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Abstract: In diesem Beitrag wird die Rolle von Recommendersystemen und ihr
Potential in der Lehr-, Lern- und Forschungsumgebung einer Virtuellen Universitét
untersucht. Die Hauptidee dieses Beitrags besteht darin, die Informationsaggregati-
onsfahigkeiten von Recommendersystemen in einer Virtuellen Universitat auszunut-
zen, um Tutoren- und Beratungsdienste in einer Virtuellen Universitat automatisch
zu verbessern, um damit Betreuung und Beratung von Studierenden zu personalisie-
ren und fur eine groBere Anzahl von Teilnehmern bei gleichzeitiger Entlastung der
Lehrenden verfligbar zu machen. Im zweiten Teil dieses Beitrags werden die Recom-
menderdienste von myVU, der Sammlung der personalisierten Dienste der Virtuel-
len Universitat (VU) der Wirtschaftsuniversitat Wien und ihre nicht-personalisierten
Varianten beschrieben, die im Wesentlichen auf beobachtetem Benutzerverhalten
und, in der personalisierten Variante, zusatzlich auf Selbstselektion durch Selbstein-
schétzung der Erfahrung in einem Fachgebiet beruhen. AnschlieRend wird gezeigt,
daR diese Varianten eine erfolgversprechende Ldsung der Mechanism Design Pro-
bleme, die alle Recommendersysteme inharent haben, darstellen. Abschlieend wird
noch der innovative Einsatz solcher Systeme diskutiert und an einigen Szenarien be-
schrieben.

1 EinfUhrung

Weltweit stehen heute Universitaten vor der Herausforderung, eine wachsende Anzahl von
Studenten zu unterrichten, lebenslanges Lernen fiir immer gréRere Teile der Bevolkerung
zu unterstitzen und gleichzeitig damit auch mit einer immer starkeren Heterogenitat der
Studierenden im Unterricht zu k&mpfen. Gleichzeitig miissen sie ein hochwertiges, auch
im internationalen Vergleich konkurrenzféhiges Forschungsprofil, trotz Budgetkiirzungen
und zunehmendem Wettbewerb auf dem Bildungsmarkt, aufrechterhalten. Experten emp-
fehlen Universitaten jedenfalls radikale Umstrukturierungen. Ein solches Szenario besteht
zum Beispiel aus einer Reorientierung des Unterrichts in Richtung Fernstudium begleitet
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durch massiven Ausbau und Einsatz von Informations- und Telekommunikationstechno-
logien an Universitéten bei gleichzeitiger Automatisierung der Leistungsbeurteilung und
-verfolgung (siehe Dearing Bericht [De97]). Wesentlich dramatischer ist das folgende Sze-
nario, das von D. Tsichritzis vorausgesagt wird [Ts99]: das Universitatssystem wird da-
bei durch eine radikale Transformation der Geschaftsprozesse durch Arbeitsteilung ent-
lang der Wertschopfungskette analog zum Mediensektor aufgebrochen und arbeitsteilig in
Form kooperierender Spezialorganisationen organisiert.

Uberraschenderweise spielen in diesen Uberlegungen marktorientierte Ideen, wie das
Konzept eines Marktes als dezentraler Koordinationsmechanismus mit dem Preissystem
als Informationskanal oder das Konzept die Universitat als Marktplatz fir Ideen zu organi-
sieren, Uberhaupt keine Rolle. Im folgenden konzentrieren wir uns auf die Metapher einer
Virtuellen Universitét als Informationsmarkt mit einem Recommendersystem als Marktin-
formationskanal. Die Tatsache, daR staatliche Universitatssysteme ublicherweise aus Steu-
ern (indirekt) finanziert werden, sollte kein Hindernis fiir einen solchen Ansatz darstellen.
Sogar wenn ein direktes Preissystem — zum Beispiel fiir den Besuch von Vorlesungen
— fehlt, sind trotzdem standig Marktkrafte am Werk. Sie wirken durch Vertragsédnderun-
gen, Anpassung der Produktqualitt und durch Informationskandle (Mundpropaganda),
wie dies bereits von F. Hayek beobachtet wurde [Ha45].

2 Das Potential von Recommendersystemen in Forschung
und Lehre

Angenommen, Sie sind gerade als Studienanfanger an der Wirtschaftsuniversitat das erste-
mal in Ihrem Leben angekommen. Welche Vorlesungen und Ubungen planen Sie in Ihrem
ersten Semester? Normalerweise besuchen Sie die Studienberatung, oder Sie fragen lhren
Mentor in Ihrem Orientierungstutorium, oder Sie erforschen die Geriichte tiber Vorlesun-
gen, Ubungen und Priifungen in Gesprachen mit Ihren Freunden in der Mensa. Natiirlich
kodnnten Sie auch in der Lehrevaluationsbroschire der Hochschiilerschaft nachlesen, ...

Im té&glichen Leben tritt eine solche Situation haufig auf. Sie treffen stdndig Entschei-
dungen ohne geniigend eigene Erfahrung iber mdgliche Alternativen zu haben. Ein Re-
commendersystem hilft dabei und verbessert diesen sozialen Prozess. In einem typischen
Recommendersystem liefern Benutzer Empfehlungen als Inputs, die das System dann ag-
gregiert und an entsprechende Empfanger weiterleitet.

Heute stehen Universitaten weltweit vor folgenden Herausforderungen:

1. Mehr Studenten mit gleich vielen oder weniger Universitétslehrern auszubilden.

2. Lebenslanges Lernen fiir immer mehr Birger zu sozial akzeptablen Kosten zu er-
moglichen.

3. Als Konsequenz daraus Studentengruppen mit sehr heterogenem Vorwissen betreu-
en zu massen.

4. Mit dem exponentiellen Wachstum an im Internet verflighbaren Informationsquellen
und der daraus resultierenden Informationsflut fertig zu werden. (90 Prozent aller
Forscher leben heute.)
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5. Betreuungsintensive Lernformen, wie Team- und Projektarbeit, wie sie heute welt-
weit in der Industrie vorausgesetzt und erwartet werden, ins Studium zu integrieren
und damit die universitare Lehre radikal zu veréandern.

Der Versuch diese Herausforderungen anzunehmen, fiihrt dazu, daB Zeitdruck und
Strel den Alltag von Lehrern, Forschern und Studierenden an Universitaten pragt. Re-
commendersysteme in Lehre und Forschung helfen die Zeitnot zu lindern, indem sie zahl-
reiche, zeitraubende Routineempfehlungen automatisiert erzeugen oder automatisiert an
die richtigen Empfanger senden. In den folgenden Beispielen wird das Potential solcher
Systeme in einer Universitatsumgebung gezeigt (siehe [GHJ01b]):

2.1 Informationsiberlastung

Warum ist der Nutzen des Internet in Lehre und Forschung nicht so hoch, wie urspriing-
lich erwartetet? Der Grund dafur liegt hauptséchlich in den Such- und Evaluationskosten
fiir Informationsprodukte, wie multimediale Lehrmodule oder wissenschaftliche Arbeiten.
Ein Recommendersystem im Lehr- und Forschungsbereich reduziert diese Kosten vor al-
lem durch Sammeln und Aggregieren der Erfahrungen grofRer Benutzergruppen.

2.2 Kommunikation Lehrer/Student

Trotz modernster Kommunikationstechnologie bleibt die Zeit, die der Lehrer in jedes ein-
zelne Beratungsgespréch investieren muf3, der Engpalifaktor, der die Anzahl der Studenten,
die ein Lehrer betreuen kann, begrenzt. Ein Recommendersystem flr Lehre und Forschung
hilft hier, indem Routinefragen, wie “Ich schreibe eine Seminararbeit zum Thema Recom-
mendersysteme. Welche Literatur kdnnen Sie mir empfehlen?”, vom System beantwortet
werden. Gleichzeitig bietet es auch dem Lehrer die Chance, zu sehen, welche Unterlagen
von Studenten besonders héufig verwendet werden.

2.3 Heterogene Studentengruppen

Durch die Ausweitung und Offnung des Bildungsangebots einer Universitat fir immer
weitere Bevolkerungskreise werden die Studenten der Zukunft zunehmend durch véllig
unterschiedliches Vorwissen, Berufsausbildung und -erfahrung und verschiedene Arbeits-
und Lernstile gepréagt sein. In diesem Forschungsprojekt wurde zur Ldsung dieses Pro-
blems ein Recommendersystem, das auf der Selbsteinschatzung der Erfahrung in einem
bestimmten Bereich basiert, implementiert und einem ersten erfogreichen Test unterzo-
gen.

2.4 Teambildung

Eines der Probleme einer Massenuniversitat ist die zunehmende soziale Isolation des ein-
zelnen Studenten/Lehrers/Forschers. Mit ihrer Féhigkeit Personen mit gemeinsamen In-
teressen zu gruppieren, bieten Recommendersysteme die Chance, sowohl die Bildung von
kleinen Lerngruppen als auch von kleinen, spezialisierten Forschungsgruppen zu foérdern.
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3 Eine Klassifikation von Recommendersystemen

Recommendersysteme zahlen heute zu den wichtigsten Softwaresystemen: Alexa, ein Brow-
ser-Plugin fur "Related Links” gewann den PC-Magazine-Preis fiir das beste Produkt
1998. Firefly Network Inc. wurde bereits kurz nach seiner Griindung von Microsoft auf-
gekauft - vor allem wegen seiner Marktfiihrerschaft im Bereich Personalisierung und Re-
commenderdienste. “Relationship Tech” und hier vor allem Recommendersysteme stellen
fiir Visionadre wie Kevin Kelly die Schlisseltechnologie zur Netzwerkdkonomie und zur
Wissensgesellschaft dar. Zahlreiche Internet-Unternehmen haben bereits Recommender-
systeme in der einen oder anderen Form in ihre Informationssysteme integriert. Bei Ama-
zon.com findet der Kunde bereits mehr als 15 verschiedene Recommenderdienste in den
Produktkatalog integriert. Internetmarketingagenturen, wie z.B. ActiveAgent Werbenetz
verwenden Recommenderdienste, um zielgruppengerecht Bannerwerbung zu betreiben.
Web-Mining in allen seinen Formen zéhlt zu den derzeit aktivsten Forschungsgebieten.

Historisch gesehen stammen Recommenderdienste aus dem Bereich Information Fil-
tering. Ziel dabei war, Information Retrieval \Verfahren stérker an individuelle Bedurfnis-
se anzupassen, um Ergebnisse von Abfragen in personalisierter Form dem Benutzer zu
prasentieren. Friihe Beispiele von solchen Recommendersystemen sind beispielsweise Ta-
pestry, Group Lens und Fab. Begriffe wie “collaborative filtering” und “social filtering”
wurden in diesen Projekten gepragt - meist mit Groupware-Anwendungen als Ziel.

P. Resnick und H. R. Varian klassifizieren Recommendersysteme in folgenden 5 Di-
mensionen (siehe [RV97]):

1. Was stellt den Inhalt einer Empfehlung dar?

2. Basiert die Empfehlung auf der Meinung von Benutzern oder auf beobachtetem
Benutzerverhalten?

3. Ist der Benutzer anonym?
4. Wie werden Empfehlungen aggregiert?
5. Wie werden Empfehlungen im System verwendet?

Bei der Wahl eines konkreten Recommendersystems aus diesem (riesigen) Designraum
sollten auBerdem noch bestimmte Eigenschaften der zu bewertenden Produkte und der Be-
nutzer eines solchen Recommendersystems berlicksichtigt werden. Auf Produktseite sind
dies:

Welche Produkte sollen bewertet werden?
Wieviele Produkte missen bewertet werden?

Wie grol? ist ist die Lebensdauer eines Produkts?

> w R

Welche Gewinne oder Verluste entstehen durch “falsche” Produktauswahl fiir Be-
nutzer von Recommendersystemen?

Fur die Teilnehmer in einem Recommendersystem sollten folgende Fragen geklart
werden:
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Wer sind die Produzenten von Empfehlungen?
Wer sind die Konsumenten von Empfehlungen?

Welche “Dichte” von Empfehlungen wird erreicht?

A wo e

Wie schnell &ndern sich die Erfahrungen, Bedrfnisse, und die Geschmécker von
Konsumenten?

Die Antworten auf diese Fragen beeinflussen das technische Design von Recommendersy-
stemen stark. In einer Massenuniversitat besitzt ein Recommendersystem, das Studenten
mit dhnlichen Studieninteressen in Teams bundelt, wesentlich mehr Potential als in einer
kleinen Forschungsuniversitat, in der jeder jeden kennt.

4 Mechanism Design Probleme bei
Recommendersystemen

Betrachten Sie nun zunachst die Effekte, die ein anonymes Recommendersystem auf den
Ruf von Lehrern oder Forschern haben kann. Als Teil der Lehrevaluation, die an dsterrei-
chischen Universitéten gesetzlich vorgeschrieben ist, wurde eine sogenannte Feedback-
Box, die anonyme Vorschldge zur Verbesserung von Lehrveranstaltungen ermdglichen
sollte, an der WU-Wien eingerichtet. In der ersten Version dieses Systems wurden alle
Vorschlage sofort 6ffentlich im Web publiziert, ohne dem betroffenen Universitétslehrer
eine Chance zu einer Reaktion zu geben. Nach mehreren Féallen, in denen dieses System
zum Rufmord durch anonyme Benutzer verwendet wurde, mufte die Art, wie dieses Sy-
stem betrieben wurde, mehrmals grundlegend geéndert werden (nur mehr Zugang fiir WU-
Mitglieder, Antworten eines Universitatslehrers nur mehr auf nicht-anonyme Vorschlége,
Redaktion und Editor fir solche Diskussionen, ...).

Das Design von Recommendersystemen erfordert die Analyse einiger interessanter
und schwieriger Anreizprobleme — kombiniert mit Fragen des Schutzes der Privatsphére
Betroffener (siehe [ARZ99]). Naturlich finden sich alle diese Probleme auch im Kontext
der universitéren Lehre und Forschung:

Free-Riding.

Falsche Empfehlungen.

Schutz der Privatsphére und Ruf der Empfehlenden.
Glaubwiirdigkeit.

Positive und negative Feedback Effekte.

o g A~ WD

Economies of Scale und Monopole.

Um diese Anreizprobleme und Probleme beim Schutz der Privatsphére, die jedes Re-
commendersystem inhérent besitzt, besser 16sen zu kénnen, sollten folgende Fragen beim
Design von Recommendersystemen im Detail analysiert werden:
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1. Welche Beziehungen (und Macht- und Abhéngigkeitsverhaltnisse) existieren zwi-
schen den Eigentumern der Informationsprodukte, den Betreibern des Recommen-
dersystems, den Produzenten und schlieBlich auch den Konsumenten von Empfeh-
lungen?

2. Welche Arten von Anreizproblemen und Problemen beim Schutz der Privatsphéare
koénnen flr ein spezielles, technisches Design eines Recommendersystems identifi-
ziert werden?

3. Welche Risiken, Bedrohungen und Gewinne werden von den einzelnen Parteien er-
wartet? Welche Verlustfunktion besitzen alle teilnehmenden Parteien?

5 Designprinzipien fur Recommenderdienste fir
Forschung und Lehre

Die Designprinzipien der Recommenderdienste, die in der Virtuellen Universitat derzeit
eingesetzt werden, basieren auf folgenden Ideen:

Informationskanéle. Wie bereits in der Einleitung diskutiert, wird die Virtuelle Univer-
sitéat als Informationsmarkt mit Recommendersystemen als Informationskanale be-
trachtet.

Beobachtetes Benutzerverhalten. Empfehlungen werden auf der Basis von beobachte-
tem Benutzerverhalten fir Informationsprodukte erzeugt. Immer wenn der Benut-
zer einem externen Link vom Informationsbroker der Virtuellen Universitét zu ei-
nem Informationsprodukt (Lehrveranstaltung, Lehreinheit, Artikel, Bibliographie,
Unternehmensspiel, Multiple-Choice Test, ...) folgt, wird dies als ein “Kauf” des
Informationsprodukts interpretiert. Die Benutzung interner Links im Broker zeigt
Benutzerpraferenzen fur Dienste des Brokers. Informationsprodukte in der Virtu-
ellen Universitét besitzen eine reiche Meta-Daten Beschreibung, die auch Klassifi-
kationen nach mehreren Klassifikationssystemen inkludieren kann. Dies entspricht
der Sortimentsgliederung im Einzelhandel. Abhangig vom Grad der Anonymitét
des Benutzers lassen sich verschiedene, weit verbreitete Analysemethoden aus dem
Handel auf eine Virtuelle Universitét Gbertragen.

Selbsteinschatzung der Erfahrung. Der Heterogenitat von Benutzern wird mit Hilfe ei-
ner Variante der inkrementellen Selbstklassifikation der Benutzer nach ihrer Erfah-
rung in einem bestimmten Fachgebiet Rechnung getragen. Benutzer (z.B. Studen-
ten, Universitétslehrer) beurteilen dabei ihre eigene Erfahrung in Fachgebieten, aus
denen sie bereits Informationsprodukte konsumiert haben (Anfanger, Durchschnitt,
Fortgeschrittener oder Experte). Im Unterschied zur klassischen Selbstselektion, wie
sie z.B. bei der Entwicklung von Produktlinien in gewinnmaximierender Form seit
langem angewendet wird, werden hier die Informationsprodukte nicht fir die ein-
zelnen Gruppen vorklassifiziert. Gleichzeitig missen auch Universitétslehrer nicht
beurteilen, welche Erfahrung ein Student in einem Fachgebiet besitzt, da der Stu-
dent seine Erfahrung durch seine Selbsteinschatzung enthdillt. Jeder Studierende hat
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in diesem System einen starken Anreiz, seine wahre Erfahrung in einem Fachgebiet
zu enthillen, da dies gleichzeitig den Wert der ihm gegebenen Empfehlungen maxi-
miert. Die im vorigen Abschnitt angesprochenen Analyseverfahren erhalten auf die-
se Art eine fachgebietsabhangige, persénliche Erfahrungsdimension, die den Nutzen
von Empfehlungen speziell in der Lehre wesentlich verbessert, da automatisch jeder
Student bei korrekter Selbsteinschéatzung auf seine Erfahrung zugeschnittene Emp-
fehlungen erhalt. Zusétzlich kann auf Basis eines solchen Systems auch die Uber-
wachung von Lernfortschritten oder auch eine Korrektur der Selbsteinschatzung bei
Unter- oder Uberschitzungen erfolgen, sobald geniigend Benutzer in einem Fach-
gebiet damit arbeiten.

Evolution. Evolutiondre Algorithmen basieren auf dem Zusammenspiel von Fitness ge-
triebener Selektion und zufélligen Mutationen. Der Selektionsprozef ist dabei ftr
die Auswertung der Information, die in der Stichprobe (einer Generation) enthal-
ten ist, verantwortlich, der MutationsprozeR fiir die Exploration und die Entdeckung
weiterer Informationen. Effizientes Suchen erfordert eine Balance zwischen dem
Aufwand fir die Suche nach neuer Information und der Verwertung bereits be-
kannter Information. Recommendersysteme fordern die Verwertung bereits bekann-
ter Information. Im universitdren Umfeld besteht die Gefahr, daR durch Recom-
mendersysteme das Such- und Rechercheverhalten von Studenten auf wenige (in
der Regel ausgezeichnete) Quellen reduziert wird. Dieser Gefahr wird durch die
Integration von Mutationsoperatoren in Recommendersysteme in Form von zufal-
lig erzeugten Bannern und zuféllig erzeugten Listen begegnet, die die Neugier des
Benutzers starken und ihn zu mehr Recherchen verfihren sollen.

Skalierbarkeit. Die Recommenderdienste einer Virtuellen Universitat sollen méglichst
grolRe Benutzergruppen unterstiitzen. Benutzerverhalten in Real-Time zu Uberwa-
chen, Benutzerpréferenzen zu aggregieren und Benutzerschnittstellen on-the-fly dy-
namisch zu erzeugen, sind rechenintensive Prozesse, die nur schwer auf ein Rechner-
netzwerk verteilt werden kdnnen. Die Strategie, die hier vorgeschlagen wird, besteht
darin, durch Abschwachen von Konsistenzanforderungen in Real-Time nur mehr 2
Prozesse durchzufiihren, ndmlich erstens das Benutzerverhalten zu protokollieren,
und zweitens nur jene Antworten auf Benutzeraktionen sofort zu berechnen, bei de-
nen der Benutzer dies erwarten wiirde. Alle anderen Prozesse, wie die Aggregation
von Benutzerpraferenzen, das Berechnen statistischer Modelle, die Anpassung der
Benutzerschnittstellen, erfolgt im Hintergrund in entsprechenden Intervallen. Diese
Strategie ist vor allem deshalb ein akzeptabler Kompromif3, da Benutzer in der Regel
standige, automatische Anderungen der Benutzerschnittstelle wahrend einer einzi-
gen Session eher als irritierend empfinden, da sie sich stdndig am Bildschirm neu
orientieren missen und dies ihre Arbeitsgeschwindigkeit verlangsamt und gleich-
zeitig erhdhte Aufmerksamkeit erfordert.

6 Die Architektur von Recommendersystemen.

Die Architektur eines Recommendersystems folgt aus den im vorigen Abschnitt bespro-
chenen Designprinzipien. Abbildung 1 zeigt die Architektur der Recommenderdienste der
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Virtuellen Universitat der WU-Wien in Form einer Agency von lose-gekoppelten Softwa-
reagenten.

Ben_utzer- ‘ Benutzer beobachtungs-
schnittstelle agenten

4 Benutzer beobachtet

enthiil It\A lschrei bt

erzeugt Erfahrungs- _
Recommendation- profil Transaktions
agenten I??s
-= - AN ----} Business-to-Customer Interface
Aggregation- "
agenten verwen
o~ berechnet Broker /
Broker
Handels- Manager
Statistiken

Broker Management System

aktualisiert MetaData | > % Bibliothekar
Repository Y~ Dateneingabe-
Infor mationsobj ekt- 1 unter stitzungs-
beobachtungsagenten I <<references>> agenten Benutzer
1
1 Meta-Data Management System
____________ e e
> Informations-
beobachtet objekt

Abbildung 1: Die Architektur eines Informationsbrokers mit Recommendersystemen

Die Recommenderdienste in der Agency bestehen aus 3 Typen von Agenten, ndm-
lich Beobachtungsagenten, Aggregationsagenten, Recommendationagenten, die mit dem
Benutzer interagieren (siehe [GHO1]):

Beobachtungsagenten. Diese Agenten beobachten das Verhalten der Benutzer und er-
zeugen die Transaktionslogs. Derzeit werden diese Agenten mit zwei Techniken
redisiert:

1. Standard http-Transaktionslog mit Sessioncookies oder
2. Aufzeichnen der Kaufakte samt Cookies durch das Brokersystem.
Pseudoanonymitét wird mit Hilfe eines zusdtzlichen Cookies, das eine Pseudoiden-

titat enthdlt, erreicht. Damit kénnen mehrere Sessions demselben Benutzer zuge-
rechnet und damit zu einer Kaufgeschichte zusammengefalit werden.
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Aggregationsagenten. Diese Agenten analysierendie Transaktionslogs, die die Beobach-
tungsagenten erzeugt haben. Typische Ergebnisse sol cher Aggregationsagenten sind
Kauffrequenzlisten fur Informationsprodukte, eine ABC-Analyse von Informations-
produkten, Warenkdrbe, bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Analyse von
Cross-Selling Verhalten, Kaufgeschichten auf unterschiedlichen Aggregationsnive-
aus (1 Person, Gruppen mit gleichem Erfahrungsniveay, ...)

Recommendationagenten. Diese Agenten verwandeln die entsprechenden Statistiken,
die die Aggregationsagenten erzeugt haben, in Empfehlungen. Solche Empfehlun-
gen werden in Form von Labels, sortierten Listen, speziellen Navigationsstrukturen
und Statistiken dem Benutzer prasentiert.

Benutzer. Diese erhalten Empfehlungen verschiedenster Form, enthilleninkrementell ih-
re Erfahrung in den sie interessi erenden Fachbereichen und erzeugen mit ihren Kau-
fakten Transaktionslogs, wenn sie die Brokersysteme verwenden.

7 Vefugbare Recommenderdienstein VU und myVU

Folgende Recommenderdienste sind derzeit bereits in die Virtuelle Universitat der WU-
Wien integriert:

1. Recommenderdienste fiir anonyme Benutzer:

(@) Nach Benutzungsfrequenz oder Relevanz sortierte Listen von Informations-
produkten.

(b) Labels, wie*hot”, fir Informationsprodukte, dieim Rahmen einer ABC-Analyse
in Klasse A gereiht wurden.

(c) Balkendiagramme, die die relative Benutzungshaufigkeit zum meistbenutzten
Informationsprodukt zeigen.

(d) “Others also use” hietet fiir jedes Informationsprodukt eine Liste jener Pro-
dukte, die wie im ndchsten Abschnitt beschrieben, wahrscheinlich hiufiger als
zuféllig zu erwarten gewesen wére, gemeinsam in Sitzungen verwendet wer-
den.

(e) "Link of the day” ist ein zufdllig ausgewéhlter Link aus dem Ergebnis der
letzten Abfrage.
2. Personalisierte Recommenderdienste:
(@) “mytop10”ist eineListe der 10 vom Benutzer am haufigsten besuchten Web-
Sites.

(b) “topentries” ist eine nach der personlichen Nutzungshéufigkeit absteigend sor-
tierte Liste von Web-Sites mit allen anderen verfligbaren Empfehlungen.

(c) “top categories” ist eine nach der personlichen Nutzungshaufigkeit absteigend
sortierte Liste von Kategorien (Fachgebieten).
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(d) Empfehlungen nach Fachgebiet und Erfahrung (z.B. Expertsalso use, ...)

(e) "discover VU” ist ein Banner, das immer einen zuféllig gewéhiten Link auf
eine Web-Site anzeigt.
(f) discover more entries” liefert eine Liste zuféllig gewahlter Links auf Web-

Sites.

(g) "discover more categories” liefert eine Liste zuféllig gewahiter Kategorien

(Fachgebiete).

In Tabelle 1werden noch einmal die Eigenschaften der derzeit in der Virtuellen Uni-
versitit der WU-Wien verfligbaren Recommenderdienste zusammengefafit.

VU myVU
Inhalt? Link auf Web-Site Link auf Web-Site
Benutzermeinungen Benutzerverhalten Benutzerverhalten,
oder -Verhalten? Selbsteinschétzung der Er-
fahrung
Anonym? Ja, Sitzungsdaten Pseudonym
Aggregationsver- ABC-Anayse, Warenkor- Kontextabhangige
fahren? banalyse, Repeat-Buying Warenkorb- und Repeat-
Anayse Buying Anayse basierend
auf Selbsteinschatzung,
Analyse der Kaufgeschichte
Verwendung? Sortierte Listen, Labels, zusitzlich  gruppenspezi-
Sortierte Warenkorbe fische Warenkérbe und
Profile verwandter Infor-
mationsproduktgruppen,

personliche Favoriten

Tabelle 1: Eigenschaften der VU und myV U-Recommenderdienste

Die hier prasentierten Recommenderdienste wurden unter Berlicksichtigung der oben
vorgestellten Mechanism Design Probleme ausgewéhit und implementiert. Alle derzeit
eingesetzten Recommenderdienste basieren auf beobachtetem Benutzerverhalten.

Diesreduziert das Free-Riding Problem, dadurch jede Verwendung der Virtuellen Uni-
versitat automatisch neue Daten gesammelt werden. Derzeit (7.5.2001) existieren fur fast
50 % von 9498 Informationsprodukten Daten, fur knappe 20 % kdnnen sogar statistisch
signifikante Modelle geschétzt werden. Das bedeutet, dall ein vom Benutzer keine Arbeit
erforderndes, unaufdringliches Recommendersystem durchaus im universitaren Umfeld
akzeptiert und einsetzbar ist. Die personalisierten Dienste in myV U werden nur auf einer
tit-for-tat Basis angeboten, das bedeutet, dal} der Benutzer diese Dienste nur erhélt, wenn
er mit dem personalisierten System arbeitet und tiber sich Information (die Selbsteinschét-
zung seiner Erfahrung) preisgibt. Gruppenspezifische Recommenderdienste sind nur nach
Selbsteinschatzung der eigenen Erfahrung fir ein Fachgebiet verfligbar.

Weiter wird dadurch die Gefahr falscher Empfehlungen weitgehend reduziert, da kei-
ne negativen Empfehlungen explizit vom System verarbeitet werden und es damit unmdog-
lich wird den Ruf von Konkurrenten zu schadigen. Das Erzeugen positiver Empfehlungen
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bleibt weiterhin méglich, indem z.B. dasselbe Informationsprodukt wiederholt besucht
wird. Auf Grund des Einsatzes der Repeat-Buying Theorie, wie im ndchsten Abschnitt be-
schrieben, ist aber diese Form der Verfél schung von Empfehlungen mit einem hohen Preis
verbunden, da der “Falscher” fir jeden Kaufakt eine neue Sitzung aufbauen mufl und dies
jewells einen Neustart seines Browsers erfordert.

Alle anonymen Recommenderdienste werden nur aus aggregierten Sitzungsdaten ge-
wonnen, sodal} die Privatsphére der Benutzer gewahrt wird. Im Bereich der personalisier-
ten Dienste wird mit pseudoanonymen Daten gearbeitet. Dies bedeutet, dall die wahre
| dentitét des Benutzers von der Pseudoidentitét getrennt verarbeitet wird, damit die Privat-
sphére des Benutzers gewahrt bleibt.

Auf Grund der Tatsache, dal3 sowohl VU als auch myVU aus Forschungsmitteln ei-
ner Universitat finanziert werden, existieren keine finanziellen Anreize, Empfehlungen fir
Informationsprodukte zu verfélschen.

Positive und negative Feedback Effekte werden mit den auf Mutation beruhenden Em-
pfehlungsdiensten, sowie durch die Bevorzugung neuer Informationsprodukte, beriick-
sichtigt (siehe [GHJO00]). Eine Anayse dieser Dienste ist derzeit allerdings noch nicht
verfligbar.

8 Repeat-Buying Theorie fur anonyme
Recommender systeme

Als theoretische Basis anonymer Recommendersysteme wird in diesem Abschnitt Ehren-
berg’s Repeat-Buying Theorie in [B601] und [GHJO1a] vorgeschlagen. Diese Systeme
verwenden Warenkorbdaten (Sitzungen) mit dem Benutzungsverhalten von Informations-
produkten, die als Kaufgeschichten mit nicht beobachteter Identitat des Konsumenten in-
terpretiert werden. Wir betrachten dazu einen Informationsbroker mit klar definierter Sy-
stemgrenze. Anklicken eines externen Links wird mit dem “Kauf eines Informati onspro-
dukts” gleichgesetzt. Im Marketing wird angenommen, dal ein Konsument ein Produkt
oder eine Produktkombination nur dann mehrfach kauft, wenn er damit zufriedenist. Die-
se Grundiberlegung gilt auch fiir freie (gratis) Informationsprodukte, da auch der Kon-
sum solcher Informationsprodukte mit Such-, Auswahl- und Bewertungskosten verbun-
den ist. Empfehlungen werden also aus wiederholt gemeinsam (gleiche Sitzung = gleiche
Kaufgelegenheit) benutzten (= gekauften) Produkten abgel eitet. Damit nun nicht zuféllig
gemeinsam gekaufte |nformationsprodukte fiir Empfehlungen verwendet werden, ist es
notwendig folgende Probleme zu 16sen:

1. Welche gemeinsam gekauften Informationsprodukte sind nicht zuféllig gemeinsam
gekauft worden?

2. Wieviele Informati onsprodukte sollen empfohlen werden?

Ehrenbergs Repeat-Buying Theorie (siehe [Eh88]) liefert dafiir ein Referenzmodell,
mit dem wir auf nicht zuféllige Ausreisser (= Empfehlungen) testen kdnnen, da diese
Theorie starke Stationaritats- und Unabhéngigkeitsannahmentrifft. Fiir diese Theorie spricht,
dal3 sie in mehreren hundert Konsumgiitermarkten seit mehr a's 40 Jahren immer wieder
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erfolgreich getestet wurde. Die Theorie beschreibt, wie sich Konsumenten verhalten, nicht
warum.

Im Prinzip trifft jeder Konsument 2 Entscheidungen, ndmlich wann er ein Produkt aus
einer bestimmten Produktklasse kauft (Wahl des Kaufzeitpunkts) und welches Produkt er
kauft (Markenwahl). Ehrenberg behauptet nun, daf fast alle Aspekte des Repeat-Buying
Verhaltens durch Formalisierung des ersten Entschei dungsprozessesfiir jedes Produkt und
einer Integration dieser Einzel prozesse addquat beschrieben werden: Konsumenten kaufen
ein Produkt in einem stationdren Poissonprozeft, der von allen anderen Kaufprozessen un-
abhéngigist. Aggregation dieser Kaufprozesse unter der (ziemlich allgemeinen) Annahme,
daR der Mittelwert der Poissonverteilung einer abgeschnittenen Gammea-Verteilung folgt,
flihrt zu einer logarithmischen Reihenverteilung, die beschreibt, mit welcher Wahrschein-
lichkeit ein Produkt 1, 2, 3, ... mal gekauft wird. Folgende Annahmen (iber das Verhalten
von Konsumenten flihren zu einem solchen Modell:

1. Der Anteil der Nichtkdufer in der Grundgesamtheit ist nicht bekannt. Im Falle ei-
ner Virtuellen Universitat mit anonymen Benutzern ist diese Annahme sicherlich
gerechtfertigt.

2. DieKaufe eines Konsumenten in aufei nanderfol genden Perioden fol gen einer Poisson-
Verteilung mit einem langfristig stabilen Mittelwert. Diesist dann der Fall, wenn ein
Kauf unabhéngig von vorangegangenen Kéufen erfolgt, und wenn Kéufe so unre-
gelméaRig erfolgen, dai3 sie als zuféllig betrachtet werden kénnen.

3. DieAnnahmeeiner abgeschnittenen GammarVerteilungfir die Mittelwerte der Pois-
son-Verteilungen der Konsumenten wird durch folgende Annahmen gerechtfertigt:
Fir eine Reihe von Produkten ist die durchschnittliche Kauffrequenz unabhéngig
von der Kauffrequenz flir andere Produkte und die Kauffrequenz eines Produktes
unabhédngig von der gesamten Kauffrequenz fur alle Produkte.

4. Der Marktist im Gleichgewicht (stationar).

Fur fast 20 % aller Informationsprodukte (9498) in der Virtuellen Universitat der WU-
Wien lief} sich ein solches Kaufverhaltensmodell schitzen und entsprechende Ausreisser
als Empfehlungen identifizieren. Eine erste Validierung ergab einen Anteil von mehr as
75 % guten Empfehlungen, bei ungefahr zwei Drittel der Listen, wurden mehr als 85 %
der Empfehlungen a's gut eingestuft.

9 Szenarien fur den innovativen Einsatz von Recommen-
derdiensten in einer Virtudlen Universitat

Im letzte Abschnitt werden noch 3 Szenarien fiir den zukiinftigen Einsatz von Recommen-
derdiensten im universitaren Bereich vorgeschlagen, namlich:

1. Teambildung und Teamorganisation fiir Lern- und Forschungsgruppen
2. Integrierte Geschaftsprozeanal yse und adaptive Geschaftsprozesse
3. Virtuelle Universitdten und Digitale Bibiotheken
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9.1 Teambildung und Teamorganisation fur Lern- und
For schungsgruppen

Studieren in Teams verspricht folgende positive Auswirkungen im Lehrbereich einer Uni-
versitdt: Reduktion der Zahl der Studienabbrecher und eine Verkiirzung der Studienzeiten,
Schulung von Studierenden in Teamarbeit und eine Férderung der persdnlichen Kommu-
nikations- und Teamféhigkeit, sowie praktische Erfahrungenin Kooperationen und in Pro-
jektarbeit, wie sie vor alem in der Informationsgesellschaft erforderlich ist. Recommen-
dersysteme unterstiitzen vor allem die automatisierte Bildung von Teams und die Zuord-
nung von Studierenden zu bestehenden Teams auf mehrere Arten: Aufbauend auf beobach-
tetem Benutzerverhalten beim Konsum von I nformationsproduktenwerden mit geeigneten
Clusteralgorithmen potentielle Teamteilnehmer vorgeschlagen. Clustering von Benutzern
wird aber auch tiber benutzerdefinierte Profile oder mittels Praferenzprofilen unterstiitzt.

9.2 Integrierte Geschaftsprozeflanalyse und adaptive
Geschaftsprozesse

Im Bereich der internen Verwaltungs- und Servicebereiche einer Universitét lassen sich
durch Kombination der im vorigen Abschnitt vorgeschlagenen Recommenderdienste mit
Informationen (iber die Stellenbeschreibungen von Benutzern sowohl Geschaftsprozesse
stédndig analysieren als auch adaptiv anpassen. Auch Knowledgemanagement wird durch
solche Recommenderdienste unterstiitzt: Wel che Empfehlungen wiirden zum Beispiel aus
dem Nutzungsverhaltenfir I nformationsproduktevon Systemadministratorenfolgen? (Au-
Rer, dal? sie alle Dilbert-Fans sind und User Friendly Comic-Stripslesen.)

9.3 Virtuele Universitaten und Digitale Bibiotheken

Wissenschaftliche Bibliotheken und Virtuelle Universitaten lassen sich mit Hilfe von Re-
commenderdiensten sehr rasch in kundenorientierte Serviceportal e nach dem Vorbild von
amazon.com reorganisieren. Fir Studierende, Universitatslehrer und Forscher liegt einwe-
sentlicher Vorteil in einer Reduktion der Such- und Evaluationskosten fiir Informations-
produkte. Gleichzeitig wird ein permanenter Marktforschungs- und Produkteval uations-
prozess in das Serviceportal integriert und dessen Ergebnisse den Betroffenenin verschie-
dener Weise direkt zuganglich gemacht.
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