems“ von 2007 bis
2021

Dabei ist ein starkes Wachstum bezüglich der Anzahl an wissenschaftlichen Pub-
likationen zu erkennen: Angefangen bei sieben Veröffentlichungen im Jahr 2007
steigt die Anzahl bis 2017 auf 211 wissenschaftliche Publikationen an. Die Ab-
stracts sowie die definierten Schlüsselwörter der Autoren werden für die Analyse
vorbereitet. Dazu wird neben dem Suchbegriff „recommender systems“ auch die
Stoppwörter aus der Bibliothek „NLTK“ (Bird et al. 2009) aus dem Textkorpus ent-
fernt. Stoppwörter beschreiben dabei diejenigen Begriffe, die keine Relevanz für die
Beschreibung eines Textes aufweisen. Zudem erfolgt eine Normalisierung, indem
alle Begriffe auf ihren Wortstamm („studies“ und „studying“ zu „study“) gekürzt
werden (Anandarajan et al. 2019).

Um eine geeignete Methode zur Extraktion von Schlüsselwörtern für den Daten-
satz zu wählen, erfolgt ein Vergleich von unterschiedlichen Extraktionsalgorithmen.
2018 veröffentlichen Campos et al. eine Publikation, in der die „State-of-the-Art“
Methoden basierend auf einer Sammlung von wissenschaftlichen Literaturbeiträgen
verglichen werden (Campos et al. 2018a). Als Metriken zur Bewertungsgrundlage
werden Precision, Recall und F1-Wert eingesetzt. Diese sind in Gl. 4; Gl. 5 und Gl. 6
definiert (Sun et al. 2020).

Precision D
XN

iD1

Ai \ Bi

Ai

=N

Gl. 4: Precision.

Recall D
XN

iD1

Ai \ Bi

Bi

=N

K



Extraktion und Analyse von Schlüsselwörtern für eine automatisierte Literaturauswertung zum... 1319

Tab. 1 Vergleich von YAKE! und TF-IDF mittels Precision, Recall und F1-Wert

YAKE! TF-IDF

Extrahierte Schlüssel-
wörter

5 10 15 20 5 10 15 20

Precision 0,4 0,4 0,5 0,6 0,3 0,4 0,4 0,5

Recall 0,8 0,4 0,33 0,3 0,6 0,4 0,267 0,25

F1-Wert 0,53 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,32 0,33

Gl. 5: Recall.

F 1 � Wert D 2 � Precision � Recall
Precision C Recall

Gl. 6: F1-Wert, wobei Ai die extrahierten Schlüsselwörter für Text i kennzeichnet.
Bi repräsentieren die definierten Schlüsselwörter der Autoren, und N beschreibt die
gesamte Anzahl an Texten im Korpus. In ihrer Untersuchung schneidet YAKE! am
besten ab, gefolgt von TextRank und TF-IDF. Ähnliche Ergebnisse sind Peuker und
Barton zu entnehmen: In der Publikation vergleichen die Autoren unterschiedliche
Extraktionsalgorithmen für eine wissenschaftliche Literaturauswertung (Peuker und
Barton 2021). Dabei werden die definierten Schlüsselwörter der Autoren mit den
extrahierten Schlüsselwörtern eines Algorithmus verglichen und mittels F1-Wertes
bewertet. Auch hier erzielt YAKE! die besten Resultate, gefolgt von TF-IDF. Um
einen geeigneten Extraktionsalgorithmus für den in diesem Beitrag zugrunde liegen-
den Datensatz zu wählen, erfolgt ein weiterer Vergleich der Extraktionsalgorithmen.
Da YAKE! und TF-IDF in den genannten Publikationen am besten abschneiden,
werden die beiden Methoden auch für den Vergleich betrachtet. Hierfür werden die
Top-10 definierten Schlüsselwörter der Autoren mit den extrahierten Schlüsselwör-
tern der Extraktionsalgorithmen mittels Precision, Recall und F1-Wert verglichen.
Die Ergebnisse sind Tab. 1 zu entnehmen.

Dabei ist zu erkennen, dass YAKE! in allen Bereichen entweder gleich oder
besser als TF-IDF abschneidet. Im Rahmen dieses Beitrags wird YAKE! als Extrak-
tionsalgorithmus verwendet.

Tab. 2 Top-10 definierte und extrahierte Schlüsselwörter für die Jahre 2020 und 2021

Top-10 definierte Schlüssel-
wörter

Frequenz Top-10 extrahierte Schlüssel-
wörter

Finaler Wert nach
YAKE!

Collaborative Filtering 19 Collaborative Filtering 38,7

Deep Learning 14 Neural Network 15,9

Conversational 12 Matrix Factorization 14,9

Neural Network 9 Social Network 11,9

Machine Learning 8 Machine Learning 7,9

Fairness 8 Deep Learning 6,9

Matrix Factorization 8 Implicit Feedback 6,0

Reinforcement Learning 7 Social Media 5,9

Sequential 7 User Profile 5,0

Learn to Rank 7 Group Members 5,0
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4 Ergebnisse

Nach Anwendung des Extraktionsalgorithmus auf die vorbereiteten Abstracts stehen
neben den definierten Schlüsselwörtern der Autoren auch die extrahierten Schlüs-
selwörter von YAKE! zur Verfügung. Um die Relevanz von Begriffen für einen
Textkorpus zu ermitteln, können beide Schlüsselwortkategorien entweder separat
voneinander oder in Kombination genutzt werden.

Bei einer separaten Ermittlung wird für die definierten Schlüsselwörter der Au-
toren die Frequenz genutzt, um Begriffe nach Relevanz zu ordnen. Für die extra-
hierten Schlüsselwörter hingegen wird der finale Wert nach YAKE! (siehe Gl. 3) für
eine Sortierung genutzt. Tab. 2 zeigt neben den Top-10 definierten Schlüsselwör-
tern der Autoren auch die Top-10 extrahierten Schlüsselwörter nach YAKE!. Um
einen Überblick über aktuelle Themen im Bereich der Empfehlungssysteme darzu-
stellen, basiert die Auswertung auf wissenschaftlichen Literaturbeiträgen aus den
Jahren 2020 und 2021. Die Schlüsselwörter sind anhand der Frequenz bzw. dem fi-
nalen Wert nach YAKE! sortiert. Die übereinstimmenden Schlüsselwörter sind dabei
hervorgehoben.

Zunächst ist zu bemerken, dass sowohl die definierten als auch die extrahierten
Schlüsselwörter eine wesentliche Bedeutung im Bereich der Empfehlungssysteme
einnehmen. Besondere Bedeutung erhält das Schlüsselwort „Collaborative Filtering“
(zu Deutsch „kollaboratives Filtern“), das sowohl bei den definierten als auch bei
den extrahierten Schlüsselwörtern die Top-1 darstellt. Das Schlüsselwort „Matrix
Factorization“ (zu Deutsch Matrixfaktorisierung) beschreibt die wohl bekannteste
Methode zur Umsetzung von kollaborativen Filtern (Koren et al. 2009). Die defi-
nierten und die extrahierten Schlüsselwörter können auch in Kombination verwendet
werden, um die Relevanz von Schlüsselwörtern für einen Textkorpus zu ermitteln.
Um die beiden Schlüsselwortkategorien in Relation zu setzen, werden die Werte zu-
nächst normalisiert. Eine Methode für die Normalisierung ist durch die Min-Max-
Methode gegeben. Dabei nehmen die Schlüsselwörter in beiden Kategorien einen
Wert zwischen 0 und 1 an (Borkin et al. 2019). Die Normalisierung von einem
Schlüsselwort soll durch Gl. 7 verdeutlicht werden:

x0 D x � min .x/

max .x/ � min .x/

Abb. 4 Identifizierte Top-10
Schlüsselwörter für die Jahre
2020 und 2021
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Gl. 7: Min-Max-Normalisierung.
Dabei kennzeichnet x den Wert eines Schlüsselwortes und x0den normalisierten

Wert. Die Schlüsselwortkategorien können nun in Kombination zur Beschreibung
von Inhalten genutzt werden, indem die normalisierten Werte der Schlüsselwörter
addiert werden. Hierfür sind in Abb. 4 die Top-10 Schlüsselwörter zu entnehmen,
die Kategorie übergreifend den höchsten Wert aufweisen.

Neben den Konzepten des kollaborativen Filterns („Collaborative Filtering“) und
der Matrixfaktorisierung („Matrix Factorization“) tauchen mit „Machine Learning“,
„Neural Network“, „Deep Learning“ auch moderne Methoden aus den Bereichen
KI und Machine Learning als Schlüsselwörter auf. Um den Fokus auf aktuelle The-
men im Bereich der Empfehlungssysteme darzustellen, bezieht sich die in Abb. 4
gezeigte Auswertung ausschließlich auf die Jahre 2020 und 2021. Daraus lässt sich
ableiten, dass in den letzten Jahren auch Methoden des Machine Learning besonde-
re Aufmerksamkeit im Bereich der Empfehlungssysteme erfahren. Neuronale Netze
bestehen aus mehreren Schichten wie Eingangs-, Zwischen- und Ausgangsschicht.
Modelle mit mehreren Zwischenschichten werden als tiefe neuronale Netze bezeich-
net und sind dem Bereich Deep Learning zugeordnet. Dadurch ist es möglich, sehr
komplexe Zusammenhänge in den Daten zu modellieren (Choi et al. 2020). Das
Interesse an diesen Methoden ist besonders in den letzten Jahren gestiegen, als die
hoch bewerteten Internetunternehmen wie Amazon, Google oder Facebook Emp-
fehlungsalgorithmen basierend auf Deep Learning in ihre Anwendung integrieren.
In diesem Sinne werden tiefe neuronale Netze (engl. „Deep Neural Networks“) von
Unternehmen wie Google oder Facebook eingesetzt, um Empfehlungen zu erstellen
(Cheng et al. 2016; Gupta et al. 2020). Im Jahr 2016 veröffentlichte Amazon sogar
das Deep Learning Framework „Deep Scalable Sparse Tensor Neural Engine“ (kurz
DSSTNE) unter Open-Source-Lizenz, mit dem das Unternehmen die personalisier-
ten Empfehlungen für ihre Kunden generiert (Amazon 2021).

Über die Identifizierung von aktuellen Trends hinaus lassen sich die von Autoren
definierten und die extrahierten Schlüsselwörter dazu einsetzen, die Relevanz von

Abb. 5 Konzepte zur Empfehlungsgenerierung anhand der Anzahl an Definitionen der Autoren
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Abb. 6 Konzepte zur Empfehlungsgenerierung anhand dem Wert nach YAKE!

Themen in einem zeitlichen Verlauf dazustellen. Dadurch ist auch eine Gegenüber-
stellung von Themen in Abhängigkeit der Zeit möglich. Dies ist Abb. 5 basierend
auf den definierten Schlüsselwörtern der Autoren zu entnehmen.

Dabei wird deutlich, dass in der wissenschaftlichen Literatur über den gesamten
Zeitraum gesehen kollaboratives Filtern sowohl nach den definierten als auch nach
den extrahierten Schlüsselwörtern das meistgenutzte Konzept zur Erstellung von
Empfehlungen darstellt. Demnach werden insgesamt 320 Publikationen mit dem
Schlüsselwort für kollaboratives Filtern („collaborative filtering“) gekennzeichnet.
Dagegen ist die Relevanz von inhaltsbasierten und hybriden Filtern vergleichsweise
niedrig. In Bezug auf den gesamten Zeitraum werden dabei 32 Publikationen durch
hybrides Filtern und 17 Publikationen durch inhaltsbasiertes Filtern gekennzeichnet.

Abb. 7 Neuronale Netze und Deep Learning anhand der Anzahl an Definitionen der Autoren
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Abb. 8 Neuronale Netze und Deep Learning anhand dem Wert nach YAKE!

Ähnliche Ergebnisse sind auch durch die extrahierten Schlüsselwörter zu erkennen.
Dabei wird in den Abstracts fast ausschließlich das kollaborative Filtern als Konzept
zur Erstellung von Empfehlungen beschrieben. Dies ist Abb. 6 zu entnehmen.

In den letzten Jahren haben neuronale Netze und Deep Learning zunehmendes
Interesse erfahren. Diese Entwicklung lässt sich auch anhand der Schlüsselwörter
darstellen. Demnach zeigen Abb. 7 und 8 die Entwicklung von neuronalen Netzen
und Deep Learning für die Jahre 2007 bis 2021 auf. Gegenübergestellt ist die Ent-
wicklung basierend auf den definierten Schlüsselwörtern der Autoren (Abb. 7) sowie
den extrahierten Schlüsselwörtern mittels YAKE! (Abb. 8).

Hierbei wird deutlich, dass die Autoren ab 2014 vermehrt das Schlüsselwort Deep
Learning definieren, in den Abstracts jedoch die Bezeichnung neuronale Netze ver-
wenden. Da Methoden des Deep Learning dem Term „Neural Network“ zuzuordnen
sind, ist dies nicht als Abweichung anzusehen (LeCun et al. 2015). So beschrei-
ben beispielsweise Convolutional Neural Networks (kurz CNN’s) neuronal Netze
im Bereich des Deep Learning, die speziell für die Erkennung von Bildern geeignet
ist (Albawi et al. 2017). Durch CNN’s können beispielsweise ähnliche Produkte
anhand ihrer Artikelbilder in einem Webshop gefunden und als Grundlage für eine
Empfehlung genutzt werden. Recurrent Neural Networks (kurz RNN’s) sind darauf
ausgelegt, sequenzielle oder zeitliche Muster zu erkennen (Medsker und Jain 2001).
Im Hinblick auf Empfehlungssysteme kann einem Kunden somit ein Produkt vor-
geschlagen werden, basierend auf der Reihenfolge von bereits gekauften Artikeln.

Durch das beschriebene Vorgehen kann die Relevanz der Themen in den Ab-
stracts bzw. in den definierten Schlüsselwörtern separiert betrachtet werden. Soll
jedoch die allgemeine Entwicklung der Themen dargestellt werden, so bietet sich
eine Auswertung mittels dem Kategorie übergreifenden Verfahren an. Somit wer-
den die Schlüsselwörter, die in beiden Kategorien vorkommen, höher gewichtet.
Der Abb. 9 ist die zeitliche Entwicklung der Themen basierend auf dem Kategorie
übergreifenden Verfahren zu entnehmen.
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Abb. 9 Neuronale Netze und Deep Learning anhand des kombinierten Wertes

Im Gegensatz zu einer separaten Betrachtung der Schlüsselwörter ist zu erkennen,
dass Deep Learning im Jahr 2017 die größte Relevanz einnimmt, da das Schlüssel-
wort von den Autoren vermehrt in den Abstracts beschrieben und als Schlüsselwort
definiert wird.

Um den Einsatz von Methoden im Bereich Deep Learning näher zu untersuchen,
erfolgt nun eine Betrachtung von CNN’s und RNN’s. Basierend auf den extrahierten
Schlüsselwörtern stellt Abb. 10 die Relevanz der Methoden im zeitlichen Verlauf dar.

Hier ist zu erkennen, dass ab 2014 vermehrt RNN’s zur Erstellung von Emp-
fehlungen eingesetzt werden. Besonders im Jahr 2017, in dem auch die höchste
Relevanz von Deep Learning zu erkennen ist, werden zunehmend RNN’s in den
Abstracts beschrieben. Hingegen ist ein besonderes Interesse an dem Einsatz von
CNN’s im Jahr 2019 zu erkennen.

Abb. 10 CNN’s und RNN’s anhand dem Wert nach YAKE!
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Durch die Extraktion von Schlüsselwörtern aus den Abstracts von wissenschaftli-
chen Publikationen ist es möglich, eine Vielzahl von Publikationen für eine wissen-
schaftliche Literaturauswertung zusammenzufassen. Zudem kann die Entwicklung
von themenrelevanten Begriffen in einem zeitlichen Verlauf dargestellt werden. Auf
diese Weise lassen die Themen identifizieren, die zu einem gewissen Zeitpunkt oder
in einem bestimmten Zeitraum von besonderer Relevanz für Forschende sind. Die-
se Themen können dann wieder Ausgangspunkt für weitere Recherchen sein. Im
Rahmen dieses Beitrags wurde dies anhand einer Datenbasis von wissenschaftli-
chen Publikationen zum Thema Empfehlungssysteme aus den Jahren 2007 bis 2021
demonstriert.

Darauf aufbauend wäre es denkbar, die semantische Bedeutung von themenrele-
vanten Begriffen für eine wissenschaftliche Literaturauswertung zu nutzen: Durch
sogenannte Worteinbettungen (engl. Word Embedding) ist es möglich, Begriffe
durch Vektoren zu repräsentieren. Anhand der Vektoren kann die Ähnlichkeit von
Begriffen durch ein Distanzmaß berechnet werden. Ein Begriff kann somit durch
ähnliche Begriffe näher beschrieben werden (Mikolov et al. 2013).

Weiterführende Untersuchen im Bereich der wissenschaftlichen Literaturauswer-
tung können daraus bestehen, die Extraktion von Schlüsselwörtern auch auf Voll-
texte auszudehnen, Methoden wie Topic Modeling oder Dynamic Topic Modeling
einzusetzen oder das Potenzial von Word Embedding zu untersuchen.
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