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Individuelles Lernen durch Bayesian Knowledge Tracing in der webbasierte
Lernplattform ,,IsLern* analysieren und unterstiitzen

Hintergrund

Mit der Weiterentwicklung des Internets gegen Ende des 20. Jahrhunderts etabliert sich
zunehmend internetbasiertes Lernen. Die University of Phoenix verdffentlichte 1991 die erste
Online-Lernplattform (Kentnor, 2015) und ab dem Jahr 2000 verbreiteten sich sogenannte
Learning Management Systems (z. B. Moodle (Ahamer, 2010). Es konstituierten sich 2008
Massiv Open Online Courses (MOOCs), deren Fokus sich hauptséchlich auf das Erreichen
einer maximalen Anzahl an Menschen richtet (Baturay, 2015). Mit Ing-I1TS wurde um 2012
eine Lernplattform im Bereich der naturwissenschaftlichen Bildung implementiert, die
forschendes Lernen mithilfe von Kl-basiertem Feedback unterstiitzt (Gobert et al., 2012).
Durch die pandemische Ausbreitung des Sars-CoV-2 Virus im Jahr 2020 offenbarte sich der
drastische Bedarf nach internetbasierten Lernangeboten. Bestehende Lernangebote sind
oftmals dahingehend konzipiert, die breite Masse anzusprechen und eignen sich kaum, um
individuelles Lernen zu ermdglichen. Individuelles Lernen in internetbasierten
Lernplattformen ist aber ein Schlisselkonzept, um die Bedurfnisse aller Lernenden erfiillen
zu kdnnen (Hase et al., 2022)

Maschinelles Lernen zur Analyse und Unterstiitzung individueller Lernprozesse

Eine Mdglichkeit individuelles Lernen in internetbasierten Lernplattformen automatisiert zu
realisieren ist die Verwendung von Techniken aus dem Bereich Learning Analytics (LA) und
Machine Learning (ML; Baker, 2016; Neumann & Waight, 2020; Zhai et al., 2022). Durch
den technologischen Fortschritt, die Zunahme an verfugbarer Rechenleistung und einen
vereinfachten Zugang zu Wissen und Ressourcen ist es mdglich, auf diese Techniken
zuriickzugreifen, wenn keine weitumfassende Expertise in diesen Bereichen besteht. Systeme,
die LA und ML verwenden, haben das Potential, komplexe Daten, die aus Lehr-Lern-
Situationen erhoben wurden, zu verarbeiten und Muster zu erkennen, die vom Menschen nicht
erkannt werden kénnen (Baker & Siemens, 2014; Mitchell, 1997). Entsprechende Lehr-Lern-
Situationen kénnen durch internetbasierte Lernplattformen an Lernende herangetragen
werden und gleichzeitig relevante Daten Uber das Lernverhalten hervorbringen. Diese kénnen
wiederum durch LA und ML analysiert werden und schlieRlich individuelles Lernen
ermdglichen (Fischer et al., 2020). Eine Schliisseltechnologie fur individualisiertes Lernen aus
dem Bereich LA ist das Modellieren des Wissens der Lernenden mithilfe von erhobenen
Daten. Dies bildet die Grundlage, individuelle Lernprozesse zu ermdglichen (Pelanek, 2017).

Forschungsfrage

Eine Technik ist das sogenannte Bayesian Knowledge Tracing (BKT; Corbett & Anderson,
1995). Hierbei wird die Wahrscheinlichkeit berechnet, dass die Lernenden Wissensfacetten,
sogenannte Knowledge Components (KC), beherrschen. Die Beantwortung von Aufgaben
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dient dabei als Datengrundlage (Pelanek, 2017). Das Ergebnis dieser VVorhersage kann als
Ausgangslage fur individualisiertes Lernen dienen (Sao Pedro et al., 2013). Daraus lasst sich
die folgende Forschungsfrage ableiten: Inwiefern eignet sich Bayesian Knowledge Tracing
zur lernprozessbegleitenden Vorhersage der Wissensentwicklung von Lernenden beim
Lernen? Dies wird untersucht am Beispiel des Lernens mit der Lernplattform ,,IsLern‘.

Datenerhebung

Die internetbasierte Lernplattform ,IsLern” fokussiert sich auf das chemisch
voraussetzungsvolle Thema der lonenbindung (Hilbing & Barke, 2004). Die Lernplattform
basiert auf Richtlinien des Universal Design for Learning (UDL) mit dem Ziel, Barrieren flr
Lernende zu minimieren und eine Teilhabe aller Lernenden zu ermdéglichen (CAST, 2018).
Das Lernverhalten wird durch Log Files protokolliert. Diese enthalten unter anderem die
konkreten Lernwege jedes einzelnen Lernenden, protokollieren aber auch zusatzlich
Anderungen im Antwortverhalten, wie beispielsweise die Anderung der Antwort in Multiple-
Choice-Fragen oder das Korrigieren von offenen Antworten.

Im Zeitraum von Januar bis Juni 2022 haben 580 Lernende der Klassenstufe 9 und 10 mit
IsLern interagiert. Die 27 Klassen stammen aus Integrativen Gesamtschulen (IGS),
Kooperativen Gesamtschulen (KGS) und Gymnasien aus Niedersachen. Insgesamt wurden
483.511 Datenpunkte gesammelt. Als Datengrundlage wird dabei die Beantwortung von 152
Items verwendet, die sich zum einem in den Testaufgaben eines Pre- und Posttests und zum
anderen in den Lernaufgaben innerhalb der einzelnen Kapitel von IsLern, den
Lerngelegenheiten, wiederfinden lassen. Insgesamt haben 532 Lernende mindestens ein Item
beantwortet und dabei 33.892 Log Files mit der Kodierung richtig/falsch erzeugt. Alle ltems
lassen sich zu sieben KCs zuordnen, welche die Wissensfacetten der lonenbindung in IsLern
abbilden (siehe Tab. 1). Die Bildung der KCs basiert auf Lernendenvorstellung zu
lonenbildung und -bindung und dem Kerncurriculum von Integrativen Gesamtschulen in
Niedersachsen (Barke, 2006; Butts & Smith, 1987; Coll & Taylor, 2002; Luxford & Bretz,
2014; Meltafina et al., 2019; Nicoll, 2001; Niedersachsiches Kultusministerium, 2020; Tan &
Treagust, 1999; Vrabec & Proksa, 2016).

Tab. 1 Ubersicht der sieben KC in IsLern.

KC1 Struktur von Atomen und lonen

KC 2 Bildung von lonen durch eine Elektroneniubertragung

KC3 Eigenschaften von Salzen

KC 4 Verhdltnisformeln von Salzen

KC5 Bindung als Anziehung zwischen lonen

KC 6 Gitterstruktur von Salzen

KC7 Unterscheidung zwischen mikroskopischer und submikroskopischer Ebene

Methodisches Vorgehen

Mithilfe von pyBKT wurde in Python das BKT Modell, vier einzelne BKT-Varianten (KT-
IDEM, BKT + forget, Item Order Effect und Item Learning Effect) und Kombinationen dieser
trainiert (Badrinath et al., 2021). Daflir wurde der Datensatz in einer 80/20-Verteilung in ein
Trainings- und Testdatensatz geteilt. Die verschiedenen Modelle wurden durch eine 5-fold-
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cross-validation des Testdatensatzes verglichen. Die Modellvariante KT-IDEM, welche die
Item Schwierigkeit berlicksichtigt, zeigt dabei die besten Ergebnisse in Hinblick auf die
Metriken Area under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC) und Root Mean
Square Error (RMSE). Die Metriken der verschieden Modellvarianten kann aus Abb. 1
entnommen werden. Beim AUC-Wert wird bei einem Wert von eins von einer perfekten und
bei 0.5 von einer zufélligen Klassifikation gesprochen (Ernst et al., 2020).

Metrics for Model Variants for KC 2
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Abb. 1 Vergleich der Metriken verschiedenen Modellvarianten der KC 2.

Das ausgewahlte Modell wurde anschlieBend nur mit dem Trainingsdatensatz trainiert und
mithilfe des Testdatensatzes abschlieRend evaluiert. Im Vergleich zu Ergebnissen von den
BKT-Modellen anderer Forschungsprojekte zeigt sich, dass die Vorhersage des Wissens
mithilfe der in IsLern erzeugten Daten in einem dhnlichen Rahmen bewegen. Nur die Metriken
von Deep Knowledge Training (DKT) Ansatzen zeigen in einem erwartbaren Rahmen bessere
Ergebnisse (siehe Tab. 2).

Tab. 2 Ergebnisse von trainierten BKT Modellen im Vergleich.

KT- KT-IDEM mit 2009- | Deep Knowledge | Standart BKT mit
IDEM 2010 ASSISTments | Tracing mit 2009- | einem Datensatz zu
in dataset (Badrinath et | 2010 ASSISTments | “scientific inquiry”
IsLern | al., 2021) dataset (Piech et al., | (Hershkovitz et al.,
2015) 2013)
AUC | 0.79 0.78 0.86 0.74
RMSE | 0.43 - - -

Diskussion und Ausblick

Die Ergebnisse deuten an, dass es mithilfe von BKT méglich sein kann, das Wissen und die
Wissensentwicklung der Lernenden innerhalb der Lernplattform lernbegleitend zu
modellieren. Weitere Forschungen kénnen nun in Blick nehmen, wie und mit welchen
Effekten sich aus BKT-basierten Vorhersagen Malinahmen der individuellen
Lernunterstiitzung abgeleitet werden kdnnen.
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