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Fehlerklassifizierung beim tutor-gestiitzten Losen von Stochiometrieaufgaben

Ausgangslage

Das Losen von stochiometrischen Aufgaben erfordert eine Verkniipfung mathematischer und
chemischer Fertigkeiten (Marais & Combrinck, 2009). Fehler-spezifisches Feedback (Van der
Kleij et al., 2015) und Hinweise stellen eine Moglichkeit dar, Lernende beim Losen von
Stochiometrieaufgaben zu unterstiitzen (Aleven et al., 2016; Wang et al., 2019). In dieser
Studie werden zwei Intelligente Tutorsysteme (ITS) erprobt, welche unterschiedliche
Strategien beim Ldsen von stochiometrischen Aufgaben akzeptieren (Flowers & Theopold,
2019; King et al., 2022; Schmidt, 1997). Ein langfristiges Ziel ist es, die ITS dazu zu
befdhigen, aus Logdaten, welche jegliche Interaktionen der Nutzenden im Tutorsystem
protokollieren, verschiedene Arten von Losungsfehlern zu erkennen, um Lernende adaptiv zu
unterstiitzen. Dieser Beitrag fokussiert die Fragestellungen, welche Fehlerklassifikationen
manuell aus den durch die ITS generierten Logdaten zum Losen von stochiometrischen
Aufgaben ausfindig gemacht und automatisch klassifiziert werden kdnnen.

Intelligente Tutorsysteme
Im Folgenden werden der StoichTutor (McLaren et al., 2011) und der ORCCA Tutor (King et
al., 2022) vorgestellt, die in den USA entwickelt wurden.

StoichTutor

Im StoichTutor (s. Abb. 1) besteht das Ziel, mit gegebenen Werten (Masse oder Stoffmenge)
strukturiert einen gesuchten Wert (Teilchenanzahl oder Stoffmengenkonzentration) zu
berechnen (McLaren et al., 2011). Unter Beriicksichtigung der factor-label Methode
(Schmidt, 1997) miissen neben der Eingabe von Werten, ebenfalls Einheiten und Substanzen
durch ein Drop-Down-Menii ausgewihlt werden. Hinweise fiir jeden Problemldseschritt,
welche den nichsten Problemldseschritt erkldren, konnen angefordert werden. Weiterhin gibt
der StoichTutor Feedback auf die Genauigkeit einzelner Problemloseschritte mit
konzeptuellen Hinweisen bei typischen Fehlern, wie das Vertauschen von Zahler und Nenner.

Hinweisfenster
Problemstellung
Berechne die Anzahl an H20-Molekilen in einem Gramm H20. Das Ergebnis soll auf drei Stellen genau sein Unser Ziel ist es nun, die Anzahl an
Tipp: Die Molare Masse von H20 betragt 18,02 g H20 / mol H20 und die Avogadro-Konstante 6,02E+23 2 o e aozahl an Molekdle
Bitte gebe deine Ergebnisse mit elnem Dezimalpunkt an (z.B. 102.3). [4 )
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Abb. 1 Interface des StoichTutors.



ORCCA

Im ORCCA Tutor (s. Abb. 2) besteht die Moglichkeit multipler Eingabemdoglichkeiten (z.B.
Eingabe von Formeln), um einen gesuchten Wert zu berechnen. Der ORCCA Tutor akzeptiert
mehrere Strategien, z.B. die Mol-Methode oder die Proportionalitidtsmethode (Schmidt, 1997).
Im Gegensatz zum StoichTutor kann die Eingabe von Substanz und Einheit im Ldseprozess
zusammengefasst dargestellt oder vernachldssigt werden. Lediglich das Endergebnis muss
vollstindig mit den Einheiten eingetragen werden. Der ORCCA Tutor erlaubt Notizen iiber
die Tastatureingabe anzufertigen, um relevante Formeln, Zwischenwerte oder das allgemeine
Vorgehen zum Lésen der Aufgaben zu notieren. Lernende erhalten generisches Feedback iiber
die Relevanz numerischer Zwischenergebnisse sowie Hinweise auf die néchsten
Problemléseschritte.

Berechne die Anzahl der Molekille in einem einzigen Gramm (1,00) H20. Unser Ergebnis
sollte auf drei Stellen genau sein. Das Molekulargewicht von H20 betriigt 18,02 g H20 / mol
'H20 und die Avogadro-Konstante ist 6,02E+23. Bitte gebe deine Ergebnisse mit einem
Dezimalpunkt an (z.B. 1023).
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Abb. 2 Interface des ORCCA Tutors.

Methodik

Basis dieser Studie sind Logdaten von insgesamt 61 angehenden Studierenden einer
Universitét in Deutschland, die in beiden ITS insgesamt 14 stéchiometrische Aufgaben {iber
drei Tagen bearbeitet haben. Zur Klassifikation der Fehlerquellen wurden s.g. Clips von
Logdaten analysiert. Insgesamt wurden 478 Clips ausgewertet, welche Bereiche vom ersten
inkorrekten Input bis zum ersten darauffolgenden korrekten Input umfassen. Zur
Fehlerklassifikation wurde ein Kategoriensystem anhand einer expertenbasierten Auswertung
der Logdaten entwickelt (s. Tab. 1). Das Kategoriensystem beruht auf den stéchiometrischen
Operationen, welche zum Losen der Stochiometrieaufgaben notwendig sind (Gulacar et al.,
2013). Aus der manuellen Kodierung wurden zwischen vier und N Entscheidungsregeln fiir
jede Kategorie abgeleitet. Ein Beispiel fiir eine Entscheidungsregel fiir die Kategorie 4.3
Composition Stoichiometry wire, dass wenn ein Wert um einen Multiplikator mit einer
natiirlichen Zahl vom Ergebnis abweicht, dann das stdchiometrische Verhiltnis inkorrekt
verwendet oder vernachldssigt wurde. Das Kategoriensystem fokussiert auch auf
Schwierigkeiten bei der Nutzbarkeit (Usability) (Chughtai et al., 2015) sowie auf der
Erkennung von Gaming the System (Paquette et al., 2014). Eine dritte Person implementierte
diese Entscheidungsregeln in Python und evaluierte ihre Klassifikationsgenauigkeit anhand
der kodierten Sequenzen. Zur Evaluierung der Inter-Rater Reliabilitdit (IRR) des
Kategoriensystems haben zwei Coder die Sequenzen doppelcodiert. Die manuell
doppelcodierten Sequenzen bilden nach Baker et al. (2006) die optimale Ldsung
(Goldstandard) zur Klassifikation von Clips und stellen folglich die Grundlage fiir die
automatische Fehlerklassifikation dar. Bei Unstimmigkeit der beiden Coder wurde sich nach
erneuter Diskussion auf eine Kategorie geeinigt.

Die Interrater-Reliabilitit der manuellen Kodierung und die AUC-Werte (area under curve),
als Giitemerkmal binérer Klassifikation individueller Fehlerkategorien sowie die Prézision der
automatischen Detektion fiir die einzelnen Kategorien, ist Tab. 1 zu entnehmen.



Tab 1 Ausschnitt des Kategoriensystems unter Angabe der IRR sowie des AUC der
automatischen Fehlerklassifizierung basierend auf N = 478 kodierten Log Daten Clips.

Kategorie IRR AUC Prézision Recall
1 Usability 0.813 0.883 0.644 0.825
2 Interface Learning 0.770 0.727 0.404 0.733
3 Gaming the system 0.746 0.812 0.323 0.741
4 Chemistry Learning
4.1 Unit Conversion 0.754 0.673 0.310 0.466
4.2 Particle Differentiation 0.803 0.818 0.406 0.722
4.3 Composition Stoichiometry | 0.679 0.796 0.278 0.712
44n~Ny 0.656 0.757 0.455 0.526
45n~c 0.835 0.883 0.463 0.787
46n~m 1.000 0.881 0.619 0.780

Vorliufige Ergebnisse

Das Kategoriensystem weist mit einem Cohens Kappa von x = 0.60 - 1.00 eine gute IRR auf
(Bortz et al., 2006). Gleiches gilt fiir die AUC mit einem Bereich von 0.60 - 0.80. Allerdings
zeigt sich eine geringe Prézision der automatischen Fehlererkennung bei allen Kategorien,
abgesehen von 1 Usability und 4.6 n ~ m. Kategorien mit einer auffallend geringen Prézision
stellen die Kategorien 4.1 Unit Conversion und 4.3 Composition Stoichiometry dar. Die
automatische Fehlerklassifikation kann die vorher manuell klassifizierten Sequenzen zwar
reliabel bestdtigen, doch fillt die Prézision der Kategorisierung gering aus (s. Tab. 1). Zum
aktuellen Zeitpunkt werden mehr falsch-positive als falsch-negative Sequenzen klassifiziert,
wobei die falsch-positive Fehlerklassifikation hier eine Klassifizierung von Fehlertypen
meint, die in den Sequenzen nicht vorliegen.

Diskussion und Ausblick

Aus den Ergebnissen zeigt sich, dass viele der definierten Fehlertypen beim Losen von
Stochiometrieaufgaben anhand der Logdaten durch menschliches Kodieren reliabel codiert
werden konnen. Eine offene Forschungsfrage ist, inwiefern weitere Entscheidungsregeln
generalisiert oder tutor-spezifisch zur Verbesserung der automatischen Klassifikation
beitragen konnen. Die hohe Rate an falsch-positiv klassifizierten Sequenzen sind
moglicherweise auf alternative Problemlosestrategien zuriickzufithren, die entweder vom
Tutor nicht unterstiitzt (Eingabe von Zwischenergebnissen im StoichTutor), oder aber auf
Grund von komplexen Formeleingaben im ORCCA Tutor nicht erkannt werden. Analysen
qualitativer Daten aus Think Aloud Protokollen konnen die Interpretation von Fehlern
bereichern. In weiteren Studien werden Prozessinformationen {iber den Losevorgang und die
Unterstiitzung durch Feedback-Formen analysiert. Diese Analysen sind notwendig, um
Lernunterschiede erkldren zu kénnen und um zu verstehen, von welchen Feedback-Formen
der individuelle Lernende profitieren kann. Perspektivistisch sollen die ITS so verbessert
werden, dass multiple Problemldsestrategien akzeptiert und Lernende durch adaptives
Feedback unterstiitzt werden.
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