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1. Einleitung

In den letzten Jahren ist der Funktionsumfang von Softwareanwendungen immer
starker angestiegen. Solche hochfunktionellen Anwendungen (HFA) sind sehr kom-
plex geworden, weil sie die Bediirfnisse grofler und heterogener Gruppen von Benut-
zern mit unterschiedlichem Kenntnisstand, unterschiedlicher Erfahrung und auch fiir
verschiedene Aufgabenbereiche zufrieden stellen miissen (Fischer 2001). Trotzdem
sind leicht benutzbare Benutzungsschnittstellen (Uls) nicht weit verbreitet — trotz der
Berticksichtigung eines benutzerzentrierten Entwicklungsprozesses (DIN EN ISO
13407) oder allgemeiner Gestaltungskriterien fiir interaktive Softwaresysteme (DIN
EN ISO 9241-10). Daher besteht weiterhin ein Bedarf an intelligenteren Benutzungs-
schnittstellen, die Novizen ebenso wie Experten unterstiitzen, ihre Aufgaben durch-
zufiihren (Lau 1999).

Im Bereich der Benutzermodellierung wurden verschiedene Ansétze entwickelt, z. B.
Kommandovorschlagsliste (Greenberg 1993, Davison & Hirsh 1998), intelligente
Hilfe- oder Tutorsysteme (IHS/ITS, Encarnagdo und Stoev 1999) oder sogenannte
»glaubwiirdige* Agenten (Maes 1994, Horvitz et al. 1998). Diese Systeme basieren
alle auf Benutzermodellen, mit denen eine Vorhersage des Benutzerverhaltens mog-
lich ist. Das bedeutet, dass der Computer die Interaktion des Benutzers mit der An-
wendung beobachtet und so zu ermitteln versucht, welche Ziele und Aufgaben der
Benutzer verfolgt (z. B. ,,Was macht er oder sie gerade ?*, ,,Gibt es irgendwelche
Probleme 7).
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In diesem Artikel wird die Entwicklung eines Benutzermodells vorgestellt, welches
auf einer Analyse von Aktionssequenzen beruht. Mit Hilfe dieses Ansatzes wird an-
schlieBend ein Unterstiitzungssystem fiir den Anwender realisiert. Dazu werden so-
genannte Aktionsvorhersage-Algorithmen implementiert, die problemlos in — auch
bereits bestehende — Anwendungen integriert werden konnen. AuBlerdem erlaubt die
Verwendung eines solchen standardisierten Ansatzes den einfachen Vergleich ver-
schiedener Aktionsvorhersage-Algorithmen mit unterschiedlicher Vorhersagequali-
tit. Als Anwendungsfall dient eine selbstentwickelte multimodale Benutzungs-
schnittstelle zur Steuerung des 3D-Laserschweiflens in zukiinftigen Autonomen Pro-
duktionszellen (APZ). Verschiedene aus der Literatur bekannte aber auch eigene
Implementierungen von Aktionsvorhersage-Algorithmen wurden anhand eines realen
Interaktionsszenarios verglichen, um Unterschiede und den mdglichen Nutzen sol-
cher einfachen Unterstiitzungssysteme zu bewerten.

2. Hintergriinde

2.1 Adaptive Benutzungsschnittstellen

Obwohl es in den letzten Jahrzehnten vielfdltige Entwicklungen im Bereich der
Mensch-Rechner-Interaktion gab, besitzen die meisten Software-Anwendungen im-
mer noch starre Schnittstellen, welche die gro3en Unterschiede menschlicher Inter-
aktionstypen und -stile nicht beriicksichtigen. Anpassbare Benutzungsschnittstellen
erlauben es dem Benutzer zwar, die Benutzungsschnittstelle nach seinen eigenen
Bediirfnissen zu modifizieren, normalerweise besitzt der Benutzer jedoch nicht ge-
nligend Kenntnisse der Anwendung und iiber seine eigenen Bediirfnisse, so dass die-
se Art der Individualisierung meist nicht genutzt wird (Ross 2000). Einen besseren
Ansatz bieten sogenannte adaptive Benutzerschnittstellen (AUI), welche die Bediirf-
nisse des Anwenders vorherzusehen versuchen, um die Benutzungsschnittstelle ent-
sprechend anzupassen.

Adaptive User Interfaces (AUI) konnen als eine Art ,,intelligente* Schnittstelle ange-
sehen werden, bei der die Benutzungsschnittstelle mit Techniken der Kiinstlichen
Intelligenz (KI) versucht, die Ziele und Bediirfnisse des Anwenders zu antizipieren
und sich diesen anzupassen (Dieterich et al. 1993). Eine andere Definition von AUIs
stammt von Langley (1997).

“An adaptive user interface is a software artifact that improves its
ability to interact with a user by constructing a user model based
on partial experience with that user.”

Ein Benutzermodell kann eingesetzt werden, um Ziele und Préiferenzen des Benut-
zers vorherzusagen oder Verhaltensmuster zu entdecken, z.B. zur spekulativen Be-
fehlsausfiihrung, Eingabevervollstandigung, Ausfiihrungsbeschleunigung oder Un-
terstlitzung. Beispiele hierzu sind z. B. das Lumiére-Projekt (Horvitz et al. 1998),
welches spiter kommerziell in den MS Office Produkten eingesetzt wurde. Ein ande-
res Beispiel stammt von Davison und Hirsh (1998), die ein System zur Vorhersage
von Unix-Kommandos entwickelten, das von Korvemaker und Greiner (2000) auf
vollstdndige Unix-Kommandos inkl. Parameter ausgedehnt wurde.
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2.2 Generische Benutzermodellierung durch Beobachtung von
Handlungssequenzen

Intelligente Benutzungsschnittstellen wurden bereits in vielen Projekten erforscht. Im
jeweiligen Anwendungsumfeld erreichten sie dabei oftmals beeindruckende Ergeb-
nisse. Jedoch fiihrte die Ubertragung auf andere Anwendungsfelder zu neuen Heraus-
forderungen (Gorniak & Pool 2000). Viele der manuell modellierten Ansétze (z. B.
Aufgaben- und Benutzermodelle) sind zu aufwéndig und unflexibel (Carberry 2001),
wie z. B. im Lumiére Projekt, in dem Experten das Benutzerverhalten mit Bay-
es’schen Netzen modellierten oder wie in VAMPIRE (“Visual Model-based Pick-
And-Place InteRface Editor”, Eisenstein and Rich 2002), bei welchem Aufgaben
feingranular in Form von Makros beschrieben werden miissen. Es besteht daher ein
Bedarf an generischen Ansétzen, die von der Doméne unabhingig sind und allein aus
dem bisherigen Verhalten des Benutzers lernen konnen (Kobsa 2001).

In dieser Veroffentlichung werden verschiedene Ansétze betrachtet, die weitgehend
unabhingig von einer speziellen Doméne oder Anwendung sind. Zu diesem Zweck
werden Benutzeraktionen mit Domédnen- bzw. Aufgabenbezug beobachtet, d. h. die
Aktionen sind im Rahmen des semiotischen Modells (Foley et al. 1990) auf der se-
mantischen Ebene anzusiedeln. Diese Verdichtung der Aktionen reduziert die tat-
sdchlich zu beriicksichtigenden Aktionen auf diejenigen mit Aufgabenbezug, welche
dann im weiteren als syntaktische Interaktionssequenz kontextfrei weiter betrachtet
werden (Hilbert & Redmiles 1999). In diesen Ansatz kann auch das Zustandsmodell
der Anwendung beriicksichtigt werden, in dem die beobachtete Benutzerinteraktion
durch entsprechende Ereignisse der Anwendung angereichert werden.

Ursprung dieser Aktionen sind die physikalische Ereignisse, welche {iber die Einga-
begerite zeitlich verteilt, nacheinander in das Betriebssystem gelangen (vgl. Abbil-
dung 1). Hier fithren diese Ereignisse zur entsprechenden Ereignissen des Betriebs-
systems und werden dann iiber eine abstrakte Interaktionsebene bis moglicherweise
zur Ebene mit Doménen- bzw. Aufgabenbezug weitergeleitet. Allerdings kann dabei
auf jeder Ebene ein Filterprozess stattfinden, falls das Ereignis nicht auf hoheren
Ebenen benotigt wird (bspw. miissen die meisten Anwendungen keine Informationen
iiber Mauszeigerbewegungen erhalten). Der linke Aktionsstrang in Abbildung 1 zeigt
eine Aktion welche keine Auswirkungen auf die eigentliche Aufgabe besitzt (z. B.
kann es sich um das Zoomen einer Abbildung handeln) und daher vor der obersten
Ebene herausgefiltert wird.

Auch die Benutzungsschnittstelle kann wie im rechten Aktionsstrang Ereignisse aus-
l6sen, um etwa eine Nachricht anzuzeigen. Neben dem Filtern besteht auch die Mog-
lichkeit der Aggregation von Aktionen. Dadurch kénnen auch komplexere Aktions-
muster oder -sequenzen auf die flir die Beobachtung wesentlichen Aktionen reduziert
bzw. umgewandelt werden. Im Beispiel in Abbildung 1 ist das Drucken iiber einen
Druckdialog, welcher dann mit OK bestétigt wird gezeigt — alternativ konnte die re-
sultierende Aktion Document . Print auch liber eine Werkzeugleiste direkt ausge-
16st werden.

Basierend auf diesen Aktionssequenzen ist es dann moglich, mit addquaten Benut-
zermodellen die ndchsten moglichen Aktionen des Benutzers vorherzusagen. Einer-
seits konnen diese Vorhersagen das Interaktionsverhalten von Experten berticksichti-
gen, so dass ein Unterstlitzungssystem fiir Novizen realisiert werden kann. Anderer-
seits ist es aber auch mdéglich, die Interessen des Anwenders selbst als Grundlage zu
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verwenden, um Shortcuts vorzuschlagen bzw. eine individuelle Anpassung der Ober-
fliche durchzufiihren. Eine Kombination beider Ansitze ist ebenfalls moglich.
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Abbildung 1: Ebenen der Abstraktion in Benutzerschnittstellen nach Hilbert und Redmiles
(1999) mit einem Filter- und Sammlungsprozess zur Ermittlung domdnen-/aufgaben-
orientierter Aktionen (kleine Boxen = Aktionen).

2.3 Aktionsvorhersage-Algorithmen (AVAs)

Die eigentliche Vorhersage der Benutzeraktionen wird mit Hilfe eines Aktionsvor-
hersage-Algorithmus (AVA, engl. Action Prediction Algorithm) durchgefiihrt. Dabei
werden die moglichen nachsten Aktionen samt der Wahrscheinlichkeiten prognosti-
ziert, indem die vorherigen Aktionen als Eingabe dienen. Abbildung 2 zeigt die
Funktionsweise eines AVAs schematisch. AVAs konnen in verschiedener Weise
implementiert werden, z. B. durch (Hidden) Markov Modelle (Cook & Wolf. 1998;
Zukerman et al. 1999) oder Bayes’sche Netze (Horvitz et al. 1998; Schlick et al.
2002). Nachteilig ist dabei hdufig, dass viele Lernfélle ben6tigt werden, um die Mo-
delle addquat anlernen zu konnen (Fischer 2001). Dies kann problematisch sein, falls
fiir eine Anwendung entsprechend viele Trainingsdaten nur schwer zu erhalten sind.
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Abbildung 2: Schematische Darstellung eines Aktionsvorhersage-Algorithmus.
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Sun (2000) gibt die folgende Formulierung fiir Sequenz-Vorhersagen: Sei s, € S ein

Sequenz-Element, dann kann das Problem beschrieben werden als eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung fiir die Elemente der Sequenz mit p(s ., [s,,s .»8;), wobel

i+12°
1<i<j<oo. Wenn i=1 ist, basiert die Vorhersage auf allen Vorhergehenden Ele-

menten. Geméal der Idee eines idealen Online-Lern-Algorithmus (IOLA) von Davi-
son und Hirsh (1998) und eigenen Erfahrungen auf diesem Gebiet kann ein AVA wie
in Formel 1 angegeben definiert werden, wobei A* die Menge aller endlichen Akti-
onssequenzen liber dem endlichen Alphabet A, also der Menge aller moglichen Ak-
tionen der Anwendung, ist.

¢:A*—)R‘A‘:Ol:mH(pppza“wpw) (1)

mit p, = P(a; | oy, ) und Aicicia>O1<jem € A

3. AVA-basierte Benutzer-Unterstiitzungssysteme

3.1 Vorgehen zur AVA-basierten Unterstiitzung

Der Ablauf der Unterstiitzung mithilfe eines AVA ist in Abbildung 3 visualisiert und
ergibt sich direkt aus der Funktionsweise eines AVA. Basierend auf den beobachtba-
ren Aktionen des Benutzers wird zuerst der Filter- und Aggregationsprozess erfor-
derlich, um die abstrakten Aktionen auf der semantischen Ebene zu aggregieren.
Diese Interaktionssequenz stellt dann die Eingabe fiir den verwendeten AVA dar und
kann mogliche Folgeaktionen samt Wahrscheinlichkeiten vorhersagen, die dann zur
adaptiven Anpassung der Anwendung bzw. der Unterstiitzungskomponente genutzt
werden.
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Abbildung 3: Schematisches Ablaufdiagramm zur adaptiven Unterstiitzung mittels eines AVA

Im Trainingsfall kénnen mit demselben Mechanismus auch Interaktionssequenzen
aufgezeichnet und gesammelt werden, die dann zum Anlernen des AVA-Modells
genutzt werden.

3.2 Adaptive Hilfe- und adaptive Tutorsysteme

Es wurden zwei Unterstiitzungssysteme entwickelt, die auf AVAs basieren. Abbil-
dung 4 zeigt eine Bildschirmdarstellung des adaptiven Tutors (links) und der adapti-
ven Hilfe (rechts). Der adaptive Tutor ermdglicht dem Benutzer eine aktivere Inter-
aktion, wiahrend die adaptive Hilfe passiv gestaltet ist. In beiden Unterstiitzungssys-
temen lassen sich aber Statusinformationen anzeigen (1), welche dem Benutzer aktu-
elle Vorgédnge erldutern konnen. Der adaptive Tutor zeigt die vorgeschlagenen Akti-
onen (2) samt entsprechendem Hilfetext an. Die Hyperlinks erlauben es dem Benut-
zer, die angezeigte Aktion direkt {iber den Tutor auszufiihren. Das adaptive Hilfesys-
tem (rechts) hat dhnliche Elemente, erlaubt aber keine direkte Interaktion.
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Abbildung 4: Beispiel des adaptiven Tutors und der adaptiven Hilfe.

Sowohl die adaptive Hilfe als auch der adaptive Tutor zeigen die vorgeschlagenen
Aktionen und Hinweise basierend auf dem bisherigen Verhalten des Benutzers an.
Das initiale Aufgabenmodell der Anwendung wird aus der Beobachtung von erfah-
renen Benutzern konstruiert und enthédlt so deren Wissen bzgl. der Applikationsnut-
zung. Fir den Fall, dass das Interaktionsverhalten eines einzelnen Benutzers zu
Grunde gelegt wird, kann die Hilfe bzw. der Tutor lernen, personliche Interessen und
Vorlieben des Benutzers zu unterstiitzen, so dass Eingabevervollstindigung, Short-
cuts aber auch Unterstiitzung realisierbar ist. Eine spekulative Befehlsausfiihrung,
d. h. der Computer fiihrt die Aktionen des Benutzers pro-aktiv aus, wird nicht ver-
folgt, da absolut korrekte Vorhersagen nicht garantiert werden kénnen.

Der generische Ansatz erlaubt eine einfache — auch nachtrigliche — Integration in
vorhandene Anwendungen. Eine explizite Modellierung des Domédnen- bzw. An-
wendungswissens ist nicht erforderlich. Die Anpassung basiert auf einem AVA, der
die wahrscheinlichsten Aktionen vorhersagt. Somit ist die Hilfe / der Tutor unabhén-
gig von einer speziellen Implementierung und erlaubt es, den verwendeten AVA
auszutauschen, z. B. aus Leistungsgriinden. Dadurch kann sowohl der adaptive Tutor
als auch die adaptive Hilfe in beliebige Anwendungen integriert werden. Ansonsten
konnen die Vorhersagen auch benutzt werden, um andere Unterstilitzungsarten zu
implementieren.

Um den Nutzen des adaptiven Hilfesystems zu erh6hen, werden nicht nur die vorge-
schlagenen Aktionen, sondern auch einige zusétzliche Elementtypen verwendet:

Konzepte. Die Ansammlung verschiedener (auch identischer) Aktionen (z.B. Bewe-
gen und Positionieren eines 3D-Objektes) kann durch ein Konzept wie in Abb. 3 (2)
zusammengefasst werden. Konzepte werden ebenfalls bei der Pridiktion von Aktio-
nen berticksichtigt.

Status. Statusmitteilungen (z.B. ,,Aufgabe wird erledigt™) werden zusdtzlich im Tutor
angezeigt (siche Abbildung 4 (1)). Im Falle der intensiven Nutzung des Tutors ist
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dadurch sichergestellt, dass Mitteilungen der Anwendung vom Benutzer nicht {iber-
sehen werden.

Information. Informationselemente werden benutzt, um den Benutzer iiber wichtige
Situationen innerhalb der Anwendung zu informieren (&hnlich wie bei den Status-
Elementen), wie in Abb. 4 (4). Informationselemente werden aber im Gegensatz zu
Statusmitteilungen bei der Prognose weiterer Aktionen beriicksichtigt.

3.3 Integrationsanforderungen fiir aktionsbasierte Unterstiitzungs-
systeme

Eine Integration dieses generischen Ansatzes fiir die adaptive Hilfe bzw. den adapti-
ven Tutor ist einfach und erfordert das Einfligen des Vorhersagemoduls sowie einer
Modifikation der vorhandenen Applikation in folgendender Hinsicht:

Aktionen. Alle Aktionen, welche relevante Aspekte der Anwendung abdecken, miis-
sen definiert werden. Dazu miissen Bezeichnungen und Hinweise angegeben werden,
welche in der Hilfe bzw. dem Tutor angezeigt werden. Heutzutage unterstiitzen Be-
triebs- und Programmiersysteme Ereignis- (z. B. MS Windows) und Aktionsbehand-
lungen (z.B. Borland’s Delphi), auf die zuriickgegriffen werden kann.

Logging. Die Anwendung muss fahig sein, alle definierten Aktionen aufzuzeichnen.
Dadurch werden Interaktionssequenzen gewonnen, welche die Basis zur Vorhersage
weiterer Aktionen bilden.

Remoting. Um dem Benutzer die Navigation iiber den Tutor zu ermdglichen, ist es
notig, dass die Funktionen der Anwendung durch den Tutor aufgerufen werden kon-
nen. Eine Makrofdhigkeit bzw. ein Nachrichtensystem (z. B. wie in Windows) kon-
nen dazu verwendet werden.

3.4 Einsatzbereiche fiir AVA-basierte Unterstiitzungsfunktionen

Ein AV A-basierter Unterstiitzungsansatz bietet sich vor allem fiir Mensch-Maschine-
Systeme an , welche einen hohen Anteil an prozessorientierter Navigation aufweisen.
Die im folgenden vorgestellte Anwendung ACTIVE-UI erfiillt diese Anforderungen,
genauso wie bspw. die Interaktion auf Webseiten. Mensch-Maschine-Systeme mit
hohem inhaltlichen Ausrichtung und geringerer Frequenz der Interaktionsereignisse
sind hingegen fiir den AVA-Ansatz weniger geeignet (z. B. Konstruktion via CAD-
System, Operator-Schnittstellen). Allerdings kann generell der Zustandsraum eines
Mensch-Maschine-Systems durch Berticksichtigung entsprechender Systemereignis-
se auch bei AVA-Ansitzen beriicksichtigt werden.

4. Implementierung der Aktionsvorhersage-Algorithmen

4.1 Aus der Literatur bekannte Aktionsvorhersage-Algorithmen

Um einen geeigneten AVA fiir das adaptive Unterstiitzungssystem auszuwihlen,
wurden verschiedene Modelle mit dem Ziel implementiert, Unterschiede und Nutzen
vergleichen zu konnen. Markov-basierte Algorithmen haben eine geringe Vorhersa-
gegiite und benotigen umfangreiche Trainingsdatenbestinde (Luczak et al. 2001,
Kiinzer & Luczak 2003).
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4.1.1 Der IPAM-Algorithmus

Der IPAM-Algorithmus (Incremental Probabilistic Action Modeling) wurde von
Davison und Hirsh (1998) vorgestellt. Es ist ein einfacher AVA, der aber gute Er-
gebnisse liefert und dazu ein einfaches Markov-Modell verwendet, das durch ein
spezielles Online-Lernverfahren aktualisiert wird. Der Parameter alpha des IPAM-
Algorithmus beschreibt die Gewichtung der zuletzt aufgetretenen Aktionen in den
Vorhersagen und wird von Davison und Hirsh zwischen 0,6 und 0,8 empfohlen.
Wihrend der urspriingliche IPAM-Algorithmus auf einem Markov-Modell erster
Ordnung beruht, haben die Autoren IPAM fiir héhere Ordnungen erweitert (genannt
IPAM n —Algorithmus).

4.1.2 Die PPM-Algorithmen

Der PPM-Algorithmus (Prediction by Partial Matching) entstand urspriinglich aus
einem Kompressionsalgorithmus (Ziv & Lempel 1977), der finite Kontexte benutzt
und auch zur Vorhersage von Benutzeraktionen verwendet werden kann (Cleary &
Witten 1984). Ein PPM-Algorithmus der Ordnung n besteht aus n+1 Markov-
Vorhersagern. PPM+ ist eine Erweiterung von PPM, die zusétzlich einen Startvektor
fiir das erste Ereignis einer Sequenz verwendet, anstatt dort die absoluten Haufigkei-
ten zu beriicksichtigen. PPMU+ benutzt eine spezielle Anlerntechnik, bei der nur die
langste gefundene Sequenz beim Anlernen aktualisiert wird (Howard und Vitter
1994). PPM* besitzt keine maximal vorgegebene Markov-Ordnung und wurde von
Cleary et al. (1995) vorgestellt. PPMC+ beriicksichtigt bei der Prognose auch kiirzere
Sequenzen als die maximal gefundene und wurde von Moffat (1990) présentiert.

4.2 Neuentwickelte Aktionsvorhersage-Algorithmen

4.2.1 Der Aktionsvorhersage-Algorithmus LEV

Es wurde ein eigener AVA entwickelt, der auf der Ahnlichkeit von Sequenzen ba-
siert. Als AhnlichkeitsmaB wird die Levenshtein-Distanz (Levenshtein 1966) heran-
gezogen. Da der vorliegende AVA dieses verbreitete AhnlichkeitsmaB8 verwendet,
wurde er ,,LEV-Algorithmus* genannt. Dabei ist die Grundidee, auch dann giiltige
Vorhersagen zu treffen, wenn der Benutzer Fehler oder unnétige Schritte wéahrend
der Interaktion im existierenden System macht. Dazu versucht der Algorithmus zu-
nichst eine Vorhersage aufgrund von exakten Ubereinstimmungen mit Sequenzen
aus den Trainingssequenzen zu treffen. Wenn keine exakten Ubereinstimmungen
existieren, versucht der Algorithmus Ubereinstimmungen mit der Levenshtein-
Distanz 1 zu finden, dann mit Distanz 2 usw. Fiir den Fall, dass exakte Ubereinstim-
mungen vorhanden sind, ist das vom Algorithmus gelieferte Ergebnis identisch mit
dem eines Markov-Modells der vorgegebenen Ordnung. Ansonsten wird die Suche
ausgeweitet auf die Suche nach dhnlichen Treffern. Abbildung 5 zeigt den Pseudo-
Quellcode des LEV-Algorithmus.
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function SeqCount(o: Sequence; LevDist: Integer): Integer;

begin
Result := 0;
, .
for each ”Hnbw-qﬁa_,l'.l'(-rr|a| in O do

if CalcLevenshteinDistance(o',0) = LevDist then
inc(Result);
end ;

function CalcPrediction(o: Sequence): Vector;

begin
Result := ZeroVector;
PredLen := Min(MarkovOrder, |o);

for 1 := 0 to PredLen + 1 do
begin
for each a in A do
Result [a] := SeqCount (0 _predrentio/@, 1) 3
1f Result <> ZeroVector then break;
end ;
Nermalize(Result) ;

end ;

Abbildung 5: Pseudo-Quellcode fiir den Levenshtein-Algorithmus.

4.2.2 Der Aktionsvorhersage- Algorithmus KO

Nach der Handlungsregulationstheorie (z. B. Hacker 1978) finden Benutzerinterakti-
onen in hierarchisch-sequentiell strukturierten Handlungssequenzen statt (Abb. 5).
Daher wurde ein weiterer AVA entwickelt, welcher als ,,KO-Algorithmus* bezeich-
net wurde (da er andere AVAs in Bezug auf die Vorhersagequalitit AVAs ,,ausschal-
tete*). Der KO-Algorithmus beriicksichtigt nicht nur die ldngste gefundene Sequenz
zur Prognose (wie bspw. PPM), sondern zieht dazu auch kiirzere Sequenzen heran.
Besteht eine beobachtete Sequenz wie im Beispiel in Abbildung 6 aus zwei Unterse-
quenzen HyH;, so gibt es drei mdgliche Vorhersagen in der Trainingssequenz: HoH;
aber auch zwei Mal die Untersequenzen H;. Dadurch kann der KO-Algorithmus die
Aktion Y zusétzlich zur Aktion X vorhersagen.

Der KO-Algorithmus kombiniert den Ansatz der mindestens vorkommenden Unter-
sequenzen (z. B. Mannila et al. 1997) mit einer Nearest-Neighborhood-Technik, wo-
bei alle geeigneten Teilsequenzen genutzt werden, um Vorhersagen zu treffen. Die-
ser selbstentwickelte AVA benutzt zusitzlich Gewichte w(i), abhéngig von der Lén-
ge der zu vergleichenden Teilsequenz. Gute Ergebnisse wurden dabei mit der Ge-
wichtungsfunktion w(i) = i'’ erzielt. Abbildung 7 zeigt den Pseudocode fiir den KO-
Algorithmus.
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Beobachtungssequenz: Néchste
Aktion:

> ?

Legende:
Hierarchische
Dekomposition
der urspriinglichen
(Teil-)Handlungen
(nicht beobachtbar,

beobachtete
Aktionssequenz\

Zeitlicher Ablauf

Abbildung 6: Beispiel fiir die Vorhersage einer Aktion basierend auf hierarchisch-seq-
uentiellen Handlungssequenzen nach Hacker (1978)".

Eine weiterfliihrende Betrachtung des KO-Algorithmus wurde von Kiinzer (2004)
durchgefiihrt, wobei unterschiedliche Gewichtungsfunktionen und — durch eine ver-
besserte Implementierung — auch hohere Exponenten im Rahmen einer Grenzwertbe-
trachtung untersucht wurden. Dabei erwies sich der KO-Algorithmus ein als univer-
seller AVA-Ansatz, wobei allerdings die urspriingliche Hypothese in Bezug auf die
Berticksichtigung unterschiedlicher Sequenzlédngen aber verworfen werden musste.
Vielmehr konvergiert der KO-Ansatz gegen eine neue Variante des PPM-Ansatzes,
bei welchem die hoheren Vorhersagewahrscheinlichkeiten auf den initialen Filter-
prozess der Mindestfrequenzen zuriickzufiihren sind. Die iiber den KO-Algorithmus
hergeleitete neue Variante des PPM*-Algorithmus mit Pruning wird daher als
PPMP* bezeichnet. Es zeigte sich aber, dass die Wahl der Gewichtungsfunktion w(i)
=iV Vorhersagewahrscheinlichkeiten erzielt, welche annidhernd den maximalen,
vom PPMP*-Algorithmus zu erzielenden Werten, entspricht.

' Die hierarchisch-sequentiellen Handlungsstrukturen sind im Beispiel durch die Dreiecke nur ange-
deutet. Wéhrend im zeitlichen Ablauf lediglich eine Aktionssequenz zu beobachten ist (Legende,
unten), stecken dahinter eigentlich die hierarchisch-verfeinerten Pline. Auch die Handlungen (Drei-
ecken) konnen sich ihrerseits auch aus Teil-Handlungen zusammensetzen.
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function SubseqCount(o: Sequence): integer;
begin
Result := 0;
for each ¢ in () do
Result := Result + CountSubseqsInSeq(o, o');
if Result < MinimumFrequence then Result := 0;
end ;

function CalcPrediction(o: Sequence): Vector;
begin
Result := ZeroVector;
for each a in A do
begin
Result [a] := SubseqCount(a) * w(0);
for i := 1 to min(|o|, SearchDepth — 1) do
Result[a] := Result[a] + SubseqCount (0, _;j @) * w(i);
end ;
Normalize(Result) ;
end ;

Abbildung 7: Pseudocode zur Vorhersage mit dem KO-Algorithmus.

5. Voruntersuchung: Friiher Prototyp von ACTIVE-UI

5.1 Fallstudie

Als Fallstudie diente eine selbstentwickelte multimodale Benutzungsschnittstelle
namens ACTIVE-UI (“Autonomous Production Cells’ Multimodal and Adaptive —
User Interface”, Schlick 2000) zur Uberwachung von 3D-LaserschweiBvorgingen in
kiinftigen Autonomen Produktionszellen. Damit ACTIVE-UI sowohl fiir Novizen als
auch fiir Experten besser benutzbar ist, soll ACTIVE-UI durch ein adaptives Hilfe-
system auf AVA-Basis ergidnzt werden. Um hierzu von realen Benutzern typische
Interaktionssequenzen zu sammeln, wurde ein Experiment konzipiert, bei dem 30
Benutzer mit Erfahrung im Umgang mit ACTIVE-UI ohne Tutor ein typisches Inter-
aktionsszenario zu bearbeiten hatten (Kiinzer et al. 2001). Als Interaktionsfall sollte
ein Schweifauftrag durchgefithrt werden (Konfigurieren der Sensoren, Auswahl ei-
nes numerischen Kontrollprogramms, Simulation und Prozessanalyse, sowie Uber-
priifen von wichtigen Prozesswerten).

5.2 Anlernen der Aktionsvorhersage-Algorithmen

Die Algorithmen bendtigen verschiedene Parameter, u. a. die Ordnung der Markoket-
ten. Die Auswahl dieser Werte kann durch Kreuzvalidierung und einer Anzahl gege-
bener Trainingsfélle systematisch getestet werden. Kommen neue Anwendungsfille
hinzu, konnen die Parameter spéter erneut geschétzt werden, so dass stindig eine
Anpassung an das aktuelle Benutzerverhalten erfolgt. In der hier vorgestellten Unter-
suchung wurden immer die optimalen Parameter fiir jeden Algorithmus verwendet.
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5.3 Verfahren

Die aufgezeichneten Interaktionssequenzen von 30 Benutzern wurden verwendet, um
verschiedene AVAs als unabhidngige Variable zu bewerten. Die Vorhersagewahr-
scheinlichkeit als abhidngige Variable wurde durch die mittlere Vorhersagewahr-
scheinlichkeit (Mean Prediction Probability, MPP) operationalisiert, wie sie in For-
mel 2 und 3 angegeben sind (Kiinzer et al. 2001).

Zusatzlich wurde die mittlere Prognosegenauigkeit (Mean Prediction Accuracy,
MPA) benutzt, die dhnlich berechnet wird, nur dass korrekte Vorhersagen mit 1 be-
wertet werden und falsche Vorhersagen mit 0. Obwohl die MPA weniger aussage-
kréftig ist (Albrecht et al. 1998), wird sie doch in anderen Publikationen zu diesem
Thema oft herangezogen.

lo| 2
ZB}(OJOI::'—I) ?

MPP(0,¢)= |%ZP}D (0,0) 3

Sowohl MPP (und bei den anderen Untersuchungen auch die MPA) werden mit einer
sechsfachen Kreuzvalidierung berechnet, wobei alle Interaktionssequenzen auf sechs
Gruppen verteilt werden. Fiinf dieser Gruppen wurden als Trainingsbasis benutzt, um
den AVA anzulernen, die sechste Gruppe dient dann zur Evaluation des AVAs. Um
den Effekt einer ungiinstigen Verteilung der einzelnen Sequenzen auf die sechs
Gruppen zu vermeiden, werden die Berechnungen mit insgesamt fiinf Replikationen
wiederholt. Jede dieser fiinf Replikationen enthilt dabei eine zufillige Permutation
der Trainingsbasis.

5.4 [Ergebnisse

Die durchschnittliche Dauer der Aufgabenbearbeitung betrug 346 Sekunden (zwi-
schen 208 und 598 Sekunden). Wihrend dieser Zeit benétigten die Benutzer 14 bis
29 Schritte (im Mittel 23) und nutzten 14 bis 26 verschiedene Aktionen (durch-
schnittlich 22) von insgesamt 34 vorhandenen.

AnschlieBend wird eine einfaktorielle ANOVA fiir die Variable MPP durchgefiihrt.
Die Nullhypothese ist dabei, dass die MPP der stochastischen Modelle gleich ist. Die
alternative Hypothese postuliert einen signifikanten Unterschied von wenigstens
zwel AVAS (o ova =0.05). Da die Nullhypothese verworfen werden musste, wurden

mit dem Post-hoc Student-Newman-Keul Test die signifikanten Unterschiede zwi-
schen den AVAs tiberpriift (a,, .. = 0.05).

Die Ergebnisse der Untersuchung sind in Abbildung 8 dargestellt. Die 95%-
Konfidenzintervalle zeigen eine iiberlegene MPP von KO 3/19 (MPP=0,5464), vor
PPM+ 4 (MPP=0,5305) und PPMU+ 4 (MPP=0,5233). Der PPMC+ 4 Algorithmus
und alle [IPAM-Implementierungen hatten eine niedrigere MPP.

MMI-Interaktiv, Nr. 7, Juni 04, ISSN 1439-7854, Kiinzer et al. 73



Die einfaktorielle ANOVA ergab einen F-Wert von Fynor4=65,093 (df=9). Da der
Wabhrscheinlichkeitswert des F-Tests die kritische Marke von pnor4<0,001 unter-
schreitet, wurde die Nullhypothese verworfen. Der Post-hoc Test ergab, dass die Un-
terschiede zwischen KO 3/19, PPM+ 4 und PPMU+ 4 nicht signifikant sind. Alle
homogenen Untergruppen sind in Abbildung 8 eingezeichnet. Die MPP des neuen
LEV-Algorithmus ist nicht unter den hochsten Werten, hatte aber dennoch einen
hoheren Wert als die IPAM- und PPMC+ Algorithmen.

o060
0,55 =

- it

0,45 =

“Tiit

T T
PPMC+ 4 IP&4 0,7 PR 4 PPRF+ PR 4
P& 0,7 IP&t 0,7 LEw3 PRt UEF 4 KO 318

il

MPP

Abbildung 8: 95% Konfidenzintervalle von MPP mit signifikanten homogenen Untergruppen
(aPcsthoc = 005)

6. Voruntersuchung: Greenberg Referenzdateien

Um diese Ergebnisse besser mit anderen Publikationen vergleichen zu kénnen, wur-
de die Vorhersagewahrscheinlichkeit und -genauigkeit der einzelnen Algorithmen
ebenfalls anhand der Greenberg-Dateien getestet (Greenberg 1988). Die acht von
Greenberg zur Verfiigung gestellten Dateien enthalten jeweils zwei Dateien aus vier
unterschiedlichen Gruppen. Diese Dateien wurden in einzelne Sessions unterteilt, die
Kommandoparameter entfernt und durch einheitliche Aktions-IDs innerhalb jeder
Datei umkodiert.

Die Auswertung erfolgte wieder iiber die bereits beschriebene sechsfache Kreuzvali-
dierung. Tabelle 1 zeigt die MPP und Tabelle 2 die MPA dieser Interaktionssequen-
zen. Zusétzlich wurde ebenfalls fiir jede Datei eine einfaktorielle ANOVA gerechnet.
In den Tabellen wurde die signifikant beste homogene Untergruppe gemil des Stu-
dent-Newman-Keul Tests mit einem Sternchen (*) versehen, wihrend der hochste
Wert jeder Zeile fett gedruckt ist.

Der KO3/18-Algorithmus war immer in der Untergruppe mit den besten MPPs zu
finden, und in sieben von neun Féllen erreichte er sogar die hochste MPP von allen
Algorithmen. Verglichen mit den Ergebnissen von Abbildung 8 kamen PPM+4 und
PPMU+4 nur in vier bzw. drei von neun Féllen in die Spitzengruppe. Das zweite
interessante Ergebnis ist, dass die MPA, die hauptsichlich in anderen Publikationen
verwendet wurde, zu dhnlichen Ergebnissen flihrt. Wieder kam KO3/19 in acht von
neun Fillen in die Spitzengruppe.
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Tabelle 1: Vergleich der Vorhersagewahrscheinlichkeiten (MPP) fiir unterschiedliche AVAs bei den Greenberg-Referenzdateien.

| |4] IPAM/0,7 IPAM2/0,7 KO3/18 LEV3 PPM4 PPM44 PPMU+4 PPMC4 PPM* PPM*f
novice-programmers-15 71 14 0,3283 03724 *0,4653 0.4262 04247  *04381 0,4309 03854 04277 *04411
novice-programmers-20 LE! 18 *0,2506 02602 R0 2972 *0,2006 *0,2084  *0,2053 *0,2863  *0,2682  *0.2044  *0,2013
experienced-programmers-14 101 51 01428 0,1423  *0,2075 0, 1808 0,168 01879 0,1794 01279 01617 01815
experienced-programmers-28 438 70 0,2032 0,2123  *0,2485 02211 n1778 0,2272 0,2235 01445 10,1730 0,2225
computer-scientists-11 ar 24 *0,2236 *0,1913  *0,.2130  *0,2263 01450  *0 2238 *0,2234 01151 0,1372  *0,2121
comnputer-scientists-26 123 55 0,1461 0,1350 *0,1889 01676 01247 01755 0,1709 00,1008 10,1216 0,1724
non-programmers-16 46 32 0.2817 0,2613 *0,3395 02018 02551 03085 0,2988 02003 02451 02055
non-programmers-24 M 25 *0,3517 03394 *0,3045  *0,3754 0,3233  *0, 3656 *0,3574 02748 03230  *0,3693
combined-references-file o4 132 0,1357 0,1549 *D,1983 0,1732 0,1647 0,1791 0,1723 0.1338 0,1598 0,1742
rank 1-5 1 4 2 i) 3
Tabelle 2: Vergleich der Vorhersagegenauigkeiten (MPA) fiir unterschiedliche AVAs bei den Greenberg-Referenzdateien.
| |4] IPAM/07 IPAM2/0,7 KO3/18 LEV3 PPM4 PPM+4 PPMU4+4 PPMC4  PPM* PPM*+
novice-programmers-15 71 14 0,4299 *0,55T2 0.5069 04972  *0B8177 05045 05517  *06180  *0,6213 0.50=0
novice-programimers-20 54 18 03045 0,3834 *0, 4807  0,3918 *0 4262 03881 03846  *04202  *0.4342 00,3962
experienced-programmers-14 101 51 0,2106 *0,3339 *0,3309 0,212 00,2502 02728 02768 02517 02621 02548
experienced-programmers-28 438 70 0,2702 *0,3239  *0,337T7  *0,3198 0,2445  *03217 *0,3326 01,2449 02511  *0,3283
computer-scientists-11 ar 24 00,2056 03048  *0,5179 04112 0, 1855 04118 04295 ,1550 0.1=27 0,400
computer-sclentists-26 123 55 0,1947 0,3223 *0,3623 0,2988 00,1603 03099 03118 0,1631 01651 10,3142
non-programmers-16 46 32 0, 4200 *0ATET  *0,4839  *0.4274 03605  *0,4364 *0,4443 00,3628 0,3623  *0,4291
non-programmers-24 M 25 #4608 *0,4949 *0,5258  *0.,5064  *O.5032 *0,5032 *0,5208  *0,4946 *0,5184  *0.5184
combined-references-file a04 132 01719 02456 *0,2T6T7 *0,2630 02405 02628 #2736 0,2408 0,2460  *0.2683
rank 1-5 3 1 5 2 4
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7. Untersuchung: Unterstiitzungsfunktion in ACTIVE-UI

7.1 Versuchsdurchfithrung

Abschliefend wurde eine Untersuchung mit der aktuellen Version von ACTIVE-UI
durchgefiihrt, um den Nutzen adaptiver Unterstiitzungssysteme sowie auch die Ef-
fekte zwischen den AVAs und der Art des Unterstiitzungssystems zu betrachten.

Dazu wurden die bereits beschriebene adaptive Hilfe und der adaptive Tutor in AC-
TIVE-UI integriert. Als dritte Bedingung wurde eine kontextsensitive Hilfe geschaf-
fen, und die vierte Bedingung war ACTIVE-UI ohne jegliche Unterstiitzung.

Die Testpersonen ohne Erfahrung mit der Benutzung von ACTIVE-UI hatten insge-
samt drei verschiedene SchweiBauftrige durchzufiihren, wobei der Schwierigkeits-
grad dabei sukzessive anstieg.

Abhingige Variablen waren die Art der Unterstiitzung und ein vorher durchgefiihrtes
Training des Benutzers. Die beiden adaptiven Systeme wurden mit neun Interakti-
onssequenzen von erfahrenen ACTIVE-UI-Benutzern bei Durchfiihrung dieser Auf-
gaben angelernt. Als AVA wurde PPM+4 gewihlt, weil sein Verhalten gut bekannt
ist und in den Vorstudien gute Werte beziiglich der MPP lieferte.

Die Testreihen wurden von insgesamt 48 Studenten verschiedenen Alters durchge-
fiihrt. Das Durchschnittsalter betrug 24,6 Jahre, und alle Teilnehmer waren erfahrene
Computer-Anwender. Vor Versuchsbeginn wurde das rdumliche Vorstellungsvermo-
gen mittels eines dreidimensionalen Wiirfeltests (Three-Dimensional Cube Test,
Gittler 1999) ermittelt. Der durchschnittlich erzielte Wert betrug +0,89. Werte zwi-
schen —3 und 0 weisen auf ein geringes raumliches Vorstellungsvermogen hin, wo-
hingegen Werte zwischen 0 und +3 fiir ein hohes rdumliches Vorstellungsvermogen
stehen.

Tabelle 3 zeigt die Aufteilung der Versuchspersonen auf die unterschiedlichen Hilfe-
systeme. Im dritten Versuchsdurchlauf durfte die Hélfte der Testpersonen ein Pre-
Training durchfiihren. Das Vorgehen dieser Untersuchung (Between-Subject-Design)
ist detaillierter in Kiinzer et al. (2003) und Ziefle et al. (2004) dargestellt.

Tabelle 3: Aufteilung der Versuchspersonen zu den unterschiedlichen Hilfesystemen.

unabhangige | adaptiver Tutor | adaptive Hilfe | kontextsensitive Hilfe ohne Hilfe
Variable n=12 n=12 n=12 n=12
Pre-Training Ja Nein Ja Nein Ja Nein Ja Nein
n=6 | n=6 n=6 n=6 n=6 n=6 n=6 n=6

7.2 Personenbezogene Ergebnisse

Abbildung 9 zeigt die Auswertung aller 48 Versuchspersonen im Hinblick auf den
Trainingseffekt (vom ersten bis zum dritten Versuch), wobei es signifikante Unter-
schiede unter den Versuchspersonen gibt: Fiir die Losung einer Aufgabe werden je
nach angebotener Hilfe unterschiedliche Bearbeitungszeiten benotigt. Der allgemeine
Lerneffekt ist hoch signifikant (F(2,94) = 197,58; p < 0,01) und zeigt, dass der dritte
Versuch deutlich schneller absolviert wurde als der erste Versuch. Weiterhin gibt es
einen deutlichen Hinweis zwischen Lerneffekt und angebotenem Hilfssystem (F(2,6)
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=2,77; p < 0,05). Die hochste Verbesserung der Bearbeitungszeit (64%) zeigten die
Testpersonen unter Verwendung des adaptiven Tutors. Die Unterstiitzungssysteme
kontextbasierte Hilfe (52%) und sowohl die adaptive Hilfe, als auch ohne Hilfe er-
reichten eine zeitliche Verbesserung um 54 %. Interessanterweise hing der Lerner-
folg und der Nutzen des Hilfesystems davon ab, ob die Testpersonen einen anfangli-
chen Probeversuch durchgefiihrt hatten (F(1,3) = 3,22; p < 0,05) und so in einer Ein-
gewoOhnungsphase die Programmstruktur erlernen konnten. Einen anderen starken
Einfluss auf die Effektivitit hatte das rdumliche Vorstellungsvermdgen der Testper-
sonen (Abbildung 10). Je geringer dieses war, desto geringer war die Anzahl geloster
Aufgaben bei gleichzeitig hoherer Bearbeitungszeit.

Mit Pre-Training
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Abbildung 9: Einfluss des Trainingseffekts auf die benotigte Gesamtzeit in Abhdngigkeit von
der Versuchsanzahl und des verwendeten Hilfesystems.
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Abbildung 10: Einfluss des rdumlichen Vorstellungsvermégens und der Unterstiitzungsform

auf die benotigte Gesamtzeit.
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In den Abbildungen 11 und 12 sind die Anzahl der gelosten Aufgaben und die An-
zahl von Umwegschritten in Bezug auf den optimalen Pfad fiir die erste und dritte
Aufgabe aller Tutorengruppen in Abhédngigkeit vom rdumlichen Vorstellungsverma-
gen dargestellt. Versuchspersonen ohne Hilfesystem l6sten die geringste Anzahl an
Aufgaben, wohingegen bei Unterstiitzung durch den adaptiven Tutor die besten Re-
sultate erzielt wurden. Dies konnte auch bei Messungen der bendtigten Umweg-
schritte signifikant bestdtigt werden. Auch hier zeigt die Verwendung eines adapti-
ven Tutors die stirkste Abnahme an eingeschlagenen Umwegschritten.

Geringes raumliches Hohes raumliches
Vorstellungsvermoégen Vorstellungsvermégen

75

Unterstiitzungsform

o
&)

Geloste Aufgaben
[ |

—8— adaptiver Tutor

—&— adaptive Hilfe
kontextbasierte Hilfe
ohne Hilfe

6,0

T T T T
1 3 1 3

Aufgabe Aufgabe

Abbildung 11: Auswertung der Anzahl geloster Aufgaben in Abhdngigkeit vom rdumlichen
Vorstellungsvermégen.
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Umwegschritte

Aufgabe Aufgabe

Abbildung 12: Auswertung der Anzahl eingeschlagener Umwegschritte in Abhdngigkeit vom
raumlichen Vorstellungsvermégen.

7.3 AVA-bezogene Ergebnisse

Obwohl PPM+ 4 als AVA fiir die adaptiven Unterstlitzungsfunktionen benutzt wur-
de, ist es natiirlich moglich, die MPP aller Algorithmen ohne vorheriges Training zu
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berechnen. Das Ergebnis ist in Abbildung 13 grafisch dargestellt. Einerseits zeigte
sich, dass die Wahl von PPM+4 sinnvoll war, da die {ibrigen Algorithmen keine sig-
nifikant besseren MPPs erzielen konnten. Trotzdem lieferte KO3/18 erneut die
hochste MPP.
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Algorithmus

Abbildung 13: Vorhersagewahrscheinlichkeit fiir die unterschiedlichen Unterstiitzungssys-
teme in ACTIVE-UL

Die MPPs konnen dariiber hinaus auch als Mal} dafiir angesehen werden, wie &hnlich
die Interaktionssequenzen der Testpersonen zu denen der Experten sind. Bedingt
durch die vom Umfang her kleine Datenbasis gab es aber keine signifikanten Effekte,
allerdings lieferte fiir alle AVAs die Bedingung ,.keine Hilfe* beziiglich der MPP die
niedrigsten Ergebnisse, gefolgt von ,.kontextsensitiver Hilfe“, ,,adaptiver Hilfe* und
»adaptiver Tutor”, der am besten abschnitt. Daher wurde eine Normalisierung der
MPPs durchgefiihrt, mit dem Ziel, die Unterschiede der Level- und Tendenzunter-
schiede der Werte fiir jeden AVA anzupassen, wobei die Formel
xy =(x—x,)/(x,. —x.) zu Grunde gelegt wurde. Eine einfaktorielle ANOVA lie-
ferte fiir die normalisierten Ergebnisse einen F-Wert von Fynoy4=13,378 (df=3; pano-
74<0,001) und der Post-hoc Student-Newman-Keul Test zeigte, dass die homogene
Untergruppe ,,adaptive Hilfe* (MPP=0,6680) und ,,adaptiver Tutor* (MPP=0,6405)
signifikant besser ist, als ,,keine Hilfe* (MPP=0,5701). Dies kann durch den Einfluss
des Hilfe- oder Tutorsystems selbst erklart werden, die dem Benutzer Vorschlige
machen, die dieser tatsdchlich befolgt. Besonders den Anwendern ohne Unterstiit-
zungsfunktion gelang es nicht, dem optimalen Interaktionspfad zur Losung der Auf-
gaben zu folgen. Auch wenn die Bearbeitungszeiten am Ende niedrig waren, zeugen
der hohe Fehleranteil und der niedrige Anteil an der Aufgabenbearbeitung davon,
dass diese Benutzer aufgrund der fehlenden Unterstiitzung dazu gezwungen waren
ein mentales Modell der Anwendung zu entwickeln, wozu sie eine Trial-And-Error-
Strategie anwendeten.
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8. Zusammenfassung und Ausblick

Dieser Artikel beschreibt die Verwendung von generischen Aktionsvorhersage-
Algorithmen (AVAs) zur Entwicklung eines adaptiven Unterstiitzungssystems. Dazu
wurden mit dem LEV- und dem KO-Algorithmus zwei neue AV As vorgestellt und in
drei verschiedenen Szenarios mit anderen AVAs verglichen. Die mittlere Vorhersa-
gewahrscheinlichkeit (Mean Prediction Probability, MPP) des KO-Algorithmus lie-
ferte dabei bessere Werte als bekannte Algorithmen wie IPAM oder PPM.

Basierend auf den AVAs wurden eine adaptive Hilfe und ein adaptiver Tutor entwi-
ckelt, die durch die Beobachtung von Expertenverhalten angelernt werden kénnen.
Die adaptiven Unterstiitzungssysteme konnen dadurch Anfangern helfen, ihre Auf-
gaben effektiver durchzufiihren, aber auch Experten erhalten aufgaben- und adaptive
Hilfe- und Funktionsunterstiitzung im Rahmen ihrer Interaktionen.

Eine Auswertung dieser Ansédtze mit 48 Probanden zeigte, dass die adaptiven Unter-
stiitzungsansétze zu einer Steigerung der Effektivitét bei den Benutzern fithren. Die
Verwendung des PPM+-Algorithmus war gut geeignet, da keiner der anderen AVAs
eine signifikant héhere MPP aufwies. Die Nutzung der Unterstiitzungssysteme in-
nerhalb von ACTIVE-UI fiihrte dariiber hinaus zu Interaktionssequenzen mit einer
hoheren MPP als ohne Unterstiitzung, was zeigt, dass die Benutzer auch von der
Vorschligen beeinflusst werden, da die MPP auch als Ahnlichkeitsmal interpretiert
werden kann.

Trotzdem differiert die MPP der verschiedenen AVAs und ist stark von der konkre-
ten Interaktionsaufgabe abhédngig. Deshalb sollte zukiinftig eine dynamische Aus-
wahl des bestgeeigneten AVA und seiner Parameter dazu fiihren, die Vorhersagequa-
litdt der adaptiven Unterstlitzungssysteme weiter zu erhéhen.
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