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Abstract: In diesemBeitrag wird die Rolle von Recommendersystememd ihr
Potentialin derLehr, Lern- und Forschungsumgeimg einerVirtuellen Universitét
untersuchtDie HauptideedieseBeitragsbestehtdarin, die Informationsaggmgati-
onsfahigleitenvon RecommendersysteméneinerVirtuellenUniversitatauszunut-
zen,um Tutoren-und Beratungsdienst einerVirtuellen Universitatautomatisch
zuverbessernymdamitBetreuungund Beratungvon Studierendezu personalisie-
renundflr einegrofRereAnzahlvon Teilnehmerrbei gleichzeitigerEntlastungder
Lehrenderverfigbarzumachenim zweitenTeil dieseBeitragswerdendie Recom-
menderdienstgon myVU, der Sammlungder personalisierteiDiensteder Virtuel-
len Universitat(VU) derWirtschaftsuniersitatWien undihre nicht-personalisierten
Variantenbeschriebendie im Wesentlicherauf beobachtetenBenutzererhalten
und,in derpersonalisierteNariante zusatzlichauf SelbstselektionlurchSelbstein-
schatzungler Erfahrungin einemFachgebieberuhen AnschlieRendvird gezeigt,
daRdieseVarianteneine erfolgversprechendedsungder MechanismDesignPro-
bleme die alle RecommendersystenharenthabendarstellenAbschlieRendvird
nochderinnovative EinsatzsolcherSystemaliskutiertundaneinigenSzenarierbe-
schrieben.

1 Einfihrung

Weltweit steherheuteUniversitatervor derHerausforderunginewachsendénzahlvon
Studenterzu unterrichten]ebenslangekernenfiir immer gro3ereTeile der Bevblkerung
zu unterstitzenund gleichzeitigdamitauchmit einerimmer starlerenHeterogenitatier
Studierenderim Unterrichtzu kdmpfen.Gleichzeitigmissersie ein hochwertigesauch
im internationaleVergleichkonkurrenzfahigegorschungsprofilirotz Budgetkirzungen
und zunehmenderivettbeverb auf demBildungsmarktaufrechterhalterExpertenemp-
fehlenUniversitaterjedentlls radikaleUmstrukturierungeriin solchesSzenaridesteht
zum BeispielauseinerReorientierunglesUnterrichtsin RichtungFernstudiumbegleitet



durchmassven Ausbauund Einsatzvon Informations-und Telekommunikationstechno-
logien an Universitaterbei gleichzeitigerAutomatisierungder Leistungsbeurteilungnd
-verfolgung(sieheDearingBericht[De97]). Wesentlichdramatischeist dasfolgendeSze-
nario, dasvon D. Tsichritzisvorausgesagwird [Ts99]: dasUniversitatssysterwird da-
bei durch eineradikale Transformationder Geschéftsprozesshurch Arbeitsteilungent-
langderWertschépfungsitteanalogzumMediensektoaufgebrochemndarbeitsteiligin
Form kooperierendeBpezialoganisationemrganisiert.

Uberraschenderweispielenin diesenUberleggungenmarktorientiertddeen,wie das
KonzepteinesMarktesals dezentraleiKoordinationsmechanismumit dem Preissystem
alsinformationskanabderdaskonzeptie Universitatals Marktplatzfiir Ideenzuorgani-
sieren,iberhaupkeineRolle.Im folgendenkonzentrieremwir unsaufdie Metaphereiner
VirtuellenUniversitatals Informationsmarktnit einemRecommendersysteats Marktin-
formationskanalDie TatsacheglaRstaatlicheJniversitatssystemigblicherweiseausSteu-
ern(indirekt) finanziertwerden sollte kein Hindernisfir einensolchenAnsatzdarstellen.
Sogarwenn ein direktesPreissystem- zum Beispiel fir den Besuchvon Vorlesungen
— fehlt, sind trotzdemstandigMarktkréfte am Werk. Sie wirken durch Vertragsanderun-
gen, Anpassungder Produktqualitatund durch InformationskanaléMundpropaganda),
wie diesbereitsvon F. Hayekbeobachtetvurde[Ha45].

2 DasPotential von Recommendersystemem Forschung
und Lehre

AngenommenSiesindgeradealsStudienanfangeanderWirtschaftsunversitatdaserste-
malin InremLebenangelommenWelcheVorlesungemnd UbungenplanenSiein Ihrem
erstenSemesterRormalerweisédesuchersiedie StudienberatungderSiefragenlhren
Mentorin lhrem Orientierungstutoriumgder Sie erforscherdie GerilichteliberVorlesun-
gen,Ubungenund Priifungenin Gesprachemit Inren Freunderin der Mensa.Natiirlich
koénntenSieauchin derLehrevaluationsbroschurger Hochschilerschafiachlesen.,..

Im taglichenLebentritt einesolcheSituationhaufigauf. Sietreffen standigEntschei-
dungenohnegentugenceigeneErfahrungiibermdgliche Alternativen zu haben Ein Re-
commendersystetilft dabeiundverbessertliesensozialenProzessln einemtypischen
Recommendersysteliefern BenutzerEmpfehlungerals Inputs,die dasSystemdannag-
gregiertundanentsprechendeEmpfangemveiterleitet.

HeutesteherJniversitaterweltweit vor folgendenHerausforderungen:

1. Mehr Studentemmit gleichvielenoderwenigerUniversitatslehrerauszubilden.

2. Lebenslangegernenfir immer mehrBirger zu sozial akzeptablerKostenzu er-
moglichen.

3. Als KonsequendarausStudentengruppemit sehrheterogenenvorwissenbetreu-
enzumaussen.

4. Mit demexponentiellenWachstumanim Internetverfligbarerinformationsquellen
und der darausresultierenderinformationsflutfertig zu werden.(90 Prozentaller
Forschelebenheute.)



5. Betreuungsintenge Lernformen,wie Team-und Projektarbeitwie sie heutewelt-
weit in derIndustrievorausgesetaind erwartetwerden,ins Studiumzu integrieren
unddamitdie universitérel ehreradikalzu verandern.

Der VersuchdieseHerausforderungeanzunehmenfiihrt dazu, daR Zeitdruck und
StreRden Alltag von Lehrern, Forschernund Studierenderan Universitatenpragt. Re-
commendersystenie LehreundForschunghelfendie Zeitnotzulindern,indemsiezahl-
reiche,zeitraubenddroutineempfehlungeautomatisierierzeugernder automatisiertan
die richtigenEmpfangersendenin denfolgendenBeispielenwird dasPotentialsolcher
Systemeén einerUniversitatsumgelnggezeigt(siehe[GHJ01b]):

2.1 Informationsiberlastung

Warumist der Nutzendeslinternetin Lehreund Forschungnicht so hoch,wie urspriing-
lich erwartetet?Der Grunddafirliegt hauptsachliclin denSuch-und Evaluationslosten
fur Informationsprodukteyie multimedialeLehrmodulenderwissenschaftlichérbeiten.
Ein Recommendersysteim Lehr- und ForschungsbereicreduziertdieseKostenvor al-
lem durchSammelrund Aggregierender ErfahrungergrofRerBenutzegruppen.

2.2 Kommunikation Lehrer/Student

Trotz modernsteKommunikationstechnologigeibt die Zeit, die derLehrerin jedesein-
zelneBeratungsgespradhvestierermul3,derEngpal3éktor, derdie Anzahlder Studenten,
dieeinLehrerbetreuerkann,begrenztEin Recommendersystefiir LehreundForschung
hilft hier, indemRoutinefragenwie “Ich schreibeeineSeminararbeiztumThemaRecom-
mendersysteméVelcheLiteraturkdnnenSie mir empfehlen?”yom Systembeantvortet
werden.GleichzeitigbietetesauchdemLehrerdie Chancezu sehenwelcheUnterlagen
von Studenterbesondersaufigverwendetverden.

2.3 HeterogeneStudentengruppen

Durch die Ausweitungund Offnung des Bildungsangebotginer Universitatfir immer
weitere Bevolkerungskreisaverdendie Studenterder Zukunft zunehmendiurch véllig
unterschiedliche¥orwissen Berufsausbildungind-erfahrungundverschiedendrbeits-
und Lernstile gepragtsein. In diesemForschungsprojekivurde zur LosungdiesesPro-
blemsein Recommendersysterdasauf der Selbsteinschatzunder Erfahrungin einem
bestimmterBereichbasiert,implementiertund einemerstenerfogreichenTest unterzo-
gen.

2.4 Teambildung

Einesder ProblemeeinerMassenuniersitétist die zunehmendsozialelsolationdesein-
zelnenStudenten/LehrersfifschersMit ihrer Féhigleit Personemmit gemeinsamein-
teresserzu gruppierenpietenRecommendersystentée Chancesavohl die Bildung von
kleinenLerngrupperalsauchvon kleinen,spezialisiertefrorschungsgruppezu férdern.



3 Eine Klassifikation von Recommendersystemen

RecommendersysterméhlerheutezudenwichtigstenSoftwaresystemerflexa,ein Brow-
serPlugin fur "Related Links” gewann den PC-Magazine-Preiiir das besteProdukt
1998.Firefly Network Inc. wurdebereitskurz nachseinerGriindungvon Microsoft auf-
gekauft- vor allemwegenseinerMarktfihrerschaftm BereichPersonalisierungnd Re-
commenderdienstéRelationshipTech” undhier vor allemRecommendersystenseellen
fur Visionarewie Kevin Kelly die Schlisseltechnologieur Netzwerkdlonomieund zur
Wissensgesellschaftar Zahlreichelnternet-UnternehmehabenbereitsRecommender
systemeén dereinenoderandererfFormin ihre Informationssystemimtegriert. Bei Ama-
zon.comfindetder Kundebereitsmehrals 15 verschieden®ecommenderdienste den
Produktkatalogntegriert. Internetmarletingagentuen, wie z.B. ActiveAgentWerbenetz
verwendenRecommenderdienstem zielgruppengerechBannerwerking zu betreiben.
Web-Miningin allenseinenFormenzahltzu denderzeitaktivstenForschungsgebieten.

HistorischgeseherstammerRecommenderdienstisdemBereichinformationFil-
tering. Ziel dabeiwar, InformationRetrieval Verfahrenstéarler anindividuelle Bedirfnis-
se anzupasserym Ergebnissevon Abfragenin personalisierteForm dem Benutzerzu
prasentiereri-riheBeispielevon solcherRecommendersystemsimdbeispielsweis@a-
pestry Group Lensund Fah Begriffe wie “collaborative filtering” und “social filtering”
wurdenin diesenProjektengepragt meistmit Groupware-AnwendungealsZiel.

P. Resnickund H. R. VarianklassifizierenRecommendersysteniie folgenden5 Di-
mensioner{siehe[RV97]):

1. WasstelltdenlInhalt einerEmpfehlungdar?

2. Basiertdie Empfehlungauf der Meinung von Benutzernoder auf beobachtetem
Benutzererhalten?

3. IstderBenutzeranorym?
4. Wie werdenEmpfehlungeraggreiert?
5. Wie werdenEmpfehlungenm Systemverwendet?

BeiderWahleineskonkreterRecommendersysterasisdiesenyriesigen)Designraum
solltenauRerdenmochbestimmteEigenschaftederzubewertenderProdukteundderBe-
nutzereinessolchenRecommendersystengriicksichtigiverden. Auf Produktseitesind
dies:

1. WelcheProduktesollenbewertetwerden?

2. Wieviele Produktemiisserbewvertetwerden?

3. Wie grofRistist die LebensdaueginesProdukts?
4

. WelcheGewinne oder Verlusteentsteherdurch “f alsche” Produktauswahl fiir Be-
nutzervon Recommendersystemen?

Fur die Teilnehmerin einem Recommendersystesoliten folgende Fragengeklart
werden:



1. Wersinddie Produzenteron Empfehlungen?
2. Wersinddie Konsumenteron Empfehlungen?
3. Welche"Dichte” von Empfehlungemwird erreicht?

4. Wie schnellandernsich die ErfahrungenBedurfnisseund die Geschmécgr von
Konsumenten?

Die AntwortenaufdieseFragerbeeinflussedastechnischdesignvon Recommendersy-
stemenstark.In einerMassenuniersitatbesitztein RecommendersysterdasStudenten
mit &hnlichenStudieninteresseim Teamsbiindelt,wesentlichmehrPotentialalsin einer
kleinenForschungsuniersitétin derjederjedenkennt.

4 MechanismDesignProblemebei
Recommendersystemen

BetrachterSie nunzunachstie Effekte, die ein anorymesRecommendersysteaufden
Ruf von LehrernoderForscherrhabenkann.Als Teil derLehrevaluation,die andsterrei-
chischenUniversitatengesetzlichvorgeschrieberist, wurde eine sogenanntd-eedback-
Box, die anoryme Vorschlagezur Verbesserungon Lehrveranstaltungeermdoglichen
sollte, an der WU-Wien eingerichtetn der erstenVersiondiesesSystemswurdenalle
Vorschlagesofort 6ffentlich im Web publiziert, ohnedembetrofenenUniversitatslehrer
eineChancezu einerReaktionzu geben.NachmehrererFallen,in denendiesesSystem
zum Rufmorddurchanoryme Benutzenverwendetwurde, mul3tedie Art, wie diesesSy-
stembetrieberwurde,mehrmalgrundleggendgeandertverden(nur mehrZugangfur WU-
Mitglieder, AntworteneinesUniversitatslehreraur mehrauf nicht-anolymeVorschlage,
Redaktionund Editor fiir solcheDiskussionen,..).

Das Designvon Recommendersystemearfordertdie Analyse einiger interessanter
und schwierigerAnreizprobleme- kombiniertmit FragendesSchutzesier Privatsphére
Betroffener(siehe[ARZ99]). Natirlich findensich alle dieseProblemeauchim Kontext
deruniversitarerLehreund Forschung:

Free-Riding.

FalscheEmpfehlungen.
SchutzderPrivatsphareind Ruf der Empfehlenden.
Glaubwiurdigleit.

Positive und negative Feedbacleffekte.

o o & w bdh PR

Economieof ScaleundMonopole.

Um dieseAnreizproblemaind Problemebeim Schutzder Privatsphéaredie jedesRe-
commendersystefnharentbesitzt,bessetdsenzu kdnnen solltenfolgendeFragenbeim
Designvon Recommendersystemén Detail analysiertwerden:



1. WelcheBeziehunger{und Macht- und Abhéangigleits\verhaltnissepxistierenzwi-
schendenEigentimerrder InformationsproduktegenBetreiberndesRecommen-
dersystemsdenProduzentemnd schlie3lichauchdenKonsumentewon Empfeh-
lungen?

2. WelcheArten von Anreizproblemerund Problemerbeim Schutzder Privatsphére
koénnenfir ein speziellestechnische®esigneinesRecommendersystendentifi-
ziertwerden?

3. WelcheRisiken, Bedrohungemnd Gewinnewerdenvon deneinzelnerParteiener-
wartet?WelcheVerlustfunktionbesitzeralle teiinehmenderrarteien?

5 Designprinzipienfir Recommenderdienstdlr
Forschungund Lehre

Die Designprinzipierder Recommenderdienstdie in der Virtuellen Universitatderzeit
eingesetzwverden basiererauffolgendenideen:

Informationskanéle. Wie bereitsin der Einleitungdiskutiert,wird die Virtuelle Univer-
sitatals Informationsmarkinit Recommendersystemaifs Informationskanélde-
trachtet.

BeobachtetesBenutzerverhalten. Empfehlungerwerdenauf der Basisvon beobachte-
tem Benutzererhaltenfir Informationsprodukteerzeugt.immerwennder Benut-
zereinemexternenLink vom Informationsbroler der Virtuellen Universitatzu ei-
nem Informationsproduk{Lehrveranstaltunglehreinheit,Artik el, Bibliographie,
UnternehmensspieMultiple-Choice Test, ...) folgt, wird diesals ein “Kauf” des
Informationsproduktsnterpretiert.Die BenutzunginternerLinks im Broker zeigt
Benutzerpraferenzefiir DienstedesBrokers. Informationsprodukten der Virtu-
ellen UniversitatbesitzereinereicheMeta-DaterBeschreiling, die auchKlassifi-
kationennachmehrererKlassifikationssystemeimkludierenkann.Dies entspricht
der Sortimentsgliederungm Einzelhandel Abhangigvom Grad der Anonymitat
desBenutzerdassersichverschiedenayeit verbreiteteAnalysemethodeausdem
Handelauf eineVirtuelle Universitatiibertragen.

Selbsteinschatzungder Erfahrung . Der Heterogenitavon Benutzerrwird mit Hilfe ei-
nerVariantederinkrementellerSelbstklassifikatiomer Benutzemachihrer Erfah-
rungin einembestimmterFachgebieRechnunggetragenBenutzer(z.B. Studen-
ten, Universitatslehrerpeurteilendabeiihre eigeneErfahrungin Fachgebieteraus
denensie bereitsinformationsprodukt&onsumierthaben(Anfanger Durchschnitt,
FortgeschrittenenderExperte)lm Unterschiedurklassischetselbstselektionyie
siez.B. bei der Entwicklungvon Produktlinienin gawinnmaximierendeForm seit
langemangavendetwird, werdenhier die Informationsproduktanicht fiir die ein-
zelnenGruppenvorklassifiziert.GleichzeitigmiisserauchUniversitatslehrenicht
beurteilenwelcheErfahrungein Studentin einemFachgebiebesitzt,da der Stu-
dentseineErfahrungdurchseineSelbsteinschatzurenthiillt. JederStudierendéat



in diesemSystemeinenstarlen Anreiz, seinewahreErfahrungin einemFachgebiet
zuenthullendadiesgleichzeitigdenWertderihm gegebenerEmpfehlungemaxi-
miert. Die im vorigenAbschnittangesprochenehnalyseserfahrenerhalterauf die-
seArt einefachgebietsabhangigegrsonlicheéerfahrungsdimensiomlje denNutzen
von Empfehlungerspeziellin derLehrewesentlichverbesserdaautomatischeder
Studentbei korrekterSelbsteinschatzurauf seineErfahrungzugeschnitten&mp-
fehlungenerhalt. Zusatzlichkann auf BasiseinessolchenSystemsauchdie Uber
wachungvon LernfortschritteroderaucheineKorrekturder Selbsteinschatzurgi
Unter oder Uberschatzungearfolgen,sobaldgeniigendBenutzerin einemFach-
gebietdamitarbeiten.

Evolution. EvolutionéareAlgorithmenbasiererauf demZusammenspielon Fitnessge-
triebenerSelektionund zufalligen Mutationen.Der Selektionsprozefst dabeifir
die Auswertungder Information,die in der Stichprobe(einer Generation)enthal-
tenist, verantwortlich, derMutationsprozefir die Explorationunddie Entdeckung
weiterer Informationen.EffizientesSuchenerforderteine Balancezwischendem
Aufwand fur die Suchenachneuerinformation und der Verwertungbereitsbe-
kannterinformation.Recommendersystenfigrderndie Verwertungoereitsbekann-
ter Information. Im universitarenUmfeld bestehtdie Gefahr, daf3 durch Recom-
mendersystemdas Such-und Rechercheerhaltenvon Studenterauf wenige (in
der Regel ausgezeichneteuellenreduziertwird. Dieser Gefahr wird durch die
Integrationvon Mutationsoperatorem Recommendersystenie Form von zufal-
lig erzeugterBannernund zuféllig erzeugterListen begegnet,die die Neugierdes
Benutzersstarlenundihn zu mehrRecherchewerfiihrensollen.

Skalierbarkeit. Die Recommenderdienstiner Virtuellen Universitatsollen méglichst
grofReBenutzegruppenunterstitzenBenutzererhaltenin Real-Time zu Uberwa-
chen,Benutzerpraferenzezru aggreyierenund Benutzerschnittstelleon-the-flydy-
namisclzuerzeugensindrechenintensie Prozessejie nurschweraufein Rechner-
netzwerkverteiltwerdenkdnnenDie Stratejie, die hiervorgeschlagewird, besteht
darin,durch Abschwéachetrvon Konsistenzanforderungem Real-Time nur mehr2
ProzesselurchzufihrenpamlicherstensdasBenutzererhaltenzu protokollieren,
undzweitensnur jeneAntwortenauf Benutzeraktionesofortzu berechnenbeide-
nenderBenutzedieserwartenwirde.Alle andererProzesseyie die Aggregation
von BenutzerpréferenzedasBerechnerstatistischeModelle, die Anpassungler
Benutzerschnittstellerrfolgtim Hintergrundin entsprechendelmtervallen.Diese
Strateieist vor allemdeshallein akzeptableKompromi3 daBenutzeiin derRegel
standige automatisché\nderungerder Benutzerschnittstelleahrendeinereinzi-
genSessioreheralsirritierend empfindenda sie sich stdandigam Bildschirm neu
orientierenmiussenund dies ihre Arbeitsgeschwindiggit verlangsamund gleich-
zeitig erhdhteAufmerksamleit erfordert.

6 Die Architektur von Recommendersystemen.

Die Architektur einesRecommendersystenfisigt ausdenim vorigen Abschnittbespro-
chenerDesignprinzipienAbbildungl zeigtdie ArchitekturderRecommenderdienstker



VirtuellenUniversitatder WU-Wien in Form einerAgeng von lose-geloppeltenSoftwa-
reagenten.
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Abbildung1: Die Architektureinesinformationsbrolersmit Recommendersystemen

Die Recommenderdiensia der Ageng/ besteheraus3 Typenvon Agenten,nam-
lich BeobachtungsagenteAggregationsagenterRecommendationagentedie mit dem
Benutzelinteragierer(siehe[GHO1]):

BeobachtungsagentenDiese Agentenbeobachterdas Verhaltender Benutzerund er-
zeugendie TransaktionslogsDerzeit werdendiese Agentenmit zwei Technilen
realisiert:

1. Standardttp-Transaktionslognit Sessioncookiegder
2. Aufzeichnender KaufaktesamtCookiesdurchdasBrokersystem.
Pseudoangmitatwird mit Hilfe eineszusatzlicherCookies,daseinePseudoiden-

titdt enthalt,erreicht. Damit kbnnenmehrereSessionglemselberBenutzerzuge-
rechnetund damitzu einerKaufgeschichteusammengefitwerden.



Aggregationsagenten DieseAgenteranalysiererie Transaktionslogslie die Beobach-
tungsagentearzeugthabenTypischeErgebnisseolcherAggregationsagentesind
Kauffrequenzlisterfir InformationsproduktegineABC-Analysevon Informations-
produktenWarenkérbebedingtéWahrscheinlichkitswverteilungereur Analysevon
Cross-Sellingverhalten Kaufgeschichtemuf unterschiedlichedggregationsnve-
aus(1 PersonGruppenmit gleichemErfahrungsnieau,...)

Recommendationagenten Diese Agentenverwandelndie entsprechendeBtatistilen,
die die Aggregationsagentearzeugthaben,n EmpfehlungenSolcheEmpfehlun-
genwerdenin Formvon Labels,sortiertenListen,speziellerNavigationsstrukturen
und StatistiendemBenutzemprasentiert.

Benutzer DieseerhalterEmpfehlungemwverschiedenstdform,enthilleninkrementelih-
re Erfahrungin densieinteressierendelfachbereichennderzeugemit inrenKau-
faktenTransaktionslogsyennsie die Brokersystemeerwenden.

7 Verfugbare Recommenderdiensten VU und myVU

FolgendeRecommenderdienstnd derzeitbereitsin die Virtuelle Universitatder WU-
Wien integriert:

1. Recommenderdienstér anorymeBenutzer:

(a) NachBenutzungsfrequenader Relevanz sortierteListen von Informations-
produkten.

(b) Labelswie“hot”, fur Informationsproduktelieim RahmereinerABC-Analyse
in KlasseA gereihtwurden.

(c) Balkendiagrammeglie die relative Benutzungshaufigdit zum meistbenutzten
Informationsprodukteigen.

(d) “Othersalsouse” bietetfur jedesinformationsprodukeine Liste jener Pro-
dukte,die wie im nachsterAbschnittbeschriebenyahrscheinlicthaufigerals
zufallig zu erwartengevesenware,gemeinsanin Sitzungerverwendetwer-
den.

(e) "Link of the day” ist ein zuféllig ausg&ahlter Link ausdem Ergebnisder
letztenAbfrage.

2. PersonalisiertRecommenderdienste:

(a) “my top10” ist eineListe der10vom Benutzeramhéaufigsterbesuchteiweb-
Sites.

(b) "top entries”ist einenachderpersdnlichemNutzungshaufig&itabsteigendor-
tierte Liste von Web-Siteamit allenandererverfiigbarerEmpfehlungen.

(c) "top categories”ist einenachderpersonlicherNutzungshaufigéit absteigend
sortierteListe von Kategorien(Fachgebieten).



(d) EmpfehlungemachFachgebietind Erfahrung(z.B. Expertsalsouse,...)

(e) "discover VU” ist ein Banner dasimmer einenzuféllig gewahltenLink auf
eineWeb-Siteanzeigt.

() "discover more entries” liefert eine Liste zufallig gewéahlterLinks auf Web-
Sites.

(g) "discover more catagories” liefert eine Liste zufallig gewahlter Kategorien
(Fachgebiete).

In Tabellelwerdennocheinmaldie Eigenschaftemer derzeitin der Virtuellen Uni-
versitatder WU-Wien verfigbarerRecommenderdiensieisammengaefi3t.

VU myVU
Inhalt? Link auf Web-Site Link auf Web-Site
Benutzermeinungen Benutzererhalten Benutzererhalten,
oder-Verhalten? Selbsteinschatzungler Er-
fahrung
Anonym? Ja,Sitzungsdaten Pseudoym
Aggregationser- ABC-Analyse, Warenlor- Kontextabhéngige
fahren? banalyse, Repeat-Buying Warenlorb- und Repeat-
Analyse Buying Analyse basierend

auf Selbsteinschéatzung,
AnalysederKaufgeschichte

Verwendung? Sortierte Listen, Labels, zusatzlich gruppenspezi-
SortierteWarenkorbe fische Warenkdrbe und

Profile verwandter Infor-

mationsproduktgruppen

persénlichd~avoriten

Tabellel: EigenschaftenlerVU undmyVU-Recommenderdienste

Die hier prasentierteiRecommenderdiensteurdenunterBericksichtigungleroben
vorgestelltenMechanismDesign Problemeausgavéhlt und implementiert.Alle derzeit
eingesetzteRecommenderdiensbasiererauf beobachteterBenutzererhalten.

DiesreduzierdasFree-Riding°roblem dadurchjedeVerwendunglerVirtuellenUni-
versitatautomatiscmeueDatengesammeltverden.Derzeit(7.5.2001 )existierenfir fast
50 % von 9498 Informationsproduktematen,fir knappe20 % kdnnensogarstatistisch
signifikanteModelle geschéatztverden.DasbedeutetdalRein vom Benutzerkeine Arbeit
erforderndesunaufdringlichesRecommendersysteaurchausim universitarenUmfeld
akzeptiertund einsetzbairst. Die personalisierteienstein myVU werdennur auf einer
tit-for-tat Basisangebotengdasbedeutetdallder BenutzerdieseDienstenur erhélt,wenn
ermit dempersonalisierteystemarbeitetund iibersich Information(die Selbsteinschét-
zungseinererfahrung)preisgibt.Gruppenspezifischeecommenderdiensgnd nur nach
SelbsteinschatzurdereigenerErfahrungfir ein Fachgebietverfligbar

Weiterwird dadurchdie GefahrfalscherEmpfehlungerweitgehendeduziertdakei-
nenegatvenEmpfehlungerexplizit vom Systenmverarbeitetverdenundesdamitunmég-
lich wird denRuf von Konkurrenterzu schadigenDasErzeugerpositiver Empfehlungen



bleibt weiterhin méglich, indem z.B. dasselbdnformationsprodukiwiederholtbesucht
wird. Auf GrunddesEinsatzeslerRepeat-Buying heorie wie im nachste\bschnittbe-

schriebenist aberdieseForm derVerféalschungron Empfehlungemit einemhohenPreis
verbundendader“Falscher’fur jedenKaufakt eineneueSitzungaufbauermuf3unddies

jeweils einenNeustartseineBrowserserfordert.

Alle anorymenRecommenderdiensteerdennur ausaggreyiertenSitzungsdateige-
wonnen sodaldie Privatsphareler Benutzergewvahrtwird. Im Bereichder personalisier
ten Dienstewird mit pseudoanoymen Daten gearbeitetDies bedeutetdald die wahre
IdentitdtdesBenutzersron derPseudoidentitégjetrenntverarbeitetvird, damitdie Privat-
sphéredesBenutzergewahrtbleibt.

Auf Grundder TatsachedaRRsowvohl VU als auchmyVU ausForschungsmittelrei-
nerUniversitatfinanziertwerden existierenkeinefinanziellenAnreize, Empfehlungeriiir
Informationsprodukteu verfalschen.

Positive undnegative Feedbacleffektewerdenmit denauf MutationberuhendeEm-
pfehlungsdienstersowie durch die BevorzugungneuerInformationsproduktebertick-
sichtigt (siehe[GHJO00]). Eine AnalysedieserDiensteist derzeitallerdingsnoch nicht
verflgbar

8 Repeat-BuyingTheorie fir anonyme
Recommendersysteme

Als theoretischéasisanorymer Recommendersystemeérd in diesemAbschnittEhren-
bery’s Repeat-BuyingTheoriein [Bo01] und [GHJ01a]vorgeschlagenDiese Systeme
verwendenNarenlorbdatenSitzungenmit demBenutzungserhaltenvon Informations-
produktendie als Kaufgeschichtemit nicht beobachteteidentitdtdesKonsumenteiin-
terpretiertwerden.Wir betrachterdazueineninformationsbroler mit klar definierterSy-
stemgrenzeAnklicken einesexternenLinks wird mit dem“Kauf einesinformationspro-
dukts” gleichgesetztim Marketing wird angenommengaf3ein Konsumentein Produkt
odereineProduktlombinationnur dannmehriachkauft, wenner damitzufriedenist. Die-
se Grunduberlgunggilt auchfur freie (gratis) Informationsproduktegda auchder Kon-
sum solcherInformationsproduktemit Such-, Auswahl- und Bewertungslostenverbun-
denist. EmpfehlungemwerdenalsoauswiederholtgemeinsanggleicheSitzung= gleiche
Kaufgelegenheit)benutzten(= gekauften)Produktenabgeleitet Damit nun nicht zufallig
gemeinsangekauftelnformationsproduktdir Empfehlungernverwendetwerden,ist es
notwendigfolgendeProblemezu l6sen:

1. Welchegemeinsamngekaufteninformationsproduktsind nicht zufallig gemeinsam
gekauftworden?

2. Wieviele Informationsproduktsollenempfohlerwerden?

Ehrenbegs Repeat-BuyingdTheorie (siehe[Eh88]) liefert daflr ein Referenzmodell,
mit demwir auf nicht zuféllige Ausreisser(= Empfehlungen}estenkdénnen,da diese
Theoriestarle StationaritdtsundUnabhangigkitsannahmetmifft. FirdieseTheoriespricht,
dafsiein mehrererhundertKonsumgutermarkteseit mehrals 40 Jahrenmmer wieder



erfolgreichgetestetvurde.Die Theoriebeschreibtyie sichKonsumentererhaltennicht
warum.

Im Prinziptrifft jederKonsumen® Entscheidungemamlichwanner ein Produktaus
einerbestimmterProduktklass&auft (Wahl desKaufzeitpunktsundwelchesProdukter
kauft (Markenwahl). Ehrenbeg behauptenun, da3fastalle AspektedesRepeat-Buying
VerhaltenslurchFormalisierungdesersternEntscheidungsprozesdiis jedesProduktund
einerintegrationdieserEinzelprozessadaquabeschriebemverden Konsumentekaufen
ein Produktin einemstationarerPoissonprozefiervon allenandererKaufprozessenn-
abhangigst. AggregationdieserKaufprozessenterder(ziemlichallgemeinenpnnahme,
dal3der Mittelwert der Poissomerteilungeinerabgeschnittene@Gamma-\érteilungfolgt,
fuhrt zu einerlogarithmischerReihewerteilung,die beschreibtmit welcherWahrschein-
lichkeit ein Produktl, 2, 3, ... mal gekauftwird. FolgendeAnnahmeniberdasVerhalten
von Konsumentefiihrenzu einemsolchenModell:

1. Der Anteil der Nichtk&uferin der Grundgesamtheist nicht bekannt.Im Falle ei-
ner Virtuellen Universitdtmit anorymen Benutzernist diese Annahmesicherlich
gerechtfertigt.

2. Die KaufeeinesKonsumentein aufeinanderfolgenddperioderfolgeneinerPoisson-
Verteilungmit einemlangfristigstabilenMittelwert. Diesist dannderFall, wennein
Kauf unabhangigron voranggangenerkKaufenerfolgt, und wennKéaufe so unre-
gelmaRigerfolgen,dalRsieals zuféllig betrachtetverdenkénnen.

3. Die AnnahmeeinerabgeschnitteneBamma-\érteilungfiir die MittelwertederPois-
son-\érteilungerder Konsumentemvird durchfolgendeAnnahmengerechtfertigt:
Fir eine Reihevon Produktenist die durchschnittlicheKauffrequenzunabhéngig
von der Kauffrequenzfur andereProdukteund die KauffrequenzeinesProduktes
unabhéngigon dergesamterKauffrequenir alle Produkte.

4. DerMarktistim Gleichgevicht (stationér).

Furfast20% aller Informationsprodukt€9498)in derVirtuellenUniversitatder WuU-
Wien liel3 sich ein solchesKaufverhaltensmodeBchatzerund entsprechendAusreisser
als Empfehlungenidentifizieren.Eine ersteValidierungergabeinenAnteil von mehrals
75 % gutenEmpfehlungenbei ungefahrzwei Drittel der Listen, wurdenmehrals 85 %
der Empfehlungeralsgut eingestuft.

9 Szenarienfur deninnovativen Einsatz von Recommen-
derdienstenin einer Virtuellen Universitat

Im letzteAbschnittwerdennoch3 Szenarietiir denzukiinftigenEinsatzvon Recommen-
derdiensterim universitarerBereichvorgeschlageméamlich:

1. Teambildungund Teamoganisatiorfiir Lern-undForschungsgruppen
2. IntegrierteGeschéftsprozefRanalysaed adaptie Geschéftsprozesse

3. Virtuelle Universitaterund Digitale Bibiotheken



9.1 Teambildungund Teamorganisationfir Lern- und
Forschungsgruppen

Studierenin Teamsversprichtfolgendepositive Auswirkungenm LehrbereicteinerUni-

versitat:ReduktionderZahl der StudienabbrechemdeineVerkirzungder Studienzeiten,
Schulungvon Studierendeiin Teamarbeiund eine Férderungder persénlicheriKommu-
nikations-und Teamfahigleit, sowie praktischeErfahrungernn Kooperationemndin Pro-
jektarbeit,wie sie vor allemin derInformationsgesellschaérforderlichist. Recommen
dersystemeinterstutzervor allem die automatisiert@ildung von Teamsund die Zuord-
nungvon StudierenderubestehendefeamsaufmehrereArten: Aufbauendaufbeobach-
tetemBenutzererhalterbeimKonsumvon Informationsproduktemwerdenmit geeigneten
ClusteralgorithmempotentielleTeamteilnehmevorgeschlagenClusteringvon Benutzern
wird aberauchiiberbenutzerdefiniert®rofile odermittels Préferenzprofilemnterstiitzt.

9.2 Integrierte Geschaftspozel3analyseind adaptive
Geschéftspozesse

Im Bereichder internenVerwaltungs-und Servicebereicheiner Universitéatlassensich
durchKombinationderim vorigen AbschnittvorgeschlageneRecommenderdienstait
Informationeniiberdie Stellenbeschreilngenvon Benutzernsavohl Geschaftsprozesse
stéandiganalysiererals auchadaptv anpassenAuch Knowledgemanagemenmtird durch
solcheRecommenderdienstmterstiitzt\WelcheEmpfehlungemwirdenzum Beispielaus
demNutzungserhalterfur Informationsproduktgon Systemadministratordnlgen?(Au-
Rer, daRsiealle Dilbert-Fanssindund UserFriendly Comic-Stripdesen.)

9.3 Virtuelle Universitatenund Digitale Bibiotheken

Wissenschaftlich@ibliothekenund Virtuelle Universitaterlassersich mit Hilfe von Re-

commenderdienstesehrraschin kundenorientiert&erviceportaleachdemVorbild von

amazon.conmeoiganisierenkur StudierendelniversitatslehreundForschetiegt einwe-

sentlicherVorteil in einer Reduktionder Such-und Evaluationslostenfir Informations-
produkte.Gleichzeitigwird ein permanenteMarktforschungsund Produkteraluations-
prozessn dasServiceportaintegriert unddesserkErgebnissalenBetroffenenin verschie-
denetWeisedirekt zuganglichgemacht.
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