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Automatische Auswertung von Concept Maps: Wie kann Machine Learning
helfen?

Theoretischer Hintergrund

Das Fach Physik wird von Schiiler:innen als besonders schwierig und &uferst unbeliebt
eingeschitzt (Williams et al., 2003; Winkelmann et al., 2021). Dies ist unter anderem darauf
zuriickzufiithren, dass in naturwissenschaftlichen Fiachern ein hoher personlicher Aufwand
betriecben werden muss, um ein Verstindnis und Wissen iber die verschiedenen
Zusammenhinge zu entwickeln (Winkelmann et al., 2021). Eine Moglichkeit, dieses Problem
anzugehen, kann das formative Assessment sein, da es seit langem als eines der wirksamsten
Instrumente zur Optimierung des schulischen Lernens gilt (Black und Wiliam, 1998; Hattie,
2009). Eine gute Methode fiir ein formatives Assessment sind Concept Maps (Ruiz-Primo und
Shavelson, 1996). Concept Maps sind gerichtete strukturierte Wissensdarstellungen, in denen
die Knoten genau definierte Konzepte und die Kanten ihre Beziehungen darstellen (Novak
und Cafias, 2008). Concept Maps decken ein breites Spektrum an Anwendungsféllen ab, da
sie z.B. zur Vorwissensevaluation oder zum Aufdecken von Fehlvorstellungen genutzt werden
konnen (Ley, 2015; Stracke, 2004). Damit Concept Maps fiir ein formatives Assessment
genutzt werden konnen, miissen diese jedoch ausgewertet und analysiert werden. Eine
qualitative Analyse der Concept Maps bietet einen detaillierteren Einblick in den aktuellen
Wissensstand der Schiiler:innen als z.B. das blole Zahlen richtig verwendeter Begriffe. Aus
diesem Grund wird in dieser Arbeit ein qualitativer Ansatz gewahlt, der sich auf die Analyse
der einzelnen Propositionen und deren Qualitit fokussiert. Allerdings ist eine qualitative
Analyse sehr zeitaufwindig und deshalb im Schulalltag nur schwer umsetzbar (Hartmeyer et
al., 2018). Um dieses Problem zu 16sen, erforscht diese Arbeit eine neue Art der qualitativen
Auswertung von Propositionen einer Concept Map zum Thema Mechanik unter Verwendung
iiberwachter
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Abb. 1 Eingesetzte Concept Map zum Thema Mechanik



maschineller Lerntechniken. Durch Machine Learning soll so eine zeitnahe automatische
Auswertung erfolgen, die den Lehrkréften Informationen liefert, welche sie fiir den weiteren
Unterrichtsverlauf und individuelle Riickmeldung fiir ihre Schiiler:innen nutzen kdénnen.

Studiendesign und ML-Modell

Fiir diese Arbeit wurde eine Concept-Map-Aufgabe zum Thema Mechanik entwickelt, bei der
die Schiiler:innen bis zu 19 Beziehungen zwischen 11 bereits vorher ausgewéhlten Begriffen
ausfiillen mussten (Abb. 1). Es wurde sich bewusst fiir dieses eher geschlossene Format
entschieden, damit zum einen vergleichbare Concept Maps entstehen und zum anderen keine
Schiiler:innen aufgrund kognitiver Uberforderung ausgeschlossen werden. Die Concept-Map-
Aufgabe wurde in 14 verschiedenen 11. Klassen an fiinf verschiedenen Gymnasien in
Norddeutschland eingesetzt. Insgesamt wurden 203 Concept Maps von den Schiiler:innen mit
der IHMC CmapTools Software (Daley et al., 2007) bearbeitet (Durchschnittsalter 16,9 Jahre;
w 49%/ m 48%/ d 3%). Nachdem die Concept Maps bearbeitet wurden, wurden sie von zwei
verschiedenen Bewertern (dem Erstautor und einem Studenten der Nanotechnologie) anhand
einer Vier-Punkte-Skala bewertet. Zu diesem Zweck wurde ein allgemeines
Bewertungsschema entwickelt, das aus drei Abstufungen von richtig (einfache Beziehung,
einfache gerichtete Beziechung, detaillierte gerichtete Beziehung) und einer Kategorie fiir
falsche Beziehungen bestand (Fischler & Peuckert, 2000; Friege, 2001). Aulerdem wurde im
Vorfeld fiir jeder der 19 Propositionen Codierbeispiele erstellt, sodass eine Ubereinstimmung
von 87 % zwischen den Bewertern erreicht werden konnte. Fiir die automatische qualitative
Bewertung wurde ein separates Machine Learning Modell fiir jede der 19 Propositionen
entwickelt. Das bedeutet, dass insgesamt 19 verschiedene Textklassifikationsmodelle
entwickelt wurden, die als Input die Propositionen in der Form "<Concept A>
<SuS_Eingabe> <Concept B>" und die Labels 0, 1, 2, 3 analog zu den Kategorien im
Bewertungsschema erhalten. Die Antworten der Schiiler:innen wurden dann mit Hilfe einer
10-fachen Kreuzvalidierungsstrategie in Trainings- und Testsets aufgeteilt (90% Training,
10% Test). Der verwendete Algorithmus ist ein Support-Vector-Machine-Klassifikator (SVC)
mit einem Radial-Basis-Kernel (Noble, 2006). Fiir jeden der 10 Folds wurden die
Hyperparameter des SVC mit Hilfe einer Gittersuche optimiert. AnschlieBend wurde der SVC
mit den optimierten Parametern trainiert und die Antworten im Testset klassifiziert. Um die
Leistung der Modelle zu bewerten, wurden Cohen's Kappa und der gewichtete F1-Score
(harmonisches Mittel zwischen Recall und Precision) berechnet. Um die Ergebnisse zu
vergleichen, wurde ein Zufalls-Klassifikator verwendet, der Vorhersagen unter
Beriicksichtigung der Klassenverteilung des Datensatzes erstellt (Pedregosa et al., 2011).

Ergebnisse

Die Verteilungen der 19 Propositionen der Concept Maps zeigen, dass der Ansatz einer
anndhernd gleichméBigen Verteilung der Antworthédufigkeit gut funktioniert hat. Wenn man
jedoch die vier Ratingkategorien betrachtet, erkennt man ein leichtes Ubergewicht in der
Kategorie 0 (falsche Antworten) mit 32 %. Danach folgt Kategorie 2 mit 26 %, Kategorie 3
mit 23 % und schlieflich Kategorie 1 mit 19 % der Schiiler:innenantworten. Es ist
anzumerken, dass dies innerhalb der einzelnen Propositionen stark variiert. Die
Gesamtergebnisse der Machine Learning Modelle zeigen, dass diese durchaus in der Lage



war, die studentischen Propositionen in dieselbe Kategorie einzuordnen wie die menschlichen
Bewerter. Das Cohen's Kappa mit k= .80 £ .06 iiber alle 19 Propositionen (Abb. 2) weist eine
gute Ubereinstimmung auf (Vergleich Zufalls-Modelle x = .03 4 .05). Auch der gewichtete
F1-Score von .87 £ .04 (Abb. 2) zeigt, dass die Modelle deutlich besser waren, als ein Modell
welches nur zufillig entscheidet (Vergleich Zufalls-Modelle .36 £ .07).
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Abb. 2 Cohen's Kappa und gewichteter F1-Score der Modelle und der Zufalls-
Klassifikatoren

Diskussion und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit war es, einen ersten Schritt in Richtung einer automatischen qualitativen
Bewertung von Concept Maps mit Hilfe von Machine Learning Techniken zu machen. Die
ersten FErgebnisse zeigen eine gute Ubereinstimmung zwischen den menschlichen
Bewertungen und den durch maschinelles Lernen generierten Bewertungen. Vergleicht man
die Ergebnisse mit anderen Forschungen im Bereich der naturwissenschaftlichen Bildung und
des maschinellen Lernens (z.B. Kriiger et al., 2020; Wulff et al., 2020; Zhai et al., 2020), so
kann man feststellen, dass die Mehrheit der Propositionen eine zufriedenstellende
Ubereinstimmung zwischen menschlichen und maschinellen Bewertungen aufweist.
Dennoch gibt es weitere Schritte, um die Ergebnisse und die Modelle zu verbessern. Es wird
auBlerdem wichtig sein, einen genauen Blick auf die (falsch) klassifizierten Antworten zu
werfen, um zu verstehen, warum das Modell welche Kategorie gewdhlt hat und so die
Entscheidungen verstindlicher und interpretierbar zu machen. So soll auf Grundlage der
Modelle ein Feedback-Tool fiir Lehrkrifte entwickelt werden, mit denen sie in der Lage sein
sollen, einerseits in kurzer Zeit einen Uberblick {iber den Leistungsstand der Klasse zu erhalten
und andererseits ihren Schiiler:innen ein individuelles Feedback geben zu kénnen. Wie das
Feedback-Tool verwendet wird und wie die Lehrkréfte mit dem Feedback umgehen, sind
weitere spannende Forschungsfragen in diesem Projekt.
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