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Zusammenfassung

Immer mehr Kulturinstitutionen verwenden Web 2.0 Methoden, um ihre Website flr Besucher
interessanter und informativer zu gestalten. In der von uns entwickelten Webplattform,
explorARToriuml konnten Benutzerlnnen unbeeinflusst von Informationen, nur anhand des Bildes
selbst Tags hinzufigen. Die daraus entstandene Folksonomie wurde analysiert, um
herauszufinden, welches Vokabular die Benutzerln fir Ihre Tags verwenden, welches Vorwissen
sie haben, welche Bildmotive sie erkennen und von welchen Kuinstlerinnen sie die Werke
bevorzugt mit Tags versehen haben. Diese Erkenntnisse verwenden wir fur die Planung kinftiger
Web 2.0 Anwendungen im kunsthistorischen Umfeld.

Abstract

More and more cultural institutions are using Web 2.0 methods in order to present their site in a
more interesting and informative manner. We have developed the Web platform explorARTorium,
where users are allowed to tag artworks while being unbiased by additional information, using only
the image itself. The resulting folksonomy was analyzed to determine the individual user
vocabularies used for tagging, which knowledge users have about art history, and which artists'
works they preferred to tag. These findings can help to develop future Web 2.0 applications in the
domain of art history.

Einleitung

Das Internet bietet Zugang zu einer grof3en Anzahl von Abbildungen von Kunstwerken. Die Web
Gallery of Art®> (WGA) bietet Zugriff auf mehr als 26.000 Bilder von Kunstwerken, die zwischen
1000 und 1900 n. Chr. geschaffen wurden. Mit Google Art Project® kénnen die Benutzerlnnnen
mehrere Museen virtuell besuchen und dabei mehr als 1.000 Kunstwerke in hoher Auflésung
bewundern. Viele Museen und Kulturinstitutionen stellen Bilder aus ihren Bildarchiven bei
Projekten wie Flickr Commons* zur Verfiigung. Ein weiterer Trend der letzten Jahre war, dass
zunehmend den virtuellen Besuchern Gber Web Schnittstellen die Moéglichkeit geboten wird, die
Bilder mit Informationen anzureichern [4]. Das Hinzufligen von Tags ist dabei besonders beliebt.
Das steve.museum® Projekt [14] zeigte, dass Kunstmuseen von den Tags profitieren kénnen, Auch
im deutschsprachigen Raum bieten vermehrt Museen, wie zum Beispiel das Stadel Museum®, den
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Benutzerlnnen diese Mdglichkeit an. Da das Hinzufligen von Tags so vergnuglich und lehrreich ist,
wurden um die Idee sogar Lernspiele wie ARTigo’ entwickelt.

Die Sammlung aller Tags wird als Folksonomie bezeichnet. Es gibt noch relativ wenige
Untersuchungen tber deren Anwendung in einem kunsthistorischen Kontext. Kunstmuseen haben
vor allem den Fokus auf zwei Aspekte gelegt. Einerseits soll mit Hilfe dieser Folksonomie eine,
auch den Nichtkunstexperten zugangliche, alternative Beschreibung der Kunstwerke erzeugt und
damit auch eine Verbesserung der computerunterstitzten Suchmdglichkeiten erreicht werden.
Andererseits sollen die Besucher dazu animiert werden, sich selbst Uber die Kunstwerke
auszudriicken und dadurch ihr Interesse an Kunst zu steigern [9].

Folksonomie Analyse, speziell mithilfe von Data Mining Algorithmen, ist ein sehr junges
Forschungsgebiet. Schwerpunkte liegen bei der Spam Erkennung, sowie der Untersuchung, wie
gut man Folksonomies zum Suchen nach bestimmten Inhalten verwenden kann und in der
Erzeugung von Vorschlagssystemen [5].

Wir entwickelten eine Webplattform, mittels der Benutzerlnnen Tags zu Bildern hinzufiigen
konnten [1, 3]. In dieser Arbeit wird das von den Benutzerinnen verwendete Vokabular zur
Beschreibung von Bildinhalten untersucht. Wir versuchen anhand des Vokabulars zu erkennen,
welches Vorwissen die Benutzerin hat, welche Bildmotive anhand der Tags erkannt wurden und ob
Werke von bekannten Kinstlerinnen anders mit Tags versehen und damit unter Umstanden auch
anders wahrgenommen werden. Diese Ergebnisse werden in zukinftigen Weiterentwicklungen am
explorARTorium genutzt werden.

Systembeschreibung

Als Datenquelle fir unser Tagging Webplattform verwendeten wir die open-source Daten der Web
Gallery of Art (WGA). Die WGA umfasst eine Sammlung von 26.000 Bildern von européischen
Kunstwerken, die im Zeitraum von 1000 und 1900 n. Chr. geschaffen worden sind. Zusatzlich zu
den Bildern bietet die WGA auch Informationen tber den Kuinstler / die Kinstlerin, den Titel des
Kunstwerks, das Entstehungsdatum, an welchem Ort sich das Original befindet, die Abmessungen
des Kunstwerkes, welcher Schule es zugerechnet werden kann, und welcher Bildgattung es
angehort.

Mit Hilfe des Taggingtools® wurden zwischen Oktober 2010 und J&énner 2011 80.000 Tags
gesammelt. Das Taggingtool hat ein einfaches Interface, und es werden den Benutzerlnnen keine
zusatzlichen Information angeboten, um sie nicht zu beeinflussen. Im Februar 2011 ging das
explorARTorium, eine erweitere Version des Taggingtools, online (siehe Abbildung 1). Dieses Tool
bietet zusatzlich die Mdglichkeit, kontextabhdngig durch den Datenbestand zu navigieren. Die
Auswahl der Kontexte zur Darstellung im explorARTorium wird in einer weiteren Arbeit bei dieser
Tagung beschrieben [2].
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Abbildung 1: Links das Tagging Tool und Rechts dagxploARTorium
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Die Tags wurden vor der Weiterverarbeitung standardisiert, wie in [7] beschrieben. Es wurden alle
Sonderzeichen und Satzzeichen eliminiert und die Worte generell in Kleinbuchstaben
transformiert. Deutsche Umlaute wurden in Vokale Ubersetzt (z.B. & in ae). Mithilfe der Tags und
der Bilder wurde ein bindres Vektorraummodell (Vector Space Model) gebaut, wie es im
Information Retrieval Ublich ist [10]. In diesem Vektorraum entspricht jeder Tag aus der
Folksonomy einer eigenen Dimension. Wir verwendeten ein bindres Model, in dem der Wert 1
besagt, dass der Tag bei einem Bild vorkommt und der Wert 0, dass der Tag nicht vorkommt.
Wirde der Tag zweimal oder ofter vorkommen oder durch die Normalisierung ein zweites Mal
entstehen, ist der Wert fur diese Dimension trotzdem nur 1.

Alle Data Mining Verfahren wurden mit Weka®, einer Data Mining Toolbox [15], ausgefiihrt. Wir
verwendeten die Hauptkomponentenanalyse um die Eigenvektoren zu ermitteln. Die
Eigenvektoren bestehen aus Tags, die untereinander eine sehr hohe Korrelation aufweisen. Diese
Gruppen von Tags kdnnen dann in weiterer Folge als Bildmotive gedeutet werden. Weiters
Uberpruften wir, ob es mdglich ist die Kiinstlerin eines Bildes anhand der Tags vorherzusagen. Fur
diese Klassifikationsaufgaben wurde der Naive Bayes Multinominal verwendet [8].

Analyse des Benutzerinnenvokabular

Um einen Uberblick zu bekommen, welches Vokabular unsere Benutzerlnnen verwendet haben,
ordneten wir den Tags unterschiedliche Klassen zu. Die Klassen wurden aus einem Artikel von
Sen et. al [11] dbernommen, um die Ergebnisse mit anderen Auswertungen von Folksonomies
vergleichen zu kdnnen. In dieser Terminologie beschreiben Fakten-Tags objektive Fakten zu
einem Bild, wie zum Beispiel den Ort, Gegenstande oder Personen. Subjektive-Tags beschreiben
Meinungen und Geflihle zu einem Bild, wie etwa beangstigend, nachdenklich, traumerisch.
Personliche-Tags beschreiben eine personliche Beziehung zum Bild, zum Beispiel mein
Lieblingsbild.

Fakten-Tags Subjektive — Tags
Tag Anzahl (#) Tag Anzahl (#)
Wolken 1.424 duster 45
Mann 1.343 freundlich 28
Himmel 1.319 Schmerz 27
Frau 1.289 Mide 23
Engel 1.261 ruhig 17

Tabelle 1: Die 5 haufigsten Tags und die Anzahl iler Vorkommnis

Das Ergebnis unserer Untersuchung zeigte, dass sich das Tagging Verhalten auf unserer Seite
deutlich von Ergebnissen anderer Plattformen wie flickr'®, del.icio.us' oder Cite-U-Like'
unterscheidet. Der grof3te und auffalligste Unterschied ist, dass auf unserer Seite keine
personlichen Tags vorkommen. Der Grund ist vermutlich der, dass es bei uns nicht moglich war,
Bilder nach Vorlieben zu ordnen. Wie in Tabelle 1 ersichtlich, sind die subjektiven Tags, wie bei
anderen Folksonomies auch, unterreprasentiert, was gerade in der Kunstwahrnehmung wichtig
ware [13]. Die haufigsten Tags dieser Kategorie waren dister (welches bei 45 unterschiedlichen
Bildern als Tag verwendet worden ist), freundlich (28), Schmerz (27), mide (23) und ruhig (17).
Am haufigsten wurden Fakten-Tags vergeben; Solche mit der grof3ten Haufigkeit waren dabei
Wolken (1.424), Mann (1.343), Himmel (1.319), Frau (1.289) und Engel (1.261). Die Fakten Tags
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kénnen noch weiter unterteilt werden (siehe Tabelle 2). Die am haufigsten genannten Personen
sind Maria (795), Jesus (704), Josef (130) und Adam (50). Die haufigsten als Tags verwendeten
Ortsnamen sind Golgatha (35), Venedig (27), Sixtinische Kapelle (24), Dogenpalast (15) und
Niederlande (15). Bildthemen, die als Tag verwendet wurden, sind Anbetung der Konige (127),
Maria Verkiundigung (80), Das letzte Abendmahl (36) und Pieta (18). Bei den Bildgattungen sind
Stillleben (98), Landschaft (69), Mythologie (28) und Portrait (13) am haufigsten genannt.
Kinstlerinnennamen als Tags waren beispielsweise Durer (80), El Greco (66), Michelangelo (22)
und Caravaggio (18). Tags, die Kunstepochen beschreiben, waren Gotik (63), Antike (28),
Mittelalter (24), Renaissance (23) und Barock (16). Anhand dieser Analyse kann festgestellt
werden, welche Begriffe den Benutzerlnnen prasent sind.

Personen Orte Kinstler Bildthemen Kunstepochen  gaitding
Tag # Tag #| Tag #| Tag # Tag # Tag
Maria 795| Golgatha 35 Durrer 80| Anbetung |[127|Gotik 63 | Stillleben | 98
der Konige
Jesus 704Venedig 27| El Greco 66| Maria 80 | Antike 28| Landscape| 64
Verkindung
Josef 13( Sixtinische | 24 | Michelangelq 22 | Das letzte |36 | Mittelalter | 24| Mythologie| 28
Kapelle Abendmabhl
Adam 50 | Dogenpalagl5 | Caravaggio | 1§ Pieta 18 | Renaissanf23 | Portrait 13
Johanneg48 | Niederlande 15 | Rembrandt | 11 Unbefleckte| 14 | Barock 16| Religios 11
Empfangnis

Tabelle 2: Die 5 haufigsten Tags der Kategorie Pepgen, Orte, Kinstler, Bildthemen, Kunstepochen,
Bildgattungen und die Anzahl ihrer Vorkommnis

Analyse Kunsthistorisches Vorwissen der Benutzerinn en

Jede BenutzerIn nimmt Bilder anders wahr und vergibt dementsprechend unterschiedliche Tags.
Mithilfe der Tags kann analysiert werden, wie Benutzerlnnen Kunst wahrnehmen und dadurch
kann mdglicherweise auf ihr kunsthistorisches Vorwissen und ihre Sehgewohntheiten geschlossen
werden. Abbildung 2 zeigt, wie zwei unterschiedliche Personen dasselbe Bild™ taggen. Person A
verwendet ihr kunsthistorisches Fachwissen, wie den Namen des Kinstlers (Michelangelo), den
Ort der Kunstwerks (Sixtinische Kapelle) und den Titel des Kunstwerks (libysche Sibylle). Anhand
dieser Tags ist es offensichtlich, dass sie Uber kunsthistorisches Vorwissen verfiigen muss. Person
B nimmt das Bild anders wahr und beschreibt, was sie sieht (z.B. Aufsteckfrisur, Kinder und
Marmor). Es scheint also mdglich zu sein, mit Hilfe der Tags auf das Vorwissen der Benutzerinnen
schlieRen zu kdnnen.

Abbildungt2L: Unterschiedliches Tagglng Verhalten:
Person A (Michelangelo, Sixtinische Kapelle, libdys&Sibylle)
Person B (Aufsteckfrisur, Kinder, Marmor)
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Abigail Housen™ hat ein 5 stufiges Model entwickelt, das die &sthetische Entwicklung von
Bildbetrachterlnnen darstellt [6]. In der ersten Stufe ist das Sammeln von Fakten das
Hauptanliegen der Betrachterlnnen. Es werden einfach Erfahrungen beobachtet, wie zum Beispiel
welche Linien, Kreise, Menschen und Tiere auf dem Bild zu sehen sind. In der zweiten Stufe
werden die vorher genannten Beobachtungen mit dem eigenen Wissen kombiniert, und die
Ergebnisse mit der Realitat verglichen und Folgerungen daraus konstruiert. In der Stufe 3 riicken
Informationen, welche Kuinstlerin, welche Stillepoche einem Bild zugeordnet werden kann, in den
Vordergrund. In der Stufe 4 wird spontan und interaktiv mit dem Kunstwerk umgegangen, neue
Interpretationen werden gewonnen. Auf Stufe 5 haben die Betrachterinnen bereits sehr viel
Erfahrung mit dem Betrachten von und der Reflektion tber Kunstwerke. Fir diese Betrachterinnen
ist das Bild wie ein alter, lange bekannter Freund.

Die Tags konnen nun dazu verwendet werden, die einzelnen Benutzerinnen den unterschiedlichen
Entwicklungsstufen zuzuordnen [12]. Dabei zeigt sich, dass von den 123 Benutzerlnnen 98
Benutzerinnen der Stufe 1 zuzuordnen sind, die Ubrigen 25 der Stufe 3. Beschreibungselemente,
die der Stufe 2 zugerechnet werden, wurden sehr selten verwendet. Dies liegt natlrlich an der
Natur des Tagging, welches mehr das Sammeln von Informationen unterstiitzt, wahrend die
Reflektion Uber das Bild selten in Tags zum Ausdruck gebracht wird. Beschreibungselemente der
Stufen 4 und 5 sind Uberhaupt nicht vorhanden; sie sind vermutlich nur in qualitativen Interviews
mit den einzelnen Benutzerinnen feststellbar.

Bildmotive

Um zu Uberprifen, ob moglicherweise interessante Muster in den Daten vorhanden sind, wurde
die Teilmenge aller Tags zu italienischen Bildern analysiert. Dieser Teildatensatz umfasst 2.702
Bilder, bei denen 2.188 unterschiedliche Tags vergeben wurden. Es wurde eine
Hauptkomponentenanalyse durchgefuhrt. Wie in Tabelle 3 ersichtlich, kbnnen die Ergebnisse sehr
gut interpretiert werden. Die Tags Wolken, Himmel, Bdume, Higel und Berge bilden eine
Hauptkomponente, die offensichtlich landschaftliche Motive beschreibt. Die Hauptkomponente aus
den Tags Gondeln, Venedig, Gondolieri und Kanal beschreiben allesamt einen bestimmten
geographischen Ort. Die Tags Abel, Kain, Brudermord und Unbarmherzig ergeben eine weitere
Hauptkomponente, die ein alttestamentarisches Motiv ergibt. Mit dieser Methode ist es mdglich,
Gruppen von Tags zu erkennen, die in kollektiver Wahrnehmung zusammen auftreten.

Eigenwert Hauptkomponente

8.97441 0.197wolken+0.196himmel+0.157baeume+0.14 huegel...
7.23945 0.204gondeln+0.186venedig+0.171gondolieri+0.147kanal...
6.13203 0.165weintrauben+0.142feigen+0.14 birnen+0.131kuerbis...
5.68011 0.14lendenschurz+0.115naegel+0.114wundmale+0.114inri...
5.36131 0.222abel+0.222kain+0.203pruegel+0.202brudermord...

Tabelle 3: Die 5 Hauptkomponenten mit den gréf3ten i§enwerten

Diese Ergebnisse kdnnen dazu verwendet werden, gleiche Bildmotive von unterschiedlichen
Kinstlerinnen zu ermitteln. 123 Bilder wurden mit den Tags Wolken, Himmel, Baume und Hugel
versehen. Mittels der Hauptkomponentenanalyse kann man solche Gruppen von Bildern
automatisch erkennen und diese Information auch fir Navigationsmdglichkeiten oder
Bildervergleiche nutzen.

Die Wahrnehmung von bekannten Kiinstlerinnen

Eine weitere Fragestellung war, ob die Bilder unterschiedlicher Kiinstlerinnen unterschiedlich
wahrgenommen und deshalb auch mit unterschiedlichen Tags versehen werden. Um diese Frage
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zu beantworten, wurde wieder der italienische Teildatensatz verwendet. Es wurden verschiedene
Klassifikationsverfahren angewandt und mit Hilfe einer 10-fachen Kreuzvalidierung [15], einem
Standardverfahren zur Messung der Gite von Klassifikationsverfahren, verglichen. Der
erfolgreichste Algorithmus konnte 11.2% der Bilder den richtigen Kinstlerinnen zuordnen. Das ist
signifikant besser als der Intelligente Rater mit einer Erkennungsrate von 3.6 %, der lediglich
Kinstlerinnen mit der gréf3ten Anzahl der Bilder vorhersagt. In Tabelle 4 sind die 5 Kinstler mit
dem grolRten F-Measure Wert abgebildet. Im Information Retrieval existieren verschiedene
Gutemasse um die Klassifikationsalgorithmen zu beurteilen. Die wichtigsten sind die Genauigkeit
und die Trefferquote. Die Genauigkeit gibt den Anteil an, wie oft die vorhergesagten Kinstlerin
auch tatséchlich diese Kinstlerin war, wéhrend die Trefferquote den Anteil angibt, wie oft die
Kinstlerin richtig vorhergesagt wurde im Verhaltnis zu ihrem Vorkommen. Um die Gite der
Algorithmen mit einer Kennzahl vergleichen zu kénnen werden oft kombinierten Maf3zahlen
verwendet. Der F-Measure ist das gewichtete harmonische Mittel aus Genauigkeit und
Trefferquote.

Fur unterschiedliche Bildgattungen werden unterschiedliche Tags verwendet, beispielsweise
kommt der Tag Venedig ausschliellich in Landschaftsbilder vor, wahrend der Tag Jesus in
religiosen Bildern vorkommt. Bei 62 % des italienischen Datensatzes handelt es sich um religidse
Bilder. Deshalb sind Kinstler, die andere Gattungen malten wie Landschaftsbilder (Canaletto) oder
Genre (Longhi) auch weit vorne zu finden, da ihre Werke leichter erkannt werden kdnnen. Die
Detailanalyse zeigt, dass nur Bilder Kinstlerinnen zugeordnet werden konnten, deren Bilder in
unserem Kulturkreis tGber einen sehr grof3en Bekanntheitsgrad verfiigen wie zum Beispiel Bilder
von Da Vinci, Michelangelo, Giotto, Tizian, Veronese und Caravaggio. Das lasst den Schluss zu,
dass bekannte Bilder, auch wenn sie nur in unserem Unterbewusstsein prasent sind, anders
getagged werden, als uns unbekannte Werke.

Kinstler F-Measure
LEONARDO da Vinci 0.458
CANALETTO 0.422
MICHELANGELO Buonarroti 0.197
Pietro LONGHI 0.167
GIOTTO di Bondone 0.162

Tabelle 4: Die 5 anhand der Tags am besten erkennten italienischen Kiinstler
Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit analysierten wir die Folksonomie, die die Benutzerinnen unserer unterschiedlichen
Webplattformen erstellt haben. Bei der Analyse der Tags zeigte sich, dass am haufigsten Fakten-
Tags verwendet werden, wie zum Beispiel Wolken, Mann und Himmel. Subjektive-Tags, die
Geflihle ausdriicken, werden demgegeniber kaum verwendet, und Persdnliche-Tags kommen gar
nicht vor. Es wurde anhand der Tags der einzelner Benutzerin analysiert. Dabei ergab sich, dass
der grofite Teil der Benutzerinnen keine kunsthistorischen Fachtermini fir das Taggen verwendet.
Wir zeigten weiter, dass es mithilfe einer Hauptkomponentenanalyse mdglich ist, wiederkehrende
Bildmotive zu ermitteln. Mit Hilfe eines Klassifikationsalgorithmus konnten wir herausfinden, dass
Bilder von bekannten Kinstlerinnen wie zum Beispiel Leonardo Da Vinci anders beschrieben
werden als Bilder von weniger bekannten Kinstlerlnnen.

Durch Anwendung von Data Mining auf eine Folksonomie lassen sich Rickschliisse tUber die
Wahrnehmung von Kunstwerken ziehen. Die Erkenntnisse dieser Analyse bieten einen nitzlichen
Input, um Kunstwerke im Web zu prasentieren und Benutzerlnnen einen personalisierten und
einfacheren Zugang zur Kunst zu ermdglichen.
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