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Kognitive Strukturen erheben in Studien mit grofien Stichproben:
Entwicklung eines Algorithmus

Kognitive Strukturen nach erfolgreichem Lernen

Als eines der Ergebnisse nach erfolgreichem Lernen haben sich ,,gut organisierte® kognitive
Strukturen herausgestellt (Gruber & Mandl, 1996). Eine solche gute Organisation lésst sich
bspw. daran erkennen, dass fiir einen gegebenen Kontext hauptséchlich relevante Konzepte in
den kognitiven Strukturen vorhanden sind (Mintzes & Quinn, 2007), und dass zwischen diesen
fir den Kontext nur relevante Verkniipfungen bestehen, insbesondere also wenige nicht
relevante Verkniipfungen vorhanden sind (Rikers et al., 2000). Die Verkniipfungen, die
bestehen, konnen fiir den Kontext prizise ausformuliert werden (Schwendimann, 2019).
Stellen wir uns ein bildliches Modell vor, wie eine kognitive Struktur fiir bspw. den
Klimawandel als komplexen Kontext nach erfolgreichem Lernen aussehen kann, dann ergibt
sich ein Bild wie in Abbildung 1 dargestellt. Es lassen sich Cluster von Konzepten erkennen,
innerhalb derer mehr oder weniger zahlreiche relevante Verbindungen bestehen.

Abb. 1: Bildliche Darstellung der kognitiven Strukturen nach erfolgreichem Lernen. Kreise
entsprechen einem fiir den Kontext relevanten Konzept und verbindende Linien entsprechen
relevanten Verbindungen. Kreise einer Farbe bilden ein so genanntes ,, Konzept-Cluster .

Wie erfassen wir kognitive Strukturen bislang?

Zum Erfassen von kognitiven Strukturen haben sich offenen Concept Mapping tasks als
geeignet herausgestellt (Graf, 2014). Die aus diesen fasks entstehenden Concept Maps konnen
auf verschiedene Arten ausgewertet werden, wie aus einer Meta-Analyse von de Ries et al.
(2022) ersichtlich wird. Deutlich wird dabei, dass sich die erfassten Studien in zwei
verschiedene Gruppen einteilen lassen, je nachdem, ob sie qualitativ mit kleinen oder
quantitativ mit groBen Stichproben arbeiten. Qualitative Ansétze der Auswertung schaffen es,
den Inhalt der Concept Maps zu beriicksichtigen, benétigen aber viele Ressourcen bei der
Analyse der Daten und sind damit fiir Studien mit groBen Stichprobenzahlen nicht
6konomisch umsetzbar. Unter die quantitativen Auswertungsansitzen fallen verschiedene
Methoden. Thnen ist gemein, dass sie einen recht hohen Informationsverlust mit sich bringen,
wenn die Analyse z.B. nur die Strukturen, aber nicht die semantischen Informationen der
Knoten- und Kantenbeschriftungen beriicksichtigt. Die Folge ist, dass Aussagen iiber die
kognitiven Strukturen stark eingeschrinkt werden. Das Ziel unseres Projekts besteht in der
Entwicklung und Validierung einer dkonomischen, quantitative Auswertungsmethode fiir



offene Concept Mapping tasks, die die strukturellen und semantischen Informationen in
Concept Maps beriicksichtigt und den Informationsverlust minimiert.

Idee der neuen Auswertungsmethode und Entwicklungsprozess

Um das Ziel zu erreichen, wurde ein Algorithmus entwickelt, der die oben angesprochenen
Konzept-Cluster innerhalb einer gegebenen Concept Map bestimmt und dabei die
strukturellen und semantischen Inhalte der Concept Map beriicksichtigt. Um diesen
Algorithmus zu entwickeln, wurde zunéchst ein Trainings-Datensatz aus 30 digital erstellten
Concept Maps iiber offene Concept Mapping tasks im Kontext des Klimawandels und der
Energiewende erhoben. In diesen Concept Maps wurden durch die Forschenden Konzept-
Cluster verortet, bei denen einzelne Konzepte in mehreren Clustern verortet sein diirfen. Diese
Cluster Strukturen dienen als Referenz fiir den entwickelten Algorithmus. Mithilfe dieser Ziel-
Strukturen wurden verschieden Versionen eines moglichen Algorithmus entwickelt. Dabei
wurde die Performanz stets mithilfe der Ubereinstimmung der beiden Cluster-Strukturen
durch den Omega-Index bestimmt (Murray et al., 2012).

Der entwickelte Concept Map Cluster (CoMaCl) Algorithmus

Der entwickelte CoMaCl Algorithmus verarbeitet die Concept Maps, die er als Input

bekommt, in mehreren Schritten. Den letzten Schritt stellt ein bereits etablierter Cluster

Algorithmus fiir mathematische Graphen dar, der sogenannte Leiden-Algorithmus (Traag et

al., 2019). Vor diesem letzten Schritt miissen die strukturellen und semantischen Inhalte der

Concept Map so aufgearbeitet werden, dass der Leiden-Algorithmus diese zum Finden der

Cluster nutzen kann. Um dies zu erreichen, laufen die folgenden Schritte ab:

- Einlesen der Concept Map als mathematischer Graph: Die Concept Map wird als
mathematischer Graph eingelesen, bei dem die Konzepte die Knoten und die Relationen
zwischen den Konzepten die Kanten darstellen. Zusétzlich werden die Positionen der
Konzepte (als x-y-Koordinaten) eingelesen sowie die Aussagen, die in der Concept Map
iiber die Kombinationen aus Konzept-Relation-Konzept ausgelesen werden kdnnen.

- Transformation des mathematischen Graphen: Die Bedeutung eines Konzepts innerhalb
einer Concept Map ergibt sich erst durch die Betrachtung der Relationen, in denen das
Konzept zu den anderen Konzepten steht (Ruiz-Primo und Shavelson, 1996). Um diesem
Umstand bei dem Finden der Cluster gerecht zu werden, wird der Graph wie in Abbildung
2 transformiert, so dass der Fokus beim Finden der Cluster auf die Aussagen gelenkt wird.
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Abb. 2: Darstellung der Transformation anhand einer Beispiel Concept Map. Links der
originale Graph und rechts der transformierte Graph.



- Gewichten des transformierten Graphen: Um nun die strukturellen und semantischen
Inhalte der Concept Map fiir den Leiden-Algorithmus nutzbar zu machen, werden diese
Inhalte in Gewichte der verbindenden Kanten innerhalb des transformierten Graphen
iibersetzt. Dabei bedeutet ein hohes Gewicht einer Kante, dass die Aussagen, die von ihr
verbunden werden, cher in ein gemeinsames Cluster zugeordnet werden. Der strukturelle
Inhalt wird zum Teil bereits iiber die Reprisentation als Graph beriicksichtigt, wird aber
noch durch ein Distanz-MaB ergénzt, das auf der Annahme beruht, dass Aussagen, die nah
beieinander stehen, auch eher dem selben Cluster zugeordnet werden koénnen. Zur
Bestimmung dieser Gewichte werden die anfangs eingelesenen Positionsdaten genutzt. Um
den semantischen Inhalt der Concept Map zu beriicksichtigen, wird auf ein Sentence-BERT
Modell (Reimers & Gurevych, 2020) zuriickgegriffen. Dieses Modell schitzt die
semantische Ahnlichkeit von Paaren von Aussagen ein. Diesem MaB liegt die Annahme
zugrunde, dass Aussagen, die sich semantisch dhnlich sind, auch eher in ein Cluster
zugeordnet werden kénnen. Mit den Gewichten durch die beiden Mafe ist der Graph
ausreichend angereichert und kann an den Leiden-Algorithmus iibergeben werden.

- Finden der Cluster: Im letzten Schritt findet der Leiden-Algorithmus in dem
transformierten Graph innerhalb der Aussagen Clusterstrukturen, die dann in Konzept-
Cluster zuriick transformiert werden.

Ergebnisse der Cluster Struktur im Trainings-Datensatz

In Abbildung 3 ist beispielhaft eine von dem CoMaCl Algorithmus bestimmte Clusterstruktur
fiir eine der Concept Maps des Trainings-Datensatzes dargestellt.
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Abb. 3: Beispiel Concept Map aus dem Trainings-Datensatz mit eingezeichneter Cluster
Struktur. Konzepte mit mehreren Hintergrundfarben sind mehreren Clustern zugeordnet.

Ausblick

In folgenden Forschungsvorhaben sollen die durch den CoMaCl Algorithmus gefundenen
Cluster Strukturen mittels kommunikativer Validierung dahingehend validiert werden, ob sie
auch tatséchlich einen Aspekt der kognitiven Strukturen der Testpersonen représentieren.
Dartiiber hinaus soll mit dem CoMaCl Algorithmus untersucht werden, welche der durch die
gefundenen Cluster neuen Informationen welche Aussagen iiber die Qualitit der Concept Map
und damit iiber die zugrundeliegende kognitive Struktur zulassen. Aktuell vermuten wir, dass
Informationen {iber die Anzahl und Gr6Be der Cluster, die Konzepte, die in mehreren Clustern
enthalten sind oder auch die Kontexte der einzelnen Cluster genutzt werden kdnnen, um
Einschitzungen der Qualitit vorzunehmen. Diese Vermutungen miissen sich aber in
empirischen Untersuchungen behaupten.
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