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Zusammenfassung

Die soziale Vernetzung menschlicher Akteure spieleaentrale Rolle in Prozessen des
Lernens und des Wissensmanagements. Traditionelle bttfophen bieten allerdings keine
Maoglichkeiten zur sozialen Vernetzung der Lernendenh8@leswird zur Erganzung beste-
hender Lernplattformen ein System einwickelt, das Lebeeder gezielten Kontaktanbah-
nung im virtuellen Raum unterstitzt. Dazu werden personegbaen Daten uber Fahigkei-
ten, Interessen oder Bedirfnisse von Lernern algoritimisteinander abgeglichen. Dies
wird in diesem Aufsatz am Beispiel zweier Algorithmenspatlhaft verdeutlicht. Das Er-
gebnis des Abgleichs, eine Menge potenziell interessantizef\l wird den Lernern ange-
zeigt.

1 Einleitung

Cohen und Prusak (2001) argumentieren, dass Netzwerke infarnBakiehungen eine

interessante neue Perspektive bieten, um WissenspedreSsganisationen zu verbessern.
Auch in der lerntheoretischen Diskussion gewinnen AnsiizBedeutung, die auf den kol-
lektiven Charakter von Wissensprozessen abstellerio-8olturelle Theorien betonen die

Bedeutung gemeinsamer Praxis und kollektiver Identitat firdremesse (vgl. Lave und

Wenger 1991; Brown und Duguid 1991; Wenger 1998).

Akzeptiert man den durch die sozialwissenschaftlichesdhamg nahegelegten Wert infor-
meller sozialer Netzwerke fir Wissenskokonstruktion wedbreitung, so muss die ange-
wandte Informatik diese Perspektive bei der Gestaltung ddmdischer Lésungen in Be-
tracht ziehen (vgl. Ackerman, Pipek und Wulf 2003; HuysmanWnt 2004). Diesbeziig-
lich soll im Folgenden untersucht werden, wie die Funktititabon Lernplattformen die
soziale Vernetzung von Lernenden fordern kann. Durch sfeEehktionen sollen Studie-
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rende miteinander im virtuellen Raum der Lernplattform bakgemacht werden, die Uber
ahnliche oder sich erganzende Fahigkeiten, Interessen oderfrBeskir verfligen. Dazu
mussen personenbezogene Daten der Lerner erfasst, emodelt evaluiert werden.

Im Folgenden soll zunéchst der aktuelle Stand der Forschungemietzung von Akteuren

im virtuellen Raum referiert werden. Dann soll eine Andung dargestellt werden, die in
einer E-Learning-Plattform potentiell zueinander passeNditzer miteinander bekannt
macht.

2 Stand der Forschung

Untersuchungen auf dem Gebiet computergestitzter kooperatheit (Computer Suppor-
ted Cooperative Work (CSCW)) und Kinstliche Intelligen®)Kieten eine Basis, um Nut-
zer von Lernplattformen miteinander zu vernetzen. Anwagdn, die es erlauben, personli-
che Expertise fur Andere einfach zugreifbar darzustedienfiglichen die Kontaktaufnahme
und erleichtern den Zugang zu explizitem und implizitem WisBemm Standardverfahren
werden die Akteure gebeten, die Daten selbst einzugdieeitnr Wissen oder ihre Interessen
reprasentieren (,yellow page“-Systeme). Problematisclkdabei, dass die Nutzer motiviert
werden missen, ihre personlichen Profile einzugeben undgtunfdiem neuesten Stand zu
halten. Besonders das Problem der Aktualisierung beditigficlie Giltigkeit und Nutz-
lichkeit der Profildaten (vgl. Pipek, Hinrichs und Wulf 200Beshalb ist es zweifelhaft, ob
diese Daten allein die Kompetenzen und Interessen der Akteweichend widerspiegeln.

Experten-Recommender-Systeme wurden entworfen, um das Aufimeeschlicher Akteu-
re zu unterstitzen. Systeme wie beispielsweise ,Who Kn@ueeter und Lochman 1988)
oder Yenta (Foner 1997) extrahieren Personaldaten Ubechiiehe Interessen automatisch
aus Dokumenten, die von den Akteuren erstellt wurden und erladeine Suche Uber die
gewonnene Profildaten. Vivacque und Lieberman (2000) habeBystem entwickelt, das
Daten beziiglich des Qualifikationsniveaus eines Prograrersi@us dem von ihm entwi-
ckelten Java-Code extrahiert. Basierend auf diesen pelmzwgenen Daten erlaubt das
System, Fragen zu stellen oder Akteure miteinander bekarmtelien. Diese Ansétze ba-
sieren jeweils auf einem Vergleichsalgorithmus, der sfieiir einen bestimmten Typ per-
sonenbezogener Daten konzipiert werden muss.

McDonald (2000) entwickelte eine Architektur fir Recommer&igteme, die die Lokali-
sierung von Akteuren unterstitzt, die Expertise augraispeziellen Gebiet vorweisen kon-
nen. Im Gegensatz zu den oben erwahnten allgemeinen Ansitz Auswahl von Experten
erlaubt es diese Architektur ganz speziell an den indill@uerganisatorischen Kontext
angepasste Heuristiken zu entwickeln. Diese Heuristiken migkseh eine vorhergehende
ethnografische Studie im Anwendungsfeld aufgedeckt werden.
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3 Technisch moderierte Kontaktanbahnung in
Lernplattformen

Das Identifizieren, Sammeln und Auswerten von perdoemmgenen Daten zum Zwecke der
Vernetzung menschlicher Akteure kann mit erheblichen Behgkeiten verbunden sein. Im
Hinblick auf die technisch moderierte Kontaktanbahnung implettformen sind wir dabei
in einer vorteilhaften Position. Die Kursstruktur, 8iavigationshierarchie Giber den Lernin-
halten sowie weitere Metadaten zur Klassifikation keminhalten kbnnen dazu verwendet
werden, automatisch aufgezeichnete Daten semantisch @hezane Spezielle Funktionen
einer Lernplattform, wie die Erfassung von Testergebnjssdauben es, personliche Profile
automatisch zu aktualisieren. Viele, teilweise kompleérenfTypen personenbezogener
Daten, die in Lernplattformen anfallen, kénnen fiir die ldktgnbahnung ermittelt und ge-
nutzt werden. So kdnnen Metadaten Uber die ErstellungAidealisierung von Kursinhal-
ten verwendet werden, um Autoren oder Editoren als BExpéiit bestimmte Fachgebiete zu
identifizieren. Zusatzlich kénnen Rollenmodelle helfen, edke zu finden, die tutorielle
Aufgaben fur spezielle Inhalte erfiillen oder erfiillt habelgeBnisse und Inhalte von Onli-
ne-Tests charakterisieren das Fachwissen von Leauéifvestimmten Gebieten, und Interak-
tionshistorien dokumentieren die aktuelle oder vergangermiNgitbestimmter Lernmateria-
lien: Akteure, die in bestimmten Inhalten der Plattformvigiart haben oder navigieren,
haben Interesse an diesem Gebiet gezeigt oder verfligenibegajewisse Kenntnisse.

Im Folgenden bezeichnen wir die technisch moderierte Kontaddgrung in einer Lernplatt-
form als Expert Finding.Damit ist der algorithmische Abgleich von personlichesten
(oder einer explizit formulierten Anfrage) eines Benwdzait den Profilen anderer Benutzer
gemeint. Diese Abgleich erfolgt mit dem Ziel, jeweils ggasle Wissenstrager einander vor-
zuschlagen. Dabei unterscheiden wir zwei verschiederen Atér Benutzung der Expert
Finding-Komponenten (vgl. Becks, Reichling und Wulf 2003):

»  Filterfunktionalitat : In diesem Modus wird das Expert Finder-System benutzt, um
andere Benutzer zu finden, deren personliche Daten (ietewante Teile davon) den
Eigenen &hneln. Diese Funktionalitat ist geeignet, wenneteandere Lerner mit ahnli-
chem Hintergrund, Wissensstand oder ahnlichen Interessbenswen sich als Lern-
gruppen zu organisieren. Alternativ kann ein Lerner anstaheseigenen Profils ein
eigens definiertes ,\Wunschprofil“ als Suchparameter angelbe Akteure zu finden,
die speziellen Anforderungen geniigen, beispielsweise b&8uidre nach einem Exper-
ten auf einem bestimmten Gebiet, der bei der Losung Birkdems helfen kann.

» Cluster Funktionalitat: Hier wird das Expert Finder-System benutzt, um auf allen
vorhandenen Benutzerprofilen nach Gruppen &hnlicher Expertissuchen. Diese eig-
nen sich zur Analyse der fachlichen Community-Strukind kann auch als Grundlage
zur Visualisierung einer ,Kompetenzlandschaft dienen.

Der Begriff der “personlichen Daten” ist bewusst allgengewahlt und kann den Lern-

und Trainingsstatus, Interessensangaben, Selbsteinsagiizbagl. eigener Fahigkeiten,

bestimmte History-Informationen (z.B. Historien ales Lernumgebung oder aus dem Un-
ternehmen) und ahnliche Daten Uber den Benutzer beinhdieeden Experten-Status des
Benutzers beschreiben.
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Unser algorithmisches Rahmenmodell erméglicht die genmemaéerwendung verschiede-
ner Module fiir das Matching personenbezogener Daten und tedimlt, jeweils problem-
orientierte Vergleichsalgorithmen fir bestimmte Teilmender Profildaten zu realisieren.
Dabei wird auch der Grad der Vollstéandigkeit der verwendetefildaten bericksichtigt,
beispielsweise die Menge von Historiendaten in einerfilPisi ndmlich ein Benutzer neu
fur die Lernplattform eingeschrieben, so stehen nur wefoder keine) Historiendaten zur
Verfiigung. In einem solchen Fall kdnnte eine Vergleichsfonkiiber Historiendaten einen
hohen Wert fiir die Ubereinstimmung der verglichenen Rrefreichen, der jedoch auf einer
sehr geringen Menge von Daten beruht. Eine entsprecMatidgindigkeitsfunktion gleicht
diesen Wert dann wieder aus.

Das Rahmenmodell sieht auch vor, dass jeder Benutzer tideAder verschiedenen Ver-
gleichskriterien am Gesamtergebnis des Vergleichstseéistimmen kann. Auch kann er
seine Privatsphéare schiitzen: Wenn ein Benutzer nicthtsddass das System auf bestimm-
te Teile seines Profils zugreift, so hat er die Moglidhkke entsprechenden Vergleichsmo-
dule zu deaktivieren. Ein Modul hat lediglich dann Einflussdag Gesamtergebnis, wenn
sowohl alle beteiligten Benutzer der Verwendung ihresilBriogi der Berechnung des Ver-
gleichswertes zustimmen. Becks, Reichling und Wulf (2003)hibeien Details und eine
Formalisierung dieses Rahmenmodells.

4 Ein prototypisches Expert Finder-System fir die
eQF-Lernplattorm

Basierend auf dem methodischen Ansatz, der in dieserarRapgestellt wurde, haben wir
ein Experten Suchsystem fur das Fraunhofer e-Qualificatfamework — eine e-Learning
Umgebung, die extensive technische, methodische und didagtUnterstiitzung sowohl fir
die Autoren von webbasierten Lektionen als auch die Lernesgiptet — implementiert.

4.1 Verfahren zum Matching

Im Folgenden werden zwei Strategien zum Vergleich vemuern beschrieben (Matching-
Strategien). Diese unterscheiden sich in erster Liniehddie Natur den Benutzerdaten, die
zur Charakterisierung der Benutzer herangezogen werden. kn &at Profile Matching
werden Benutzer aufgrund der von ihnen angegebenen DatenitieZchul- und Ausbil-
dungsstands sowie Berufs- und Managementerfahrung vergliciese Daten werden als
statisch betrachtet, da sie sich auf Merkmale der Bentieziehen, die weitgehend unver-
anderlich sind. Im zweiten FalH{story Matching werden die aktuellen Benutzerinteressen
und Kenntnisse zum Vergleich verwendet. Diese werden abntigch betrachtet, da sie aus
den Inhalten der Lernplattform abgeleitet werden, didBdeutzer konsumiert (Historie).
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5.1.1 Profile Matching

Durch dasProfile Matchingwurde ein Matchingverfahren realisiert, das &é@nzweier Be-
nutzer aufgrund ihres Ausbildungsstandes und ihrer Berufsenfalemechnet. Dabei wer-
den von Benutzern folgende Daten ermittelt, die das Benudfibtplden:

1) Schulbildung/Schulabschluss(durch Auswahl vorgegebener Mdglichkeiten die
von ,keine formale Ausbildung* Gber ,Abitur* bis ,Promotitreichen)

2) Beschaftigungsfeld(durch Auswahl aus einer umfassenden Zahl vorgegebener Ka-
tegorien, die durch eigene Angaben erganzt werden kénnen)

3) Erfahrung in Beruf und Management (durch Angabe der Jahre in denen sie Er-
fahrung gesammelt haben)

Die Beschéaftigungsfelder sind grob in Kategorien zusangefesst, die fir das Matching
von Bedeutung sind, beispielsweise ,Vertrieb, Handel Eimttauf‘, oder ,Finanzen, Ban-
ken und Versicherungen®. Auf diese Weise kénnen Ahnlichkeiteischen Benutzern er-
mittelt werden, auch wenn keine exakte Ubereinstimmungchers Beschaftigungsfeldern
auftreten.

Der Matching-AlgorithmusProfile Matchingermittelt ein Ahnlichkeitsmaf zwischen zwei
Benutzern der LernplattformCf-Learne} durch Vergleiche auf den drei verschiedenen
Bereichen ihres Profils, die dann zu einem Gesamtergefssimmiert werden. Da wir
davon ausgehen, dass die einzelnen Profilmerkmalelelremnumgebung unterschiedliches
Gewicht fir das Matching der Akteure haben, flieBen steunterschiedlichen prozentualen
Anteilen in das Gesamtergebnis ein. Die einzelnen Gawikdnnen dabei einfach angepasst
werden. Auf Grundlage einer empirischen Untersuchung wurde@eliéchte mit 50% fur
das Berufsfeld, mit 25% fiir die Berufserfahrung, mit 15%adférAusbildung und mit 10 %
fur die Managementerfahrung vorbelegt. Die Vergleichsgfietdefiir drei Profilabschnitte
werden im Folgenden erlautert.

Beim Matching der Berufsfelder werden zunéchst die (Qh€mtegorien der Berufsfelder
miteinander verglichen. Sind dort identische Eintrageeiddn Benutzerprofilen verzeich-
net, werden auch die entsprechenden Berufsfelder dirakinamder auf Ahnlichkeiten
verglichen. Sowohl bei Berufskategorien als auch bei Bletdésn werdemhnlichkeitsmat-
rizenherangezogen, um nicht identische Kategorien und ggf. Hekdéer Benutzerprofile
bewerten zu kénnen. Diese enthalten Werte zwischen O diel die Verwandtheit zweier
Berufskategorien bzw. Berufsfelder beinhalten. Dabei weidentische Eintrdge mit dem
Wert 1 bewertet. Das Ergebnis dieses ersten Vergkishdie Summe des Vergleiches der
Kategorien und des Vergleiches der Berufsfelder.

Der zweite Teil des Matchings vergleicht die Angaben alerAusbildung der Benutzer.
Hierfir wurden den verschiedenen Abschliissen Werte zwisthed 30 zugewiesen (1 fir
.keine formale Ausbildung“ und 30 fur ,Promotion“). Das Hoges des Vergleiches ist 1,
falls die Abschlisse der verglichenen Benutzer Ubergimgtn und sinkt mit dem Betrag
der Differenz der beiden Werte, der durch den hoéhererbeiden Werte dividiert wird.

Somit liegt auch hier das Ergebnis zwischen 0 und 1 undedpidie ,Nahe der Abschlisse”
beider Benutzer wider.



6 Tim Reichlingl, Andreas Becks2, Oliver Bresser2 untk&t Wulfl,2

Fir das Matching der Berufs- und Managementerfahrung wird awvalgggangen. Der
Abstand der beiden Angaben in Jahren wird durch die maxitmegabe geteilt und von eins
abgezogen. So liegt das Ergebnis zwischen 0 und 1. Mit gréifeendem Abstand sinkt
das Ahnlichkeitsmaf. Benutzer mit nah beieinander liegebelerfs- bzw. Managementer-
fahrung werden also als ahnlicher angesehen.

Die Zusammenfassung der Ergebnisse der einzelnen Moduleneu @esamtbewertung
hangt von der oben definierten Gewichtung ab. Diese Géwvigen sind somit sehr wichtig
und haben einen zentralen Einfluss auf die Ergebnisse. FBetéehnung der Empfehlung
von Co-Learnern, fiir einen ausgewahlten Benutzer, weskdiWert mit dem aller anderen
Lerner verglichen. Die Benutzer, fiir die das Matchéme ,Ahnlichkeit" liefert, die Gber
einem Schwellenwert liegt, werden als Co-Learner ent@fo

5.1.2 History Matching

DasHistory Matchingarbeitet im Gegensatz zum Profile Matching auf dyneimeis Benut-
zerinformationen, die im Laufe der Zeit gewonnen werdetrend der Benutzer die Lern-
plattform benutzt, also dort verschiedene Inhalte abiifer die abgerufenen Inhalte wird
eine Benutzerhistorie gepflegt, Uiber die auf die Benutzeesgen geschlossen wirde
facto werden also nicht Verweise auf die Inhalte seleswaltet, sondern die daraus extra-
hierten Stichworter, die als einzelne Benutzerinteresgerpretiert werden. Diese werden in
gewichteter Form durch das System verwaltet. Die Gewig einer einzelnen ,Benutzerin-
teressen” steigt mit jeder erneuten Eingabe derselbérkamm dadurch in ihrer Bedeutung
steigen.

Werden nun zwei Benutzerprofile Gber das History Matchimitginander verglichen, so
werden deren gewichtete Benutzerinteressen herangezodem (sieen). Werden Uberein-
stimmungen hinsichtlich eines Stichwortes entdecktiestt das Produkt der beiden Gewich-
tungen in das Gesamtergebnis ein. Dieses wird fiir eintBenpaar also durch die Summe
der Produkte der Gewichte Ubereinstimmender Benutzeringeregbildet. Formell lasst
sich dieser Sachverhalt wie folgt beschreiben:

SeiN die Gesamtzahl aller gespeicherten BenutzerinteressepprnfikA die Indizes zwei-
er zu vergleichender Profile. Weiter seigh) bzw. gi(k) diei-te Interesse ddsten Benut-
zers bzw. deren Gewicht. Das Gesamtergebpnisl& des Vergleiches désten undl-ten

Profils errechnet sich nach der folgenden Formel:

S = Zn: gi(k,1) , wobeigi(k,l) = gi(k) [gi(l), fallsl(k)=I(), undO sonst
i=1

Da die hier zustande kommenden Gesamtergebnisse auf3erhaftiedeslis [0, 1] liegen
kénnen, werden diese wie folgt normiert: 3sdlas Gesamtergebnis, so ist

! bas Expert Finding Framework basiert auf der Amnehdass die Inhalte der Anwendungsplattform Starbev
Uber sich selbst preisgeben. Diese kdnnen expliziegeben werden wie bei HTML-Meta-Tags oder siith m
hilfe linguistischer Verfahren aus Texten extrabietassen [Heyer et al., 2002]
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1
N(S)=1-——
®=1"1¢

der normierte Wert von S. Da fiir S nur Werte in Fleyamen, die groRer als oder gleich O
sind, liegen die Werte\N(S) innerhalb von [0, 1]. Zudem gilN(0)=0, und p<b] =
[N(@)<N(b)], also monotones Wachstum, was zu den (intuitivefoyaerlichen Eigenschaf-
ten dieser Funktion gehort. Die NormfunktiNnwird auch fir die Feststellung des Comple-
teness-Wertes verwendet: Dieser berechnet sich fin jBdautzer als Summe der Ge-
wichte aller seiner Interessen. Als normierter Cotapless-Wert geht N(C) in die Bewer-
tung ein.

Ein Wert von n=50 der signifikantesten Benutzerinteressanist sich dabei als praktika-
bel. Dieser Wert ist (und hier zeigt sich u.a. der erpenmielle Charakter des Systems) an-
passbar. Durch das Festlegen einer konstanten Anzalderartzerinteressen, die zum Ver-
gleich herangezogen werden, lasst sich das Laufzeitverhdde Algorithmus besser kon-
trollieren. Andererseits sollte der Wert nicht zu kleinvgblt sein, da die Aussagekraft des
Ergebnisses ansonsten nicht mehr gegeben ist.

Bestandteil der Datenverwaltung ist eine zeitabhangiglulRen der Benutzerinteressen.
Ausgehend von der Annahme, dass sich Benutzerinteressen imdeaufeit &ndern, wer-
den die gesamten Interessen aller Benutzer in regelméfegeahstanden (wdchentlich, aber
auch dieser Wert ist anpassbar) ei@emwichtungsreduktionnterzogen. Dies bedeutet, dass
die Gewichtung aller Interessen mit einem Faktor @@b multipliziert wird. Dies fihrt zu
einer exponentiellen Verminderung des Interessengewiamtésaufe der Zeit, die sich a-
symptotisch dem Wert Null annahert. Hierdurch wird gewétde dass unter zwei prinzi-
piell gleichwertigen Benutzerinteressen diejenige hohevetiet wird, deren Ermittlung
spater stattgefunden hat. Dies sollte der Natur der Bemeittsprechen.

Der Vorteil dieses dynamischen Verfahrens ist, dés$aten automatisch auf dem aktuel-
len Stand gehalten werden. Zudem wird davon ausgegangen,attadiedKombination von
zeitlicher Reduktion sowie automatischer AktualisieruregFeehlertoleranz des Verfahrens
erhoht. So wird ein irrtimlich ermitteltes Benutzenietse zum einen durch die zeitlichen
Reduktion nach und nach eliminiert, zum anderen solltdedilerhaftes Benutzerinteresse
nicht durch wiederholte Ermittlungen ,bestatigt* werdeaswei ,echten” Interessen jedoch
anzunehmen ist.

4.2 Architektur und Implementierung

Die Architektur des Expert Finding Systems (Abb. 1) isgestaltet, dass es flexibel und
einfach an verschiedene Anwendungsplattformen anzupess8ie besteht aus drei Haupt-
komponenten: (1) dem Expert Finding selbst, das die hmgi¢ierung des algorithmischen
Frameworks darstellt, (2) der Anbindung zum Client, d.h. Bietwser und (3) der Anbin-
dung zur Lernplattform. Da das System auf verschiedengplattformen anwendbar sein
soll, kann kein einheitlicher Weg des Datenaustausches mitedeplattform vorausgesetzt
werden. Deshalb mussten Wtattformadaptereinfiihren, die schnell und einfach entwickelt
werden konnten. Diese Adapterobjekte mussten plattformsgdmfiDaten in ein Format
Ubersetzen mit dem die Expert Finding Komponente arbe@en. kn diesem Fall handelt es
sich um Benutzerdaten, die innerhalb der Lernplattformvaket werden sowie die Be-
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schreibungen der Inhalte der Lernplattform. Zudem wird dasrEkpeling System mittels
der Plattformadaptoren Uber die Aktivitaten der Lerraarf dem Laufenden gehalten®, um
jederzeit auf aktuelle Interessenprofile zugreifen zu korfsiehe Kap. 5.1.2). Fir das Uber-
stellen einer solchen Information hat sich der Begriéfldeer-Moves-Ereignistabliert. Die
Verbindung zum Client erfolgt durch ein J&U&erviet EFServlet (2)), das mit dem Expert
Finding-System interagiert und das (HTML-basierte) Beerinterface erzeugt.

Andere

Adapter

1
i :
1
: Plattf orm : ‘#_‘\:.\
i | EFServlet | Adapter ! s
| i / Nutzer der
I == Anwendungs-
| Plattform- H ==
i Adapter M\M plattform
i Andere Anwendungs- =]
: Plattf orm plattform L3 =
| ===
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Abbildung 1: Architektur des Expert Finding-Systems

Die Hauptkomponente, das Expert Finding, besteht aus intddagnbanken, in denen
Informationen Uber die Benutzer und die Inhalte der Lattfpkm zwischengespeichert sind
(,Cache"). Hierdurch soll zum einen ein schneller Zugamgolchen Informationen ermdg-
licht werden, die regelmafiig vom Expert Finding genutzt werdem anderen kénnen so
zusatzliche Daten Uber Benutzer und Inhalte gespeichedemnedie in der Datenbank der
Anwendungsplattform nicht verwaltet werden. Die Haupgabé des Expert Findings (d.h.
das Auffinden passender Benutzer anhand von Profilvergtgidiieibt den Expert Finder-
Modulen Uberlassen, die jeweils eine eigene Vergleictisgie anwenden. Die Ergebnisse
der verschiedenen Expert Finding Module werden gemaf indivedigghutzerpraferenzen
gewichtet. Im Filtermodus wird den Lernern daraus abgeksite Rangfolge der best geeig-
neten Nutzer prasentiert. Im Clustermodus werden dieeNai#f der Basis dieser Daten auf
einer zwei-dimensionalen Wissenslandkarte angeordnet.

Die Implementierung des Expert Finding-Systems umfasst dasework inklusive der
beschriebenen Expert Finder-Module sowie die Web-Schati¢stEFServiet). Weiterhin
beinhaltet die Implementierung grundlegende FunktionatiidtKommunikation zwischen
Benutzern. So kénnen andere Nutzer direkt auswahlt werdérzwreinem Chat einladen
oder per Mail angesprochen werden. Das durch das EESerzeugte Benutzerinterface
erlaubt neben der Durchfiihrung von ,Expertise-Anfragen“ undkaenmunikation zwi-
schen Benutzern auch die Anpassung der eigenen Profildateniremkénnen die person-
lichen Praferenzen (individuelle Gewichtung der einzelBepert Finder-Module) einge-
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stellt werden, zum anderen kénnen jene Teile des ProBigeavahlt werden, die als ,privat"
gelten sollen und nicht von den Matching-Algorithmen herangezegesten dirfen.

5 Zusammenfassung

Im Gegensatz zum klassischen Prasenzlernen bietaplatformen nicht die Mdglichkeit,
durch direkte Kontakte und soziale Netzwerke von Lergarhilden. Wir sind hier der Fra-
ge nachgegangen, ob es virtuelle Substitute fir die Nethildung gibt und wie diese me-
dial gestaltet werden kénnen. Das vorliegende Papierwetichiedene Typen von Profilda-
ten und dazu passende Matching-Algorithmen zur Vermittegigneter Co-Lerner vor. Es
skizziert ein algorithmisches Rahmenmodell sowie eine naoelArchitektur fir Kontakt-
anbahnungssysteme in Lernplattformen. In ersten Biahesm konnten wir feststellen, dass
die beiden realisierten Verfahren zum Matching von detzén als sinnvoll anerkannt
werden. Insbesondere lasst sich feststellen, dassedi@l@®ing des Klassifikationsschemas
zur Erfassung des Ausbildungsstandes sowie der ManagemdrBetufserfahrung weitge-
hend geeignet war, das eigene Profil zufrieden stellermbstallen). Als zusatzlich zu be-
ricksichtigende Eigenschaften eines Profil Matchings wurdeveoschiedenen Nutzern ein
Zeitbezug (Lebenslauf) vorgeschlagen. Grundsatzlichuish &ei vielen Befragten die Be-
reitschaft vorhanden, die erhobenen Daten zur Identdikaton Lerngruppen zur Verfu-
gung zu stellen, wobei am ehesten die Nennung der Berufsgrdphls sensibel angesehen
wird. Es zeigt sich aber auch, dass ein Ausbildungs- @sthiftigungsprofil nur als Be-
standteil eines umfangreicheren KriterienkatalogsBildung von Lerngruppen fir sinnvoll
gehalten wird. In einer aktuell laufenden Untersuchung ekéli wir den hier prasentierten
Ansatz zur Kontaktanbahnung in einer verteilte Lerttfiplan fiir Auszubildende eines gro-
Ren deutschen Telekommunikationsunternehmens weiter.
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