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Abstract: In diesemBeitrag wird die Rolle von Recommendersystemenund ihr
Potentialin derLehr-, Lern- undForschungsumgebungeinerVirtuellenUniversität
untersucht.Die HauptideediesesBeitragsbestehtdarin,die Informationsaggregati-
onsfähigkeitenvonRecommendersystemenin einerVirtuellenUniversitätauszunut-
zen,um Tutoren-undBeratungsdienstein einerVirtuellenUniversitätautomatisch
zuverbessern,umdamitBetreuungundBeratungvonStudierendenzupersonalisie-
renundfür einegrößereAnzahlvon Teilnehmernbei gleichzeitigerEntlastungder
Lehrendenverfügbarzumachen.Im zweitenTeil diesesBeitragswerdendieRecom-
menderdienstevon myVU, derSammlungderpersonalisiertenDienstederVirtuel-
lenUniversität(VU) derWirtschaftsuniversitätWienundihrenicht-personalisierten
Variantenbeschrieben,die im Wesentlichenauf beobachtetemBenutzerverhalten
und,in derpersonalisiertenVariante,zusätzlichaufSelbstselektiondurchSelbstein-
schätzungderErfahrungin einemFachgebietberuhen.Anschließendwird gezeigt,
daßdieseVarianteneineerfolgversprechendeLösungder MechanismDesignPro-
bleme,diealleRecommendersystemeinhärenthaben,darstellen.Abschließendwird
nochderinnovative EinsatzsolcherSystemediskutiertundaneinigenSzenarienbe-
schrieben.

1 Einführung

WeltweitstehenheuteUniversitätenvor derHerausforderung,einewachsendeAnzahlvon
Studentenzu unterrichten,lebenslangesLernenfür immergrößereTeile derBevölkerung
zu unterstützenundgleichzeitigdamitauchmit einerimmerstärkerenHeterogenitätder
Studierendenim Unterrichtzu kämpfen.Gleichzeitigmüssensie ein hochwertiges,auch
im internationalenVergleichkonkurrenzfähigesForschungsprofil,trotz Budgetkürzungen
undzunehmendemWettbewerbauf demBildungsmarkt,aufrechterhalten.Expertenemp-
fehlenUniversitätenjedenfalls radikaleUmstrukturierungen.Ein solchesSzenariobesteht
zumBeispielauseinerReorientierungdesUnterrichtsin RichtungFernstudiumbegleitet



durchmassiven AusbauundEinsatzvon Informations-undTelekommunikationstechno-
logienan Universitätenbei gleichzeitigerAutomatisierungderLeistungsbeurteilungund
-verfolgung(sieheDearingBericht[De97]).Wesentlichdramatischerist dasfolgendeSze-
nario,dasvon D. Tsichritzisvorausgesagtwird [Ts99]: dasUniversitätssystemwird da-
bei durcheineradikaleTransformationder GeschäftsprozessedurchArbeitsteilungent-
langderWertschöpfungsketteanalogzumMediensektoraufgebrochenundarbeitsteiligin
FormkooperierenderSpezialorganisationenorganisiert.

Überraschenderweisespielenin diesenÜberlegungenmarktorientierteIdeen,wie das
KonzepteinesMarktesals dezentralerKoordinationsmechanismusmit demPreissystem
alsInformationskanaloderdasKonzeptdieUniversitätalsMarktplatzfür Ideenzuorgani-
sieren,überhauptkeineRolle. Im folgendenkonzentrierenwir unsaufdie Metaphereiner
VirtuellenUniversitätalsInformationsmarktmit einemRecommendersystemalsMarktin-
formationskanal.Die Tatsache,daßstaatlicheUniversitätssystemeüblicherweiseausSteu-
ern(indirekt) finanziertwerden,solltekeinHindernisfür einensolchenAnsatzdarstellen.
Sogarwenn ein direktesPreissystem– zum Beispiel für den Besuchvon Vorlesungen
– fehlt, sind trotzdemständigMarktkräfteam Werk. Sie wirken durchVertragsänderun-
gen,Anpassungder Produktqualitätund durch Informationskanäle(Mundpropaganda),
wie diesbereitsvon F. Hayekbeobachtetwurde[Ha45].

2 DasPotential vonRecommendersystemenin Forschung
und Lehre

Angenommen,SiesindgeradealsStudienanfängeranderWirtschaftsuniversitätdaserste-
mal in IhremLebenangekommen.WelcheVorlesungenundÜbungenplanenSiein Ihrem
erstenSemester?NormalerweisebesuchenSiedie Studienberatung,oderSiefragenIhren
Mentor in IhremOrientierungstutorium,oderSieerforschendie GerüchteüberVorlesun-
gen,ÜbungenundPrüfungenin Gesprächenmit IhrenFreundenin derMensa.Natürlich
könntenSieauchin derLehrevaluationsbroschürederHochschülerschaftnachlesen,...

Im täglichenLebentritt einesolcheSituationhäufigauf.Sietreffen ständigEntschei-
dungenohnegenügendeigeneErfahrungübermöglicheAlternativenzu haben.Ein Re-
commendersystemhilft dabeiundverbessertdiesensozialenProzess.In einemtypischen
Recommendersystemliefern BenutzerEmpfehlungenalsInputs,diedasSystemdannag-
gregiertundanentsprechendeEmpfängerweiterleitet.

HeutestehenUniversitätenweltweit vor folgendenHerausforderungen:

1. MehrStudentenmit gleichvielenoderwenigerUniversitätslehrernauszubilden.

2. LebenslangesLernenfür immer mehrBürger zu sozialakzeptablenKostenzu er-
möglichen.

3. Als KonsequenzdarausStudentengruppenmit sehrheterogenemVorwissenbetreu-
enzumüssen.

4. Mit demexponentiellenWachstumanim InternetverfügbarenInformationsquellen
und der darausresultierendenInformationsflutfertig zu werden.(90 Prozentaller
Forscherlebenheute.)



5. BetreuungsintensiveLernformen,wie Team-undProjektarbeit,wie sieheutewelt-
weit in derIndustrievorausgesetztunderwartetwerden,ins Studiumzu integrieren
unddamitdieuniversitäreLehreradikalzuverändern.

Der VersuchdieseHerausforderungenanzunehmen,führt dazu,daßZeitdruck und
Streßden Alltag von Lehrern,Forschernund Studierendenan Universitätenprägt.Re-
commendersystemein LehreundForschunghelfendieZeitnotzu lindern,indemsiezahl-
reiche,zeitraubendeRoutineempfehlungenautomatisierterzeugenoderautomatisiertan
die richtigenEmpfängersenden.In denfolgendenBeispielenwird dasPotentialsolcher
Systemein einerUniversitätsumgebunggezeigt(siehe[GHJ01b]):

2.1 Inf ormationsüberlastung

Warumist derNutzendesInternetin LehreundForschungnicht sohoch,wie ursprüng-
lich erwartetet?Der Grunddafür liegt hauptsächlichin denSuch-undEvaluationskosten
für Informationsprodukte,wie multimedialeLehrmoduleoderwissenschaftlicheArbeiten.
Ein Recommendersystemim Lehr- undForschungsbereichreduziertdieseKostenvor al-
lemdurchSammelnundAggregierenderErfahrungengroßerBenutzergruppen.

2.2 Kommunikation Lehrer/Student

Trotz modernsterKommunikationstechnologiebleibt dieZeit, diederLehrerin jedesein-
zelneBeratungsgesprächinvestierenmuß,derEngpaßfaktor,derdieAnzahlderStudenten,
dieeinLehrerbetreuenkann,begrenzt.Ein Recommendersystemfür LehreundForschung
hilft hier, indemRoutinefragen,wie “Ich schreibeeineSeminararbeitzumThemaRecom-
mendersysteme.WelcheLiteraturkönnenSiemir empfehlen?”,vom Systembeantwortet
werden.GleichzeitigbietetesauchdemLehrerdie Chance,zu sehen,welcheUnterlagen
von Studentenbesondershäufigverwendetwerden.

2.3 HeterogeneStudentengruppen

Durch die Ausweitungund Öffnung desBildungsangebotseiner Universitätfür immer
weitereBevölkerungskreisewerdendie Studentender Zukunft zunehmenddurchvöllig
unterschiedlichesVorwissen,Berufsausbildungund-erfahrungundverschiedeneArbeits-
und Lernstilegeprägtsein. In diesemForschungsprojektwurdezur LösungdiesesPro-
blemsein Recommendersystem,dasauf der Selbsteinschätzungder Erfahrungin einem
bestimmtenBereichbasiert,implementiertund einemerstenerfogreichenTestunterzo-
gen.

2.4 Teambildung

EinesderProblemeeinerMassenuniversitätist die zunehmendesozialeIsolationdesein-
zelnenStudenten/Lehrers/Forschers.Mit ihrer Fähigkeit Personenmit gemeinsamenIn-
teressenzugruppieren,bietenRecommendersystemedieChance,sowohl dieBildungvon
kleinenLerngruppenalsauchvon kleinen,spezialisiertenForschungsgruppenzu fördern.



3 Eine Klassifikation von Recommendersystemen

RecommendersystemezählenheutezudenwichtigstenSoftwaresystemen:Alexa,einBrow-
ser-Plugin für ”Related Links” gewann den PC-Magazine-Preisfür das besteProdukt
1998.Firefly Network Inc. wurdebereitskurz nachseinerGründungvon Microsoft auf-
gekauft- vor allemwegenseinerMarktführerschaftim BereichPersonalisierungundRe-
commenderdienste.“RelationshipTech”undhiervor allemRecommendersystemestellen
für Visionärewie Kevin Kelly die Schlüsseltechnologiezur Netzwerkökonomieund zur
Wissensgesellschaftdar. ZahlreicheInternet-UnternehmenhabenbereitsRecommender-
systemein dereinenoderanderenForm in ihre Informationssystemeintegriert.Bei Ama-
zon.comfindetderKundebereitsmehrals 15 verschiedeneRecommenderdienstein den
Produktkatalogintegriert. Internetmarketingagenturen,wie z.B. ActiveAgentWerbenetz
verwendenRecommenderdienste,um zielgruppengerechtBannerwerbung zu betreiben.
Web-Miningin allenseinenFormenzähltzudenderzeitaktivstenForschungsgebieten.

HistorischgesehenstammenRecommenderdiensteausdemBereichInformationFil-
tering.Ziel dabeiwar, InformationRetrieval Verfahrenstärker an individuelleBedürfnis-
seanzupassen,um Ergebnissevon Abfragenin personalisierterForm demBenutzerzu
präsentieren.FrüheBeispielevonsolchenRecommendersystemensindbeispielsweiseTa-
pestry, GroupLensund Fab. Begriffe wie “collaborative filtering” und “social filtering”
wurdenin diesenProjektengeprägt- meistmit Groupware-AnwendungenalsZiel.

P. Resnickund H. R. VarianklassifizierenRecommendersystemein folgenden5 Di-
mensionen(siehe[RV97]):

1. Wasstellt denInhalt einerEmpfehlungdar?

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

3. Ist derBenutzeranonym?

4. Wie werdenEmpfehlungenaggregiert?

5. Wie werdenEmpfehlungenim Systemverwendet?

BeiderWahleineskonkretenRecommendersystemsausdiesem(riesigen)Designraum
solltenaußerdemnochbestimmteEigenschaftenderzubewertendenProdukteundderBe-
nutzereinessolchenRecommendersystemsberücksichtigtwerden.Auf Produktseitesind
dies:

1. WelcheProduktesollenbewertetwerden?

2. WievieleProduktemüssenbewertetwerden?

3. Wie großist ist dieLebensdauereinesProdukts?

4. WelcheGewinne oderVerlusteentstehendurch“f alsche”Produktauswahl für Be-
nutzervonRecommendersystemen?

Für die Teilnehmerin einemRecommendersystemsollten folgendeFragengeklärt
werden:



1. Wer sinddieProduzentenvonEmpfehlungen?

2. Wer sinddieKonsumentenvon Empfehlungen?

3. Welche“Dichte” von Empfehlungenwird erreicht?

4. Wie schnelländernsich die Erfahrungen,Bedürfnisse,und die Geschmäcker von
Konsumenten?

Die AntwortenaufdieseFragenbeeinflussendastechnischeDesignvonRecommendersy-
stemenstark.In einerMassenuniversitätbesitztein Recommendersystem,dasStudenten
mit ähnlichenStudieninteressenin Teamsbündelt,wesentlichmehrPotentialals in einer
kleinenForschungsuniversität,in derjederjedenkennt.

4 MechanismDesignProblemebei
Recommendersystemen

BetrachtenSienunzunächstdie Effekte,die ein anonymesRecommendersystemauf den
Ruf von LehrernoderForschernhabenkann.Als Teil derLehrevaluation,die anösterrei-
chischenUniversitätengesetzlichvorgeschriebenist, wurdeeine sogenannteFeedback-
Box, die anonyme Vorschlägezur Verbesserungvon Lehrveranstaltungenermöglichen
sollte, an der WU-Wien eingerichtet.In der erstenVersiondiesesSystemswurdenalle
Vorschlägesofort öffentlich im Web publiziert,ohnedembetroffenenUniversitätslehrer
eineChancezu einerReaktionzu geben.NachmehrerenFällen,in denendiesesSystem
zumRufmorddurchanonymeBenutzerverwendetwurde,mußtedie Art, wie diesesSy-
stembetriebenwurde,mehrmalsgrundlegendgeändertwerden(nurmehrZugangfür WU-
Mitglieder, AntworteneinesUniversitätslehrersnur mehrauf nicht-anonymeVorschläge,
RedaktionundEditor für solcheDiskussionen,...).

Das Designvon Recommendersystemenerfordertdie Analyseeiniger interessanter
undschwierigerAnreizprobleme– kombiniertmit FragendesSchutzesder Privatsphäre
Betroffener(siehe[ARZ99]). Natürlichfindensichalle dieseProblemeauchim Kontext
deruniversitärenLehreundForschung:

1. Free-Riding.

2. FalscheEmpfehlungen.

3. SchutzderPrivatsphäreundRuf derEmpfehlenden.

4. Glaubwürdigkeit.

5. PositiveundnegativeFeedbackEffekte.

6. Economiesof ScaleundMonopole.

Um dieseAnreizproblemeundProblemebeimSchutzderPrivatsphäre,die jedesRe-
commendersysteminhärentbesitzt,besserlösenzukönnen,solltenfolgendeFragenbeim
Designvon Recommendersystemenim Detail analysiertwerden:



1. WelcheBeziehungen(und Macht- und Abhängigkeitsverhältnisse)existierenzwi-
schendenEigentümernder Informationsprodukte,denBetreiberndesRecommen-
dersystems,denProduzentenundschließlichauchdenKonsumentenvon Empfeh-
lungen?

2. WelcheArten von Anreizproblemenund Problemenbeim Schutzder Privatsphäre
könnenfür ein spezielles,technischesDesigneinesRecommendersystemsidentifi-
ziertwerden?

3. WelcheRisiken,BedrohungenundGewinnewerdenvon deneinzelnenParteiener-
wartet?WelcheVerlustfunktionbesitzenalle teilnehmendenParteien?

5 Designprinzipien für Recommenderdienstefür
Forschungund Lehre

Die Designprinzipiender Recommenderdienste,die in der Virtuellen Universitätderzeit
eingesetztwerden,basierenauf folgendenIdeen:

Inf ormationskanäle. Wie bereitsin derEinleitungdiskutiert,wird die Virtuelle Univer-
sitätals Informationsmarktmit Recommendersystemenals Informationskanälebe-
trachtet.

BeobachtetesBenutzerverhalten. Empfehlungenwerdenauf derBasisvon beobachte-
tem Benutzerverhaltenfür Informationsprodukteerzeugt.Immer wennder Benut-
zer einemexternenLink vom Informationsbroker der Virtuellen Universitätzu ei-
nemInformationsprodukt(Lehrveranstaltung,Lehreinheit,Artikel, Bibliographie,
Unternehmensspiel,Multiple-ChoiceTest, ...) folgt, wird diesals ein “Kauf ” des
Informationsproduktsinterpretiert.Die BenutzunginternerLinks im Broker zeigt
Benutzerpräferenzenfür DienstedesBrokers.Informationsproduktein der Virtu-
ellenUniversitätbesitzeneinereicheMeta-DatenBeschreibung,die auchKlassifi-
kationennachmehrerenKlassifikationssystemeninkludierenkann.Diesentspricht
der Sortimentsgliederungim Einzelhandel.Abhängigvom Grad der Anonymität
desBenutzerslassensichverschiedene,weit verbreiteteAnalysemethodenausdem
Handelauf eineVirtuelleUniversitätübertragen.

Selbsteinschätzungder Erfahrung . DerHeterogenitätvonBenutzernwird mit Hilfe ei-
nerVarianteder inkrementellenSelbstklassifikationderBenutzernachihrer Erfah-
rung in einembestimmtenFachgebietRechnunggetragen.Benutzer(z.B. Studen-
ten,Universitätslehrer)beurteilendabeiihre eigeneErfahrungin Fachgebieten,aus
denensiebereitsInformationsproduktekonsumierthaben(Anfänger, Durchschnitt,
FortgeschritteneroderExperte).Im UnterschiedzurklassischenSelbstselektion,wie
siez.B. bei derEntwicklungvon Produktlinienin gewinnmaximierenderForm seit
langemangewendetwird, werdenhier die Informationsproduktenicht für die ein-
zelnenGruppenvorklassifiziert.GleichzeitigmüssenauchUniversitätslehrernicht
beurteilen,welcheErfahrungein Studentin einemFachgebietbesitzt,da der Stu-
dentseineErfahrungdurchseineSelbsteinschätzungenthüllt.JederStudierendehat



in diesemSystemeinenstarkenAnreiz,seinewahreErfahrungin einemFachgebiet
zuenthüllen,dadiesgleichzeitigdenWertderihm gegebenenEmpfehlungenmaxi-
miert.Die im vorigenAbschnittangesprochenenAnalyseverfahrenerhaltenaufdie-
seArt einefachgebietsabhängige,persönlicheErfahrungsdimension,diedenNutzen
vonEmpfehlungenspeziellin derLehrewesentlichverbessert,daautomatischjeder
Studentbei korrekterSelbsteinschätzungauf seineErfahrungzugeschnitteneEmp-
fehlungenerhält.Zusätzlichkannauf BasiseinessolchenSystemsauchdie Über-
wachungvonLernfortschrittenoderaucheineKorrekturderSelbsteinschätzungbei
Unter- oderÜberschätzungenerfolgen,sobaldgenügendBenutzerin einemFach-
gebietdamitarbeiten.

Evolution. EvolutionäreAlgorithmenbasierenauf demZusammenspielvon Fitnessge-
triebenerSelektionund zufälligenMutationen.Der Selektionsprozeßist dabeifür
die Auswertungder Information,die in der Stichprobe(einerGeneration)enthal-
tenist, verantwortlich,derMutationsprozeßfür dieExplorationunddieEntdeckung
weitererInformationen.EffizientesSuchenerforderteine Balancezwischendem
Aufwand für die SuchenachneuerInformation und der Verwertungbereitsbe-
kannterInformation.RecommendersystemeförderndieVerwertungbereitsbekann-
ter Information. Im universitärenUmfeld bestehtdie Gefahr, daßdurch Recom-
mendersystemedasSuch-und Rechercheverhaltenvon Studentenauf wenige(in
der Regel ausgezeichnete)Quellenreduziertwird. DieserGefahr wird durch die
Integrationvon Mutationsoperatorenin Recommendersystemein Form von zufäl-
lig erzeugtenBannernundzufällig erzeugtenListenbegegnet,die die Neugierdes
Benutzersstärkenundihn zumehrRecherchenverführensollen.

Skalierbarkeit. Die RecommenderdiensteeinerVirtuellen Universitätsollenmöglichst
großeBenutzergruppenunterstützen.Benutzerverhaltenin Real-Time zu überwa-
chen,BenutzerpräferenzenzuaggregierenundBenutzerschnittstellenon-the-flydy-
namischzuerzeugen,sindrechenintensiveProzesse,dienurschweraufeinRechner-
netzwerkverteiltwerdenkönnen.Die Strategie,diehiervorgeschlagenwird, besteht
darin,durchAbschwächenvon Konsistenzanforderungenin Real-Time nur mehr2
Prozessedurchzuführen,nämlicherstensdasBenutzerverhaltenzu protokollieren,
undzweitensnur jeneAntwortenaufBenutzeraktionensofortzuberechnen,beide-
nenderBenutzerdieserwartenwürde.Alle anderenProzesse,wie die Aggregation
von Benutzerpräferenzen,dasBerechnenstatistischerModelle,die Anpassungder
Benutzerschnittstellen,erfolgt im Hintergrundin entsprechendenIntervallen.Diese
Strategieist vor allemdeshalbeinakzeptablerKompromiß,daBenutzerin derRegel
ständige,automatischeÄnderungender Benutzerschnittstellewährendeinereinzi-
genSessioneherals irritierend empfinden,da sie sich ständigam Bildschirm neu
orientierenmüssenund dies ihre Arbeitsgeschwindigkeit verlangsamtund gleich-
zeitigerhöhteAufmerksamkeit erfordert.

6 Die Ar chitektur von Recommendersystemen.

Die ArchitektureinesRecommendersystemsfolgt ausdenim vorigenAbschnittbespro-
chenenDesignprinzipien.Abbildung1 zeigtdieArchitekturderRecommenderdiensteder



VirtuellenUniversitätderWU-Wien in Form einerAgency von lose-gekoppeltenSoftwa-
reagenten.
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Abbildung1: Die ArchitektureinesInformationsbrokersmit Recommendersystemen

Die Recommenderdienstein der Agency bestehenaus3 Typen von Agenten,näm-
lich Beobachtungsagenten,Aggregationsagenten,Recommendationagenten,die mit dem
Benutzerinteragieren(siehe[GH01]):

Beobachtungsagenten.DieseAgentenbeobachtendasVerhaltender Benutzerund er-
zeugendie Transaktionslogs.Derzeit werdendieseAgentenmit zwei Techniken
realisiert:

1. Standardhttp-Transaktionslogmit Sessioncookiesoder

2. AufzeichnenderKaufaktesamtCookiesdurchdasBrokersystem.

Pseudoanonymitätwird mit Hilfe eineszusätzlichenCookies,daseinePseudoiden-
tität enthält,erreicht.Damit könnenmehrereSessionsdemselbenBenutzerzuge-
rechnetunddamitzueinerKaufgeschichtezusammengefaßtwerden.



Aggregationsagenten.DieseAgentenanalysierendieTransaktionslogs,diedieBeobach-
tungsagentenerzeugthaben.TypischeErgebnissesolcherAggregationsagentensind
Kauffrequenzlistenfür Informationsprodukte,eineABC-AnalysevonInformations-
produkten,Warenkörbe,bedingteWahrscheinlichkeitsverteilungenzurAnalysevon
Cross-SellingVerhalten,Kaufgeschichtenauf unterschiedlichenAggregationsnive-
aus(1 Person,Gruppenmit gleichemErfahrungsniveau,...)

Recommendationagenten.DieseAgentenverwandelndie entsprechendenStatistiken,
die die Aggregationsagentenerzeugthaben,in Empfehlungen.SolcheEmpfehlun-
genwerdenin Formvon Labels,sortiertenListen,speziellenNavigationsstrukturen
undStatistikendemBenutzerpräsentiert.

Benutzer. DieseerhaltenEmpfehlungenverschiedensterForm,enthülleninkrementellih-
reErfahrungin densieinteressierendenFachbereichenunderzeugenmit ihrenKau-
faktenTransaktionslogs,wennsiedie Brokersystemeverwenden.

7 Verfügbare Recommenderdienstein VU und myVU

FolgendeRecommenderdienstesind derzeitbereitsin die Virtuelle Universitätder WU-
Wien integriert:

1. Recommenderdienstefür anonymeBenutzer:

(a) Nach Benutzungsfrequenzoder Relevanz sortierteListen von Informations-
produkten.

(b) Labels,wie “hot”, für Informationsprodukte,dieim RahmeneinerABC-Analyse
in KlasseA gereihtwurden.

(c) Balkendiagramme,die die relative Benutzungshäufigkeit zummeistbenutzten
Informationsproduktzeigen.

(d) “Othersalsouse” bietet für jedesInformationsprodukteineListe jenerPro-
dukte,diewie im nächstenAbschnittbeschrieben,wahrscheinlichhäufigerals
zufällig zu erwartengewesenwäre,gemeinsamin Sitzungenverwendetwer-
den.

(e) ”Link of the day” ist ein zufällig ausgewählter Link ausdem Ergebnisder
letztenAbfrage.

2. PersonalisierteRecommenderdienste:

(a) “my top10” ist eineListeder10vomBenutzeramhäufigstenbesuchtenWeb-
Sites.

(b) ”top entries”ist einenachderpersönlichenNutzungshäufigkeitabsteigendsor-
tierteListevon Web-Sitesmit allenanderenverfügbarenEmpfehlungen.

(c) ”top categories”ist einenachderpersönlichenNutzungshäufigkeit absteigend
sortierteListe vonKategorien(Fachgebieten).



(d) EmpfehlungennachFachgebietundErfahrung(z.B.Expertsalsouse,...)

(e) ”discover VU” ist ein Banner, dasimmer einenzufällig gewähltenLink auf
eineWeb-Siteanzeigt.

(f) ”discover moreentries” liefert eineListe zufällig gewählterLinks auf Web-
Sites.

(g) ”discover more categories” liefert eine Liste zufällig gewählter Kategorien
(Fachgebiete).

In Tabelle1werdennocheinmaldie Eigenschaftender derzeitin der VirtuellenUni-
versitätderWU-WienverfügbarenRecommenderdienstezusammengefaßt.

VU myVU
Inhalt? Link auf Web-Site Link auf Web-Site
Benutzermeinungen
oder-Verhalten?

Benutzerverhalten Benutzerverhalten,
Selbsteinschätzungder Er-
fahrung

Anonym? Ja,Sitzungsdaten Pseudonym
Aggregationsver-
fahren?

ABC-Analyse, Warenkor-
banalyse, Repeat-Buying
Analyse

Kontextabhängige
Warenkorb- und Repeat-
Buying Analyse basierend
auf Selbsteinschätzung,
AnalysederKaufgeschichte

Verwendung? Sortierte Listen, Labels,
SortierteWarenkörbe

zusätzlich gruppenspezi-
fische Warenkörbe und
Profile verwandter Infor-
mationsproduktgruppen,
persönlicheFavoriten

Tabelle1: EigenschaftenderVU undmyVU-Recommenderdienste

Die hier präsentiertenRecommenderdienstewurdenunterBerücksichtigungderoben
vorgestelltenMechanismDesignProblemeausgewählt und implementiert.Alle derzeit
eingesetztenRecommenderdienstebasierenaufbeobachtetemBenutzerverhalten.

DiesreduziertdasFree-RidingProblem,dadurchjedeVerwendungderVirtuellenUni-
versitätautomatischneueDatengesammeltwerden.Derzeit(7.5.2001)existierenfür fast
50 % von 9498InformationsproduktenDaten,für knappe20 % könnensogarstatistisch
signifikanteModellegeschätztwerden.Dasbedeutet,daßein vom BenutzerkeineArbeit
erforderndes,unaufdringlichesRecommendersystemdurchausim universitärenUmfeld
akzeptiertundeinsetzbarist. Die personalisiertenDienstein myVU werdennur auf einer
tit-for-tat Basisangeboten,dasbedeutet,daßderBenutzerdieseDienstenur erhält,wenn
ermit dempersonalisiertenSystemarbeitetundübersichInformation(dieSelbsteinschät-
zungseinerErfahrung)preisgibt.GruppenspezifischeRecommenderdienstesindnurnach
SelbsteinschätzungdereigenenErfahrungfür einFachgebietverfügbar.

Weiterwird dadurchdie GefahrfalscherEmpfehlungenweitgehendreduziert,dakei-
nenegativenEmpfehlungenexplizit vomSystemverarbeitetwerdenundesdamitunmög-
lich wird denRuf vonKonkurrentenzuschädigen.DasErzeugenpositiverEmpfehlungen



bleibt weiterhin möglich, indem z.B. dasselbeInformationsproduktwiederholtbesucht
wird. Auf GrunddesEinsatzesderRepeat-BuyingTheorie,wie im nächstenAbschnittbe-
schrieben,ist aberdieseFormderVerfälschungvonEmpfehlungenmit einemhohenPreis
verbunden,dader“Fälscher”für jedenKaufakteineneueSitzungaufbauenmußunddies
jeweilseinenNeustartseinesBrowserserfordert.

Alle anonymenRecommenderdienstewerdennur ausaggregiertenSitzungsdatenge-
wonnen,sodaßdie PrivatsphärederBenutzergewahrtwird. Im Bereichderpersonalisier-
ten Dienstewird mit pseudoanonymenDatengearbeitet.Dies bedeutet,daßdie wahre
IdentitätdesBenutzersvonderPseudoidentitätgetrenntverarbeitetwird, damitdiePrivat-
sphäredesBenutzersgewahrtbleibt.

Auf Grundder Tatsache,daßsowohl VU als auchmyVU ausForschungsmittelnei-
nerUniversitätfinanziertwerden,existierenkeinefinanziellenAnreize,Empfehlungenfür
Informationsproduktezuverfälschen.

PositiveundnegativeFeedbackEffektewerdenmit denaufMutationberuhendenEm-
pfehlungsdiensten,sowie durch die BevorzugungneuerInformationsprodukte,berück-
sichtigt (siehe[GHJ00]). Eine AnalysedieserDiensteist derzeitallerdingsnoch nicht
verfügbar.

8 Repeat-BuyingTheorie für anonyme
Recommendersysteme

Als theoretischeBasisanonymerRecommendersystemewird in diesemAbschnittEhren-
berg’s Repeat-BuyingTheorie in [Bö01] und [GHJ01a]vorgeschlagen.DieseSysteme
verwendenWarenkorbdaten(Sitzungen)mit demBenutzungsverhaltenvon Informations-
produkten,die alsKaufgeschichtenmit nicht beobachteterIdentitätdesKonsumentenin-
terpretiertwerden.Wir betrachtendazueinenInformationsbrokermit klar definierterSy-
stemgrenze.AnklickeneinesexternenLinks wird mit dem“Kauf einesInformationspro-
dukts” gleichgesetzt.Im Marketing wird angenommen,daßein Konsumentein Produkt
odereineProduktkombinationnurdannmehrfachkauft,wennerdamitzufriedenist. Die-
seGrundüberlegunggilt auchfür freie (gratis) Informationsprodukte,da auchder Kon-
sumsolcherInformationsproduktemit Such-,Auswahl- und Bewertungskostenverbun-
denist. Empfehlungenwerdenalsoauswiederholtgemeinsam(gleicheSitzung= gleiche
Kaufgelegenheit)benutzten(= gekauften)Produktenabgeleitet.Damit nunnicht zufällig
gemeinsamgekaufteInformationsproduktefür Empfehlungenverwendetwerden,ist es
notwendigfolgendeProblemezu lösen:

1. WelchegemeinsamgekauftenInformationsproduktesindnicht zufällig gemeinsam
gekauftworden?

2. Wieviele Informationsproduktesollenempfohlenwerden?

EhrenbergsRepeat-BuyingTheorie(siehe[Eh88]) liefert dafür ein Referenzmodell,
mit dem wir auf nicht zufällige Ausreisser(= Empfehlungen)testenkönnen,da diese
TheoriestarkeStationaritäts-undUnabhängigkeitsannahmentrif ft. FürdieseTheoriespricht,
daßsie in mehrerenhundertKonsumgütermärktenseitmehrals40 Jahrenimmerwieder



erfolgreichgetestetwurde.Die Theoriebeschreibt,wie sichKonsumentenverhalten,nicht
warum.

Im Prinziptrif ft jederKonsument2 Entscheidungen,nämlichwannereinProduktaus
einerbestimmtenProduktklassekauft (Wahl desKaufzeitpunkts)undwelchesProdukter
kauft (Markenwahl). Ehrenberg behauptetnun,daßfastalle AspektedesRepeat-Buying
VerhaltensdurchFormalisierungdeserstenEntscheidungsprozessesfür jedesProduktund
einerIntegrationdieserEinzelprozesseadäquatbeschriebenwerden:Konsumentenkaufen
einProduktin einemstationärenPoissonprozeß,dervonallenanderenKaufprozessenun-
abhängigist.AggregationdieserKaufprozesseunterder(ziemlichallgemeinen)Annahme,
daßderMittelwert derPoissonverteilungeinerabgeschnittenenGamma-Verteilungfolgt,
führt zu einerlogarithmischenReihenverteilung,die beschreibt,mit welcherWahrschein-
lichkeit ein Produkt1, 2, 3, ... mal gekauftwird. FolgendeAnnahmenüberdasVerhalten
von KonsumentenführenzueinemsolchenModell:

1. Der Anteil der Nichtkäuferin der Grundgesamtheitist nicht bekannt.Im Falle ei-
ner Virtuellen Universitätmit anonymenBenutzernist dieseAnnahmesicherlich
gerechtfertigt.

2. DieKäufeeinesKonsumentenin aufeinanderfolgendenPeriodenfolgeneinerPoisson-
Verteilungmit einemlangfristigstabilenMittelwert.Diesist dannderFall, wennein
Kauf unabhängigvon vorangegangenenKäufenerfolgt, und wennKäufe so unre-
gelmäßigerfolgen,daßsiealszufällig betrachtetwerdenkönnen.

3. DieAnnahmeeinerabgeschnittenenGamma-Verteilungfür dieMittelwertederPois-
son-VerteilungenderKonsumentenwird durchfolgendeAnnahmengerechtfertigt:
Für eineReihevon Produktenist die durchschnittlicheKauffrequenzunabhängig
von der Kauffrequenzfür andereProdukteund die KauffrequenzeinesProduktes
unabhängigvondergesamtenKauffrequenzfür alle Produkte.

4. DerMarkt ist im Gleichgewicht (stationär).

Für fast20% aller Informationsprodukte(9498)in derVirtuellenUniversitätderWU-
Wien ließ sichein solchesKaufverhaltensmodellschätzenundentsprechendeAusreisser
als Empfehlungenidentifizieren.Eine ersteValidierungergabeinenAnteil von mehrals
75 % gutenEmpfehlungen,bei ungefährzwei Drittel der Listen,wurdenmehrals 85 %
derEmpfehlungenalsgut eingestuft.

9 Szenarienfür den innovativenEinsatz von Recommen-
derdienstenin einer Virtuellen Universität

Im letzteAbschnittwerdennoch3 Szenarienfür denzukünftigenEinsatzvonRecommen-
derdienstenim universitärenBereichvorgeschlagen,nämlich:

1. TeambildungundTeamorganisationfür Lern-undForschungsgruppen

2. IntegrierteGeschäftsprozeßanalyseundadaptiveGeschäftsprozesse

3. VirtuelleUniversitätenundDigitaleBibiotheken



9.1 Teambildung und Teamorganisationfür Lern- und
Forschungsgruppen

Studierenin TeamsversprichtfolgendepositiveAuswirkungenim LehrbereicheinerUni-
versität:ReduktionderZahlderStudienabbrecherundeineVerkürzungderStudienzeiten,
Schulungvon Studierendenin TeamarbeitundeineFörderungderpersönlichenKommu-
nikations-undTeamfähigkeit,sowie praktischeErfahrungenin Kooperationenundin Pro-
jektarbeit,wie sievor allem in der Informationsgesellschafterforderlichist. Recommen-
dersystemeunterstützenvor allemdie automatisierteBildung von Teamsunddie Zuord-
nungvonStudierendenzubestehendenTeamsaufmehrereArten:Aufbauendaufbeobach-
tetemBenutzerverhaltenbeimKonsumvonInformationsproduktenwerdenmit geeigneten
ClusteralgorithmenpotentielleTeamteilnehmervorgeschlagen.Clusteringvon Benutzern
wird aberauchüberbenutzerdefinierteProfileodermittelsPräferenzprofilenunterstützt.

9.2 Integrierte Geschäftsprozeßanalyseund adaptive
Geschäftsprozesse

Im Bereichder internenVerwaltungs-und ServicebereicheeinerUniversitätlassensich
durchKombinationder im vorigenAbschnittvorgeschlagenenRecommenderdienstemit
Informationenüberdie Stellenbeschreibungenvon Benutzernsowohl Geschäftsprozesse
ständiganalysierenalsauchadaptiv anpassen.Auch Knowledgemanagementwird durch
solcheRecommenderdiensteunterstützt:WelcheEmpfehlungenwürdenzumBeispielaus
demNutzungsverhaltenfür InformationsproduktevonSystemadministratorenfolgen?(Au-
ßer, daßsiealleDilbert-FanssindundUserFriendlyComic-Stripslesen.)

9.3 Virtuelle Universitätenund Digitale Bibiotheken

WissenschaftlicheBibliothekenundVirtuelle Universitätenlassensichmit Hilfe von Re-
commenderdienstensehrraschin kundenorientierteServiceportalenachdemVorbild von
amazon.comreorganisieren.FürStudierende,UniversitätslehrerundForscherliegt einwe-
sentlicherVorteil in einerReduktionder Such-und Evaluationskostenfür Informations-
produkte.Gleichzeitigwird ein permanenterMarktforschungs-und Produktevaluations-
prozessin dasServiceportalintegriertunddessenErgebnissedenBetroffenenin verschie-
denerWeisedirekt zugänglichgemacht.
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