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Feedback durch Machine Learning — Automatische Riickmeldung zu
Concept Maps

Theoretischer Hintergrund

Feedback ist wohl das prominenteste Element des formativen Assessmentprozesses und wird
in vielen Untersuchungen als zentrale Schliisselstrategie betrachtet (Black & Wiliam, 2009;
Biirgermeister et al., 2014; Heritage, 2007). Feedback kann dabei durch Lehrkréfte genutzt
werden, indem sie die gesammelten Informationen verwenden, um den nachfolgenden
Unterricht an das Lernniveau der Lernenden anzupassen, z. B. durch unterschiedliche
Aufgabenblitter oder Unterrichtsanfiange. Eine andere Méglichkeit ist, dass die Lernenden ein
direktes individuelles Feedback erhalten, mit dem sie ihren Lernprozess selbststindig
optimieren kdnnen (Schiitze et al., 2018).

Je nach Fachgebiet gibt es unterschiedliche Klassifizierungen von Feedback (Miiller & Ditton,
2014). Eine Madglichkeit ist die Differenzierung auf der inhaltlichen Ebene. Dabei wird
zwischen einfachem und elaboriertem Feedback unterschieden (Narciss, 2006). Die einfache
Variante des Feedbacks bezieht sich nur auf die Information, ob die Losung der Aufgabe
richtig oder falsch war (knowledge of results). Nach Narciss (2006) konnen zusétzliche
Informationen zu inhaltlichen Aspekten, wie z.B. Informationen iiber die Art der Aufgabe
(knowledge on task constrains) oder iiber Erklarungen von Fachbegriffen (knowledge about
concepts), zu den elaborierten Formen des Feedbacks gezéhlt werden.

Damit die Lernenden ein individuelles Feedback erhalten kénnen muss in der Regel eine grofie
Menge unterschiedlichen Daten gesammelt, analysiert und zuriickgemeldet werden. In
Klassenzimmern mit oft mehr als 20 Lernenden ist ein individuelles Feedback fiir jeden
Lernenden jedoch weder realistisch noch machbar (Hunt & Pellegrino, 2002). Und da kurz-
oder mittelfristiges Feedback den grofiten Einfluss auf die Leistungen der Lernenden hat
(Maier, 2010), stellt die formative Beurteilung fiir viele Lehrkrifte eine grofBe
Herausforderung dar. Um dieses Problem zu 16sen, wird in der fachdidaktischen Forschung
eine neue Art der Datenanalyse mit Techniken des maschinellen Lernens eingesetzt (Zhai et
al., 2020), so auch fiir die Erstellung von automatischem Feedback (z. B. Yik et al., 2021).

Ein zentraler Aspekt, der nicht nur fiir automatisch generiertes Feedback wichtig ist, ist die
Qualitdt des Feedbacks (Wolf, 2014). Ein automatisches Feedbacksystem kann den
Lehrkréften viel Arbeit in Form von Bewertungen und Analysen abnehmen und sie in ihrem
Schulalltag unterstiitzen. In den meisten Féllen wird eine Lehrkraft jedoch in der Lage sein,
qualitativ hochwertigeres Feedback zu geben, als ein automatisches Feedbackmodell (Herding
et al.,, 2010). Insbesondere fiir die formative Beurteilung ist ein transparentes und klar
verstindliches Feedback ein notwendiges Kriterium. Wenn eine Lehrkraft ein automatisches
Feedback verwenden mochte, muss es daher nicht nur schnell und einfach verfiigbar sein,
sondern auch eine hohe Qualitdt aufweisen, damit die Lehrkrifte nicht durch zusitzliche



Kontrollen mehr Arbeit haben. Voraussetzung fiir die Nutzung eines Machine Learning
Modells im Schulalltag als automatisches Feedbacktool ist eine konkrete Ausarbeitung des
Feedbacks. In dieser Arbeit soll deshalb die automatisch generierte Riickmeldung fiir
Lehrkrédfte und Lernenden vorgestellt werden. Die Ergebnisse der Studie kénnen dazu
beitragen, ein besseres Verstindnis dafiir zu vermitteln, wie maschinell generiertes Feedback
zur Verbesserung des formativen Assessments in der Schule eingesetzt werden kann.

Concept Map und ML-Modell

Als formative Assessmentmethode wurde eine Concept Map gewihlt. Concept Maps sind
gerichtete Graphen, in denen die Knoten klar definierte Konzepte und die Kanten ihre
Beziehungen darstellen (Novak & Caiias, 2008). Sie eignen sich gut fiir die formative
Beurteilung und als Grundlage fiir Feedback (Ruiz-Primo & Shavelson, 1996). Das Thema fiir
die Concept Map war Mechanik der 11 Jahrgangsstufe. Es wurde ein geschlossenes Format
gewidhlt, um vergleichbare Concept Maps zu erhalten und um die Lernenden nicht zu
iiberfordern. Konzepte und ihre rdumliche Anordnung waren daher vorgegeben. Die Aufgabe
der Lernenden bestand darin, die 19 Propositionen selbst zu generieren. Der Ansatz zur
Analyse der Concept Maps konzentriert sich auf die Auswertung der einzelnen Propositionen.
Dies hat den Vorteil, dass die Propositionen im Detail untersucht werden kénnen und so
Wissensliicken sichtbar werden (Bak Kibar et al., 2013).

Die Propositionen wurden zundchst von zwei menschlichen Ratern bewertet
(Ubereinstimmung 87 % mit einem Cohen's Kappa von 0,83). Auf dieser Grundlage wurden
mehrere gédngige Algorithmen fiir maschinelles Lernen getestet (Zhai et al., 2020). Der
verwendete Ansatz entspricht einem klassischen {iberwachten maschinellen Lernansatz. Eine
detaillierte Beschreibung des maschinellen Lernmodells und dessen Performance findet sich
in Bleckmann & Friege (2023).

Automatisches Feedback

Fiir das automatische Feedback wurden zwei verschiedene Ansétze gewdhlt. Das kompakte
Feedback besteht aus Bewertungen von richtig oder falsch ausgefiillten Textfeldern der
Propositionen. Da die Propositionen als einzelne Items betrachtet und analysiert werden,
entspricht dieses Feedback knowledge of results. Das elaborierte Feedback basiert auf einem
vierstufigen Bewertungsschema (Fischler & Peuckert; 2000; Friege; 2001), das aus drei

Tab 1: Bewertungsschema fiir das elaborierte Feedback

Kategorie Beschreibung Beispiel-Antwort
A Falscher Zusammenhang ... ist konstant ...
B Einfacher Zusammenhang ...veréindert sich ...
C Gerichteter Zusammenhang ... steigt ...
D Detaillierter Zusammenhang ... steigt linear ...




Abstufungen fiir richtige und einer Kategorie fiir falsche Beziehungen besteht (siche Tabelle
1). Dies hat den Vorteil, dass eine viel genauere Riickmeldung gegeben werden kann.

Die automatische Auswertung erméglicht so ein gezieltes und zeitnahes Feedback, ohne
zusdtzlich Zeit fir die manuelle Auswertung der Concept Map aufwenden zu miissen. So
konnen Lernende identifiziert werden, die Schwierigkeiten hatten, die Concept Map
auszufiillen. Durch unterschiedliche Grafiken kdnnen schnell und einfach Informationen iiber
den Leistungsstand der Schulklasse gewonnen werden (siche Abbildung 1). Die Informationen
konnen dann von den Lehrkréften fiir den weiteren Unterricht oder von den Lernenden direkt
als Lernhilfe genutzt werden.
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Abb. 1: Automatische Auswertung der Concept Map auf Klassenebene

Ausblick

Diese Studie legt den Grundstein fiir eine formative Beurteilungsmethode, die mit
automatischem Feedback in Schulen eingesetzt werden kann. Aufgrund der guten Ergebnisse
ist der Ansatz bereit, in der Schule getestet zu werden. Die Concept Map wird als eine Art
Vorwissenstest und spiter, kurz vor der Priifung, erneut eingesetzt. Die Feedbackmodelle
konnen die Concept Maps der Lernenden schnell und einfach auswerten. Ein Beispiel fiir ein
ausgearbeitetes Feedback fiir eine Proposition, welche mit Kategorie B bewertet wurde,
konnte wie folgt aussehen: "Diese Proposition ist richtig, aber sie konnte noch etwas priziser
Jformuliert werden. Du konntest mehr Details hinzufiigen, z. B. wie genau sich etwas verhdlt,
um eine umfassendere Antwort zu geben". Es werden beide Feedbacktypen getestet, um zu
untersuchen, welcher Ansatz im Schulalltag die besseren Ergebnisse liefert. Lehrerinnen und
Lehrer konnen auf diese Weise nicht nur entlastet, sondern auch in ihrer wichtigen Arbeit
unterstiitzt werden. Sie konnen die automatische Auswertung der Concept Map nutzen, um
ithren Lernenden ein individuelles Feedback zu geben und sie so optimal in ihrem Lernprozess
zu unterstiitzen. Die Ergebnisse zeigen auBlerdem, dass der Einsatz von maschinellem Lernen
die naturwissenschaftliche Bildungsforschung weiter voranbringt und die Zusammenarbeit
mit anderen Disziplinen, insbesondere mit der Informatik, fordern kann.
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