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1 Einleitung

Bewertungen und Evaluationen sind sehr wichtig fiir Menschen, besonders um
Vertrauen zwischen Geschiftspartnern aufzubauen. Der Vorteil von Onlinebewer-
tungen sind die Skalierbarkeit und Formalisierung von Bewertungen (Bolton et al.
2004, Dellarocas 2003). Skalierbarkeit heif3t, dass Einschitzungen unabhingig von
Zeit und Raum von verschiedenen Parteien gesammelt und an diese kommuniziert
werden kénnen (Resnick et al. 2000). Benutzer kénnen leicht und kosteneffizient
auf viele Bewertungen z. B. von Produkten zugreifen, die von anderen Nutzern
bereitgestellt werden (Cheung et al. 2007).

Seit dem Aufkommen von Social Softwatre wird nicht mehr nur die Evaluation
von virtuellen Profilen relevant, sondern auch die Evaluation von realen Fihigkei-
ten im Internet. Dies hat seinen Grund darin, dass die Zahl der sozialen Aktiviti-
ten im Internet mit Aufkommen des Web 2.0-Phinomens massiv gestiegen ist
(Efimova 2004; Kelleher und Miller 20006).

In sozialen Netzwerken (SN) wie XING, Plaxo oder LinkedIn kénnen Benut-
zer ihre Fachkompetenzen in Freitextfeldern in ihren Profilen benennen. Aller-
dings sind diese Eingaben ungepriift. Sie haben weder eine feste Struktur noch
kann der Betrachter auf ihre Vertrauenswiirdigkeit schlieBen. Dies reduziert die
Nitzlichkeit der Angaben signifikant. So erlauben z. B. Internetseiten wie
RateMDs.com fiir medizinischen Service oder RateMyTeacher.com fiir Lehrer
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zwar die einfache Bewertung von Fachkompetenzen. Als Hindernis erweist sich je-
doch, dass dabei nicht die Bewertungsqualitit, die Beziehung zwischen Bewerten-
dem und Bewertetem sowie die Kompetenz des Bewertenden fir eine Bewertung
berticksichtigt werden.

Mit dem Aufkommen von SN ist es méglich, die Beziehungen zwischen ein-
zelnen Menschen im Internet zu analysieren. Im Lichte dieser Entwicklung schla-
gen wir in dem vorliegenden Artikel einen neuen Ansatz fiir die unbeaufsichtigte
Bewertung von Fachkompetenzen in einem SN vor, der eine strukturierte Prisen-
tation der Fachkompetenzen eines Benutzers zusammen mit einer berechneten
,»Glaubwiirdigkeit der Aussagen bietet. Wir leiten dabei die Glaubwiirdigkeit von
der zugrunde liegenden Graphenstruktur basierend auf dem PageRank-Algorith-
mus ab.

2 Theoretischer Hintergrund der Bewertung von
Eigenschaften im Internet

Die grundlegende Idee von Online-Bewertungssystemen ist die Moglichkeit, dass
Benutzer Entititen mit Hilfe von Web-Applikationen bewerten kénnen und damit
Bewertungen sammeln, aggregieren und verteilen kénnen (Resnick et al. 2000). Die
aggregierten Bewertungen iiber eine bestimmte Entitit, wie etwa cine Person oder
seine oder ihre Eigenschaften, kénnen zur Ableitung eines Wertes, wie z. B. eines
Vertrauens- oder Reputationswertes, genutzt werden. Diese kénnen wiederum an
andere Parteien kommuniziert werden. Die Werte kénnen diese Parteien bei der
Entscheidung unterstlitzen, ob sie oder ob sie nicht in Zukunft mit bestimmten
anderen Parteien zusammen arbeiten sollten (Josang et al. 2007).

Der Betrieb von Online-Bewertungssystemen setzt ein passendes Design der
zugrunde liegenden Mechanismen voraus. Nach Chen et al. (2004) liegt eine der
Hauptentscheidungen im Sammeln der Informationen. Betreiber solcher Systeme
miissen festlegen, welche Benutzer welche Entititen bewerten diirfen. Besonders
die Fihigkeit des Bewertenden zur Bewertung der Entitit und seine Beziechung zu
der bewerteten Entitdt missen betrachtet werden. Auflerdem miissen absichtliche
Manipulationen von einzelnen Benutzern vermieden werden (Dellarocas 2003). In
ihrer State-of-the-Art-Studie von 102 Bewertungsmechanismen haben Winkel-
mann et al. (2009) analysiert, dass existierende Bewertungsmechanismen grund-
sitzlich sehr einfach auf Basis von Skalen gehalten werden. In einigen wenigen
Fillen werden relative Bewertungen benutzt (Bewertung von Charakteristiken
einer Entitit im Vergleich zu denen einer anderen). Grundsitzlich fanden sich bei
der Untersuchung keine passenden Mechanismen zur Bewertung von personlichen
Kompetenzen im Internet. Erste konzeptionelle Ideen finden sich in Winkelmann
et al. (2008).

Der Begrift Kompeteng kann als differenziertes System von Fahigkeiten, Figen-
schaften und Wissen interpretiert werden. Kompetenzen ermoglichen es Individu-
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en, Teams oder auch vollstindigen Organisationen, effektiv mit den Anforderun-
gen des tiglichen privaten und beruflichen Lebens umzugehen. Es gibt viele ver-
schiedene Wege, um Kompetenzen zu klassifizieren und zu kategorisieren. Eine
bekannte Unterscheidung ist die zwischen Hard Skills (Fachkompetenzen) und
Soft Skills (Sozialkompetenzen), wobei sich Hard Skills, anders als Soft Skills auf-
grund ihrer Unendlichkeit nur begrenzt im Vorwege antizipieren bzw. allgemein-
gtltig klassifizieren lassen.

3 Forschungsmethode und Artefakt-Anforderungen

Die gestiegene Relevanz und Verbreitung von Bewertungs- (sowie Empfehlungs-)
Systemen bildet ein neues eigenes Forschungsfeld. In diesem Kontext bieten sozio-
technische Systeme, wie sie im Web 2.0-Kontext genutzt werden, neue Méglichkei-
ten (Vossen und Hagemann 2007). Nach Peters und Reitzenstein (2008) gibt es ein
gesteigertes Bediirfnis nach Erforschung der Formen, Effekte und der Geltung
von Bewertungssystemen. So haben Winkelmann et al. (2009) innerhalb ihrer aktu-
ellen Analyse keine Mechanismen identifiziert, die explizit die Moglichkeiten der
Evaluation von Kompetenzen mit der Hilfe von sozialen Graphen und somit der
Bezichungen zwischen verschiedenen Benutzern im Internet bieten. Der hier vor-
gestellte Bewertungsmechanismus ist daher ein Beitrag zur Erforschung des zu-
kiinftigen Designs von Bewertungsmechanismen zur Kompetenzbewertung.

Das verwendete Forschungsdesign folgt dem Design-Science-Forschungsan-
satz (Hevner et al. 2004). Wegen der Ahnlichkeiten von Link-Strukturen zwischen
Webseiten und sozialen Strukturen wurde die Forschung mit einem Blick auf den
PageRank-Mechanismus und den urspriinglichen Artikel von Bomze und Gutjahr
(1995) begonnen. Basierend auf diesen Erkenntnissen wurde ein neuartiger Me-
chanismus zur Kompetenzevaluation entworfen, implementiert und evaluiert.

Zur Bewertung des Prototyps wurden sechs grundlegende Anforderungen
festgelegt. Der Bewertungsmechanismus sollte absichtliche Manipulation verhin-
dern oder zumindest erschweren (Dellarocas 2003) und Beleidigungs- und Rache-
bewertungen, wie von Resnick und Zeckhauser (2001) beobachtet, unterdriicken.
Als dritte Anforderung musste der Mechanismus die Bewertungsfihigkeit des Be-
wertenden (Winkelmann et al. 2009), als vierte Anforderung die Nihe des Bewer-
tenden zum bewerteten Objekt beachten (Chen et al. 2004). Die Anforderungen
eins bis vier stellen sicher, dass der Ansatz verlissliche, d. h. ,,objektive®, Ergebnis-
se liefert, die fiir ein seriéses SN zu gebrauchen sind. Wie erwihnt muss ein derar-
tiger Mechanismus dartiber hinaus eine unbegrenzte Anzahl von Kompetenzen zur
Bewertung verarbeiten. Als sechste Anforderung muss der Ansatz automatisierbar
sein, da der Einsatz von Moderatoren in groflen SNs nicht mehr realistisch ist.
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4 Konzeptionelles Model

Um diese Anforderungen zu erfiillen, wird ein neuartiger Ansatz vorgeschlagen,
der auf Bestatignngen und nicht auf direkten Bewertungen basiert. Somit wird die
Kompetenzbewertung an den Benutzer selbst delegiert. Jeder Benutzer kann ein
eigenes Kompetenzportfolio mit fir ihn relevanten Fihigkeiten (z. B. Program-
mierkenntnisse) erstellen. Diese Fahigkeiten werden durch Erfabrungen konkreti-
siert, die der Benutzer zusammen mit einem Kompetenzniveau veroffentlicht. Die
Erfahrungen reprisentieren Uberprifbare Situationen, mithilfe derer sich die Fach-
kompetenz des Benutzers auf einem bestimmten Leistungsstand einschitzen lisst
(z. B. ein konkret durchgefihrtes Projekt). Der Benutzer kann die Situation dabei
in seinen eigenen Worten beschreiben. Zum Beispiel méchte ein Programmierer
sein Java-Fachwissen anpreisen, das er u. a. aus einem aktuellen Programmierpro-
jekt gewonnen hat. Er erstellt somit die Fihigkeit ,,Java-Programmierung® und
eine Erfahrung, die das Programmierprojekt beschreibt. Verbunden mit der Erfah-
rung spezifiziert er das Niveau ,,Experte”, da das Projekt sehr schwierige Java-
Programmierung beinhaltete. Kollegen oder Teammitglieder kénnen diese Erfah-
rung nun bestitigen. Die Bestitigung enthilt eine direkte Referenz zu Namen und
Profilseite des bestitigenden Benutzers im SN, um auch dessen Reputation verifi-
zieren zu kénnen. In einer kurzen Notiz kann der Bewerter noch zusitzliche In-
formationen tber die bestitigte Erfahrung beifiigen. Diese kann abgelehnt werden,
um ungewlnschte Kommentare iber die eigenen Fihigkeiten zu verhindern und
sich damit vor Rachebewertungen schiitzen.

Sind die Kompetenzportfolios erstellt, kann das aktuelle Kompetenzniveau von
den damit verbundenen, bestitigten Einzelerfahrungen und dem jeweiligen Erfah-
rungsniveau durch einen gewichteten Durchschnitt berechnet werden. Der Benut-
zer selbst ist also nicht fihig, das Niveau festzulegen. Er kann vielmehr nur ,,Vor-
schldge® fiir das Niveau jeder Erfahrung machen und andere Menschen kénnen
diese Vorschlige gut genug finden, um sie mit ihrem eigenen Namen zu bestitigen.
In diesem Artikel beschrinken wir unsere Erorterungen auf die drei Erfahrungsle-
vel Anfinger, Fortgeschrittener und Experte. Sei C = Caaf \J Cror \J Cryp die Men-
ge von bestitigen Erfahrungen. Das aktuelle Kompetenzniveau eines Benutzers ist
dann definiert als /= (| Cane| + 2 | Cror| + 3 |Cegp|) / |C|. Das etgibt ein Kom-
petenzniveau / € [1;3], welches folgendermallen interpretiert werden kann. Wenn
/=1, dann ist der Benutzer absoluter Anfinger. Das Level /= 2 zeigt einen fort-
geschrittenen Benutzer an, und /= 3 besagt, dass der Benutzer ein Experte ist.
Zwischenwerte sind ebenfalls méglich. Zum Beispiel kann ein Benutzer mit einem
Java-Niveau von /=24 als fortgeschrittener Programmierer mit ordentlichem
Expertenwissen interpretiert werden, der auf halbem Wege zum Java-Experten ist.

Wihrend dieser Ansatz eine Bewertung des Kompetenzniveaus des Benutzers
erméglicht, ist es jedoch unklar, wie glaubhaft die Darstellung ist. Um die Glaub-
haftigkeit der Behauptung zu schitzen, wurde Googles PageRank-Algorithmus
(Page et al. 1999) adaptiert, welcher die Wichtigkeit von Webseiten basierend auf
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der rekursiven These misst (Langville und Meyer 2000, S. 28): Eine Webseite ist wich-
t1g, wenn sie von anderen wichtigen Webseiten verlinkt wird.

Das Internet kann als gerichteter Graph bestehend aus Webseiten (Knoten)
und Links zwischen ihnen (Kanten) gesehen werden. Eine PageRank-Berechnung
kann dann als Fixpunktproblem fiir Markov-Ketten ausgedriickt werden. Der re-
sultierende PageRank-Vektor ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber die Web-
seiten, welcher die relative Wichtigkeit jeder Seite enthilt und somit eine Rangfolge
der Webseiten enthalt.

Fir die PageRank-Berechnung wird der Graph durch seine Adjazenz-Matrix
A = |aj] reprisentiert, wobei 4 gleich 1 ist, wenn die Seite 7 einen Link zu Seite j
enthilt, andernfalls 0. Als Beispiel kann der Graph in Abb. 1 herangezogen wer-
den. Da z. B. Secite 4 auf Seite 2 verlinkt, ist ay» = 1. Wenn A Zeilen-normalisiert
ist, d. h., die Summe jeder Zeile von .4 normalisiert ist zu 1 oder 0, dann ergibt sich
die sub-stochastische Matrix H, die Hyper/ink-Matrix. Die Hyperlink-Matrix ist eine
diinn besetze Matrix und ist die Basis fiir die PageRank-Berechnung. Da sie diinn
besetzt ist, kann sie effizient bearbeitet werden, selbst wenn sie sehr grof3 wird (wie
es bei Google der Fall ist).
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‘/\@—’ 101000 05 0 05 0 0 0
a_lo0 001 |0 o 0 o o5 o5

110000 0505 0 0 0 0

00 O0T1TO0O0 o O o 1 o0 o
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Abbildung 1: Beispielgraph mit Adjazenz- und Hyperlink-Matrix

Fir den endgiltigen PageRank werden zwei zusitzliche Anpassungen an H vollzo-
gen, welche in der sog. Google-Matrix G resultieren. Zunichst werden alle Ele-
mente einer Zeile, deren Summe 0 ist, mit dem Wert 1/ gefullt, wobei # die An-
zahl von Knoten im Graph ist (somit ist die Zeilensumme nun 1). Dann wird ein
Dimpfungsfaktor o angewandt, um das Ergebnis zu stabilisieren. Der PageRank-
Vektor p kann nun basierend auf G als p = p'G ausgedriickt werden. Fiir die Be-
rechnung wird die Formel meist rekursiv formuliert als p* + DT = p®TG und iteriert
bis die Verinderung kleiner als ein Schwellenwert € ist. Der sich ergebene
PageRank fiir den Beispielgraphen bei der Benutzung von o = 0.9 ist ebenfalls in
Abb. 1 zu sehen.

Fir die Bewertung von Kompetenzen formulieren wir die rekursive These wie
tolgt: Die Behauptung einer Person, dass sie eine bestimmte Fibigkeit anf einem gegebenen
Nivean besitzt, ist glanbbafl, wenn andere Personen, die glaubbaft fiir dieselbe Fabigkeit sind,
dies bestatigen.

Diese Aussage fiihrt zu einem gerichteten bipartiten Graph fir jede Fihigkeit
mit Benutzer- und Erfahrungsknoten (vgl. Abb. 2). Ein Benutzerknoten ist die
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Reprisentation eines Benutzers. Ein Erfahrungsknoten ist die Reprisentation sei-
ner Erfahrung auf einem bestimmten Niveau. Eine Kante von einem Erfahrungs-
knoten zu einem Benutzerknoten ordnet der Erfahrung ihren Inhaber zu. Zum
Beispiel zeigt die Kante von Erfahrungsknoten E7 zu Benutzerknoten A4, dass E7
zu A gehoért. Eine Kante von einem Benutzerknoten zu einem Erfahrungsknoten
reprisentiert eine Bestitigung der Erfahrung durch den Benutzer. Zum Beispiel
stellt die Kante von Benutzerknoten B zu dem Erfahrungsknoten E7 von A eine
Bestitigung von As Erfahrung durch B dar. Um die gleiche Graphenstruktur wie
beim PageRank zu erhalten, ist es moglich das Problem zu vereinfachen (vgl.
Abb. 2 b). Daftr werden alle Erfahrungsknoten fiir einen Benutzer nur implizit als
Teil des Benutzerknotens modelliert. Der resultierende Graph enthilt nur Benut-
zerknoten und Kanten 4 — B, die As Bestitigung einer oder mehrerer von Bs Er-
fahrungen reprisentieren. Nach dieser Vereinfachung hat das Problem der Glaub-
wirdigkeitsbewertung die gleiche Struktur wie die PageRank-Berechnung. Der An-
satz wird nachfolgend als Skz/Rank bezeichnet. Der PageRank — und somit auch
der SkillRank — sind Varianten der Eigenvektorzentralitit.

Die Ergebnisse unserer ersten Berechnungen zeigen, dass sich grundsitzlich
die erwarteten Ergebnisse ergeben. Fasst man den Graphen aus Abb. 1 als Fihig-
keitsgraph auf (analog zur Abb. 2 b), so bestitigt der SkillRank-Vektor p z. B. die
Intuition, dass die Benutzer (Knoten) 1, 2 und 4 die glaubwiirdigsten sind, da sie
die meisten Bestitigungen haben.

Die oben erwihnten zwei Anpassungen an die Hypetlink-Matrix H basieren
auf folgenden zwei Annahmen (Langville und Meyer 2006, S. 37):

o Alle hangenden Knoten, d. h. Knoten, die keine ausgehenden Kanten haben (wie

z. B. Knoten 6 in Abb. 1), werden behandelt als wiren sie mit allen Knoten im

Graph verbunden.

o Der Dampfungsfaktor o wird benutzt, um das Ergebnis zu stabilisieren, indem
der Einfluss der Graphenstruktur durch eine zufillige Komponente reduziert
wird.

confirms

®
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d

experience

@ )

Abbildung 2: Beispiel Fihigkeitsgraph (a) und die vereinfachte Version (b)
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Die erste Annahme ist fiir das vorliegende Problem unkritisch, da sie nur dem
technischen Zweck der Elimination von Rangsenken dient, d. h. Knoten, die einen
unberechtigterweise hohen Rang anhdufen (Langville und Meyer 20006, S. 37). Bild-
lich gesprochen wird der angesammelte Rang durch die MaBnahme in der fairsten
Art und Weise abgeschépft und umverteilt.

Die zweite Annahme ist in diesem Kontext problematischer. Die Idee hinter
dem Didmpfungsfaktor ist ein ,,gelangweilter Nutzer”. Mit der Wahrscheinlichkeit
o wird der Benutzer den Links auf der Webseite folgen und mit der Wahrschein-

lichkeit 1 — o wird er manuell eine neue URL in die Adresszeile seines Browsers
eingeben. Dies ist relativ intuitiv fir die PageRank-Berechnung, aber im Falle des
SkillRank hei3t das, dass ein Anteil von 1 — o der Glaubwiirdigkeit per Zufall be-
rechnet wird, was nicht gut zu begriinden ist. Somit wire es die offensichtliche

Losung, o = 1 zu setzen. Jedoch hat der Dimpfungsfaktor auch den Zweck, die
Primitivitit der Markov-Kette zu sichern, welche eine notwendige Bedingung fiir
cine schnelle Konvergenz zu einem wohldefinierten Ergebnis ist. Im Falle des
Internets zeigt die Erfahrung, dass der Graph fiir alle praktischen Zwecke als pri-
mitiv angesehen werden kann (Langville und Meyer 2006, S. 37). Im Falle von
Fihigkeitsgraphen gibt es jedoch hiufig Schleifen, die eine Primitivitit verhindern.
Auch vergréfiert die Wahl von a = 1 die Anzahl von Iterationen, die notwendig
sind, um eine Losung zu erhalten, und die Sensitivitit der Losung auf kleine Ver-
inderungen im Graph (Langville und Meyer 20006, S. 57-62). Somit ist das Prob-
lem eine Abwigung zwischen der Beriicksichtigung der Graphenstruktur und
schneller, garantierter Konvergenz, also zwischen einer ,,richtigen® Losung und
einer ,stabilen” Lésung. Daher schlagen wir einen Kompromiss von 0.9 <o <1
vor, der ausreichend gute Ringe fiir alle Fille zu liefern scheint.

Ein drittes Problem ergibt sich, wenn es keine Bestitigung fiir eine Fihigkeit
ecines Benutzers gibt. Dies ist der Fall fiir Knoten D in Abb. 2. Offensichtlich ist
ein solcher Knoten nicht mit dem restlichen Graphen verbunden. Beim PageRank
ist dies nicht méglich, da alle Knoten durch striktes Folgen von Hyperlinks (Craw-
len) gefunden werden. Beim Fihigkeitsgraphen werden alle Benutzer mit einbezo-
gen, die diese Eigenschaft haben, inklusive unbestitigten Behauptungen. Die sich
ergebenen unverbundenen Knoten kénnen dennoch nicht in die SkillRank-Berech-
nung einbezogen werden und werden somit mit einem SkillRank-Wert von 0 ver-
sehen. Dies ist auch intuitiv sinnvoll, da die vorliegende Behauptung offensichtlich
nicht innerhalb des SN bestitigt werden kann und somit nicht glaubhaft ist.

5 Implementierung des konzeptionellen Models

Entsprechend den oben dargelegten Betrachtungen wurde ein SkillRank-Prototyp
basierend auf OpenSocial (OSo)! implementiert (Hisel und Rieke 2009). OSo ist

U http:/ /www.opensocial.org
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eine API fiir SN-Webseiten, die das Schreiben von kleinen portablen Programmen,
sog. Gadgets, etlaubt. Der Hauptgrund fir die Wahl von OSo als Basis fur das
Hard-Skill-Bewertungsgadget ist die potentielle Portabilitit, die es theoretisch er-
laubt, dass die Anwendung in jedem SN eingebunden wird, das OSo unterstiitzt.

Social Website

0So Gadget

HTTR(S)

HTTR(S) HTTRIS)

AJAX
JSON

Gadget Files

XML HTML css
Social Network HTTP(S) 0So Container HTTP(S) Web Server
Partuza . Shindig httpd

Back-End Sys Call SkillRank Worker

( W:I Cron Job

D OSo Infrastructure

Skills DB @)  Herd Skil Infrastructure

| MySaL . D Generated Content

Abbildung 3: Architektur der Referenzimplementierung

Das Front-End wird von einem Back-End-Server basierend auf Ruby on Rails?
unterstitzt, der sich um Datenspeicherung und komplexere Berechnungen kiim-
mert (vgl. Abb. 3 fiir einen Uberblick iiber die Architektur). Die SkillRank-Imple-
mentierung ist ein nebenldufiges Java-Programm, basierend auf der Colt High-Per-
formance Computing Library?. Es benutzt den iterativen Algorithmus von Haveli-
wala (1999), um die SkillRank-Werte fiir alle Benutzer und Fihigkeiten effizient zu
berechnen. Selbst grole Graphen kénnen in kurzer Zeit berechnet werden. So
kann zum Beispiel eine sehr populire Fihigkeit mit 100.000 Benutzern und ca.
1,24 Mio. Bestitigungen in etwa 90 Sekunden berechnet werden.* Ein realistische-
rer Graph mit 10.000 Benutzern und etwa 200.000 Bestitigungen wird in etwas
mehr als einer Sekunde berechnet.

2 http:/ /rubyontails.org
3 http://acs.Ibl.gov/~hoschek/colt

4 Die angegebenen Zeiten enthalten nicht die Zeit fir das Laden der Daten aus der Datenbank (ca. 30
Sek. fiir 1,24 Mio. Bestitigungen). Die Messungen wurden auf einem 2 x 2.8 GHz Vier-Kern-Xeon-
Computer mit 8 GB RAM, Java 1.6.0_13 und Mac OS X 10.5.7 ausgefithrt. Wir haben o = 0.85
zugrunde gelegt. Fir o = 0.95 ergeben sich geringfiigig abweichende Werte (z. B. 95 Sek. fur die 1,24
Mio. Bestitigungen).
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Das Gadget erlaubt es, dem Benutzer eine individuelle Liste von Hard Skills zu
erstellen, die als Tabelle oder S&i// Clond, d. h. dhnlich zu einer Tag Cloud, darge-
stellt wird (vgl. Screenshots in Abb. 4). Die GréB3e der Eigenschaften in der Skill
Cloud reprisentiert das Niveau des Benutzers fiir die Eigenschaft, wihrend die
Intensitit der Farbe anzeigt, wie glaubwiirdig der Eintrag laut der SkillRank-
Berechnung ist. So gehort zum Beispiel die Skill Cloud in Abb. 4 zu einem Benut-
zet, der von sich behauptet, ein Experte sowohl in ,,Microsoft Office 2007 als
auch in ,SAP R/3% zu sein. SkillRank schligt jedoch vor, dass die erste Behaup-
tung wenig glaubwiirdig ist. Auf der anderen Seite ist die Behauptung, dass er fort-
geschritten in ,,Java“ ist, sehr glaubwiirdig. Die Skill Cloud ist ein wichtiges Werk-
zeug, um einen schnellen Uberblick iiber die Eigenschaften einer Person zu be-
kommen. Die Listenansicht stellt eine andere Perspektive auf die Eigenschaften
eines Benutzers dar, wobei hier zusitzliche Informationen wie das Datum der letz-
ten Bestitigung und die Option zum Veréffentlichen oder Verstecken der Eigen-
schaft bereitgestellt werden. So wird zum Beispiel die Eigenschaft ,,Katamaran
bauen® nicht in der Skill Cloud und im 6ffentlichen Benutzerprofil angezeigt.

skill Cloud List Skill Cloud List
Click on a kil within the Skil Cloud to open its detail view, 2 | There are 8 out of 20 skils dispiayed in your SKil Cloud. ?
Last Display In
skl a | SKll Level
c++ umL Java Confirmation ~ | Skill Cloud?
Accounting 08/19/2009 z
SAP R/3 Building catamarans - [a]
. C++ * 08/19/2009 2
Sheep-Shearing ey . 2
Java i 08/19/2009 2
Microsoft Office 2007 08/1972009 a
SAP R/3 '3 8 4 08/19/2008 a
Sea-angling 0712412009 2
Sheep-Shearing i 08/19/2009 2

Add Hard Skill Add Hard Skill

Abbildung 4: Screenshots einer beispielhaften Skill Cloud (links) und der
korrespondierenden Listenansicht (rechts)’

6 Grenzen

Trotz positiver Ergebnisse erster Feldversuche mit dem Gadget innerhalb des so-
zialen Netzwerks eines Praxispartners, gibt es ein paar grundlegende Grenzen.
Zunichst einmal produziert der SkillRank-Ansatz nur eine Rangfolge von
Glaubwiirdigkeiten und keine Punktzabl. Die Werte erlauben also nur den Ver-
gleich von Benutzern innerhalb einer bestimmten Gruppe beziiglich ihrer Glaub-
wirdigkeit. In einer Gruppe von sehr glaubwiirdigen Personen wiirde somit ein
eigentlich glaubwiirdiger Benutzer nur einen relativ geringen Rang erhalten, wo-
hingegen sein Rang in einer zweiten Gruppe von sehr unglaubwiirdigen Personen
sehr gut wire. Eine Punktzahl kénnte nicht nur der Glaubwiirdigkeit eines Benut-

5 Die Screenshots wurden auf Wunsch des Praxispartners optisch leicht verfremdet; schematisch sind
sie jedoch unverindert.
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zers eine absolute Bedeutung geben, sondern auch Vergleiche iiber Gruppen hin-
aus ermoglichen.

Eine zweite Grenze des aktuellen Ansatzes ist, dass die Glaubwiirdigkeit nicht far
das Fihigkeitsniveau sondern nur fiir die Fihigkeit selbst berechnet wird. Das
Niveau und die Glaubwiirdigkeit sind aber eigentlich zwei orthogonale Dimensio-
nen. Je mehr Erfahrungen auf héchstem Niveau ein Benutzer in seinem Profil hat,
desto hoéher wird sein Fihigkeitsniveau sein. Je mehr Bestitigungen er hat, desto
besser wird sein Glaubwiirdigkeitsrang sein. Wenn der Benutzer sorgfiltig sein
Fihigkeitsprofil plant, kann er eine Situation erreichen, in der er sehr viel Glaub-
wiirdigkeit durch einige wenige, sehr glaubwiirdige Erfahrungen auf niedrigem
Niveau erhilt und sein Fihigkeitsniveau durch zahlreiche unglaubwirdige Eintrige
auf héchstem Niveau aufwertet. Der Prototyp fingt dies teilweise dadurch ab, dass
fir die Berechnung des Fihigkeitsniveaus nur bestitigte Erfahrungen beriicksich-
tigt werden. Jedoch misste der SkillRank-Ansatz grundsitzlich gedndert werden,
um dieses Betrugspotenzial vollstindig zu eliminieren. Die ,,offensichtliche” M&g-
lichkeit, diesen Nachteil zu umgehen, wire, nur die Bestitigungen von Nutzern mit
dem gleichen Fihigkeitslevel in die Bewertung einzubezichen. Dieses fiihrt jedoch
bei genauerer Betrachtung dazu, dass gerade bei seltenen Skills, bei denen der zu
Bewertende ggf. einziger Experte in seinem Netzwerk ist, keine Glaubwiirdigkeit
Ubertragen werden kénnte.

Drittens funktionieren alle bekannten Angriffe auf PageRank auch fiir den
SkillRank. Vor allem das Problem des sog. Link Farming kann in ein
»Confirmation Farming® dbersetzt werden. Eine Gruppe von Personen wurde
dazu z. B. intensiv ihre eigenen Erfahrungen bestitigen, um den SkillRank der
Mitglieder kinstlich zu erhéhen. Damit ldsst sich anders als die in Kapitel 3 aufge-
stellten tbrigen finf Anforderungs-Kriterien eine Verhinderung der Manipulation
mit dem Mechanismus nicht erfiillen. Allerdings ist die hier angefithrte Moglichkeit
der Manipulation theoretischer Natur, da hierzu einerseits ein héherer Aufwand in
sozialen Netzen mit persdnlichen Verbindungen und Real-Namen notwendig ist
und diese zugleich auch in der Historie der jeweiligen Nutzerbestitigungen ersicht-
lich ist.

7 Fazit und zukiinftige Forschung

In diesem Artikel wurde ein neuer Ansatz zur Online-Bewertung von Fachkompe-
tenzen basierend auf Bestitigungen und dem SkillRank-Glaubwirdigkeitsranking
prisentiert. Der Ansatz erlaubt eine vollstindig unbewachte Bewertung von Kom-
petenzen in einem online SN, inklusive einer Aussage tiber das angebliche Fihig-
keitsniveau einer Person sowie die Glaubwiirdigkeit fiir diese Behauptung. Auf-
grund der Seitenbegrenzung wurde auf die Beschreibung der Methode fokussiert
und Aspekte wie automatische Identifikation von identischen Eigenschaften, zu-
sitzliche Anreize fiir die Benutzer zur Nutzung des Gadgets etc. ausgeblendet.
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Zusammenfassend ist nach ersten Praxiserfahrungen in einem groBlen SN zu sa-

gen, dass der Ansatz konzeptuell gut geeignet ist und aus theoretischer und prakti-

scher Perspektive funktioniert. Als nichsten Schritt sind umfangreiche empirische

Daten zu sammeln, um die Grenzen des Ansatzes zu identifizieren und zu Uber-

winden. Im Besonderen sind folgende Forschungsfragen anzusprechen:

e  Welche zusitzlichen Ergebnisse konnen abgeleitet werden, wenn nicht nur der
vereinfachte Graph sondern die detaillierte Situation verwendet wird? Dies er-
fordert jedoch ein Umdenken bei der Berechnung der Glaubwiirdigkeitsringe.
Es kénnte zu einer Anpassung des PageRank-Algorithmus fithren oder aber
auch einen vollstindig neuen Ansatz erfordern.

e Wie konnen das Altern von Erfahrungen und die unterschiedlichen ,,Halb-
wertszeiten® fiir verschiedene Fihigkeiten beachtet werden? Einige Fihigkei-
ten, wie Wissen tber sich rasch entwickelnde Technologien, sind sicherlich
schneller veraltet als grundsitzliche Kompetenzen wie Rechtschreibung

e Wie kénnen die Glaubwiirdigkeitsinformationen fiir mehrere Fihigkeiten in
cinen Glaubwiirdigkeitswert fiir eine Person aggregiert werdenr? Dieses korre-
liert damit, wie eine Punktzahl statt eines Rangs berechnet werden kann.
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