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Kurzfassung

Deutsch Ideal Paths Models (IPMs) sind Referenzmodelle, die ideale Sequenzen an Lernobjek-
ten durch ein Lernsystem als Pfade in Graphen, die sogenannten Ideal Paths (IP), modellieren.
Ideal bedeutet, dass die IPs den Lernpfaden von Experten entsprechen und das Befolgen dieser
IPs ein effektives und effizientes Lernen ermdglicht. Mithilfe von IPMs kénnen Lernpfade von
Nutzern durch individuelle Empfehlungen angepasst werden, um mithilfe dieser Adaptivitat
dem Nutzer beim effektiven und effizienten Erreichen des Lernziels zu helfen. Eine Empfehlung
kann beispielsweise durch die Auswahl des IP erfolgen, der die hochste Ubereinstimmung mit
dem bisherigen Nutzerpfad hat. IPMs und Lernpfade kénnen auf Basis von standardisierten Be-
obachtungsdaten wie xAPI-Statements modelliert werden. Diese Arbeit entwirft und vergleicht
verschiedene Modellierungen fiir IPMs in Graph-Datenstrukturen und klart Anwendungen am
Beispiel von Learning Management Systems. Auf3erdem wird eine Méglichkeit, die Progress
Performance zu berechnen, vorgestellt. Diese soll nutzerspezifisch die Effizienz des Lernens
beziiglich eines IP angeben und ein IP soll empfohlen werden, wenn dieser iiber alle méglichen
IPs im IPM die Progress Performance maximiert. Durch die Verifikation mittels synthetischer
Daten kann festgestellt werden, dass Algorithmen fiir kiirzeste Pfade die konstruierten IPs

finden. Allerdings existieren Beispiele mit Randfallen, in denen zentrale Lernobjekte fehlen.






Abstract

English Ideal Paths Models (IPMs) are reference models that model ideal sequences of learning
objects of a learning system, the so called Ideal Paths (IPs), using graphs. Ideal means that
the IPs model sequences of experts and following them results in an efficient and effective
way of learning. A user’s learning path, which is the sequence of learning objects performed
by the user, can be adapted by individual recommendations to enable the user to learn more
effective and efficient. Such a recommendation can be obtained by selecting the learning path
that has the highest similarity to the user’s learning path. IPMs and learning paths can be
modeled based on standardized observation data such as xAPI-statements. This work creates
and compares different modelings of IPMs in graph data structures and shows a use case in
Learning Management Systems. Furthermore a method to measure the Progress Performance
is explained. The Progress Performance should measure how efficient a user learns on an IP
and the IP that maximizes the Progress Performance can be used as a recommendation. A
verification using synthetic data showed that shortest paths algorithms can find the constructed

IPs. There exist examples for edge cases where the central learning objects are missing.






1 Einleitung

Seit einigen Jahren und insbesondere durch die CoVid-19-Pandemie wichst der Bedarf an digi-
talen Lehr- und Lernangeboten (Raza u. a. 2021). Die meistgenutzten digitalen Lernplattformen
wie beispielsweise Moodle stellen Systeme zum Management und Bereitstellung von Lernin-
halten in verschiedensten Formen sowie Austauschformate wie Foren zur Verfigung (Cavus
2015). Nicht im Fokus der meisten Anwender steht dabei, dass Nutzern oder Nutzergruppen
angepasste Lerninhalte vorgeschlagen werden, stattdessen werden die Lernplattformen haufig
zur Verteilung statischer Daten genutzt (Green u. a. 2020). Im dhnlichen Feld der Lernspiele
(engl. Serious Games) ist es ebenso Gegenstand aktueller Forschung, wie nutzerspezifische

Hilfestellungen berechnet und umgesetzt werden kénnen (Streicher, Busch u. a. 2021).

Adaptivitat ist die Moglichkeit eines Lernsystems sich an die Bediirfnisse des Lerners anzu-
passen (Despotovi¢-Zraki¢ u. a. 2012), beispielsweise durch Anderung des Schwierigkeitsgrades
der Aufgaben oder durch Hinweise und Empfehlungen von Lerninhalten. Eine Moglichkeit, um
Adaptivitit durch Empfehlungen zu erreichen, sind sogenannte Ideal Path Models (IPMs), die
Ideal Paths (IPs), die Referenz- oder Sollpfade durch ein Lernsystem modellieren. Ein Lernpfad
ist eine Sequenz an Lernobjekten, die ein Nutzer zum Erreichen eines Lernziels durchlauft. Ein
Ideal Path (IP) kann man daher als Lernpfad eines Experten interpretieren. Lernpfade sind also
feste Strukturen, wogegen adaptive Lernpfade um das Konzept fiir adaptive Empfehlungen zur

Anpassung der zukiinftigen Lerneinheiten an die Bediirfnisse des Nutzers erweitert sind.

Sowohl Lernpfade als auch Ideal Paths konnen als Pfade in Graphen dargestellt werden und

dadurch mit Mitteln der Graph Analytics verglichen werden.

Um zu entscheiden, ob ein Nutzer tiberhaupt auf Hilfe angewiesen ist, benétigt man eine
Metrik, wie effektiv der Nutzer gerade lernt. Fiir einen Nutzer, der bereits auf einem IP lernt,
sind keine Mafinahmen zum effektiveren Lernen des Nutzers notwendig. Allgemeiner soll mit
der Progress Performance ein Wert gemessen werden konnen, wie effektiv ein Nutzer lernt,
indem Ubereinstimmungen von seinem Pfad mit den IPs aus dem Referenzmodell (Ideal Path
Model (IPM)) berechnet wird. Der IP, beziiglich dessen der Nutzer die beste Performance hat,
lasst sich dann auch als Empfehlung fiir eine adaptive Anpassung mit diesem Referenzmodell

betrachten.
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Abbildung 1.1: Erster Ansatz zur Modellierung (Streicher, Schonbein u. a. 2021)

1.1 Problemstellung

Fiir eine individuelle Empfehlung, was ein Nutzer als niachstes Lernen soll, bendtigt man
Informationen, wie der Nutzer lernt. Dazu konnen Beobachtungdaten zum bisherigen Lernen
des Nutzers verwendet werden. Mit Graph Analytics sollen IPs (Streicher, Schénbein u. a.
2021) auf der Menge aller Nutzerdaten gefunden werden. Auflerdem soll auf der Basis der
IPs eine Metrik fiir die Progress Performance entwickelt werden. Dadurch kann man aus
einer Menge moglicher IPs (Streicher, Schonbein u. a. 2021) fiir eine individuelle Empfehlung
den zum Nutzer passendsten IP auswihlen. Dazu benétigt es eine geeignete Modellierung
der Beobachtungsdaten in Graphen. Méglichkeiten fiir Modellierungen sollen in der Arbeit

gefunden und von theoretischer Seite verglichen werden.

1.2 Losungsansatz

Der erste Schritt zur Anwendung von Graph Analytics ist die Modellierung des Problems als
Graph. In diesem Fall werden also die Beobachtungsdaten der Nutzer als Lernpfade in einem
Graph modelliert, eine erste Idee dazu ist in Abbildung 1.1 dargestellt. Auflerdem werden die
IPs modelliert, die ein Ideales, also moglichst effizientes Lernen abbilden. Die IPs (Streicher,
Schénbein u. a. 2021) stellen kiirzeste Pfade dar, die alle fiir einen spezifischen Lernertyp nétigen
Lerneinheiten enthalten.

Zur einfachen Integration soll ein Microservice mit einem Eingabe-Verarbeitung-Ausgabe-

Schema entwickelt werden.
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« Die Eingabe besteht aus Benutzermodellen sowie Interaktionsdaten.

+ In der Verarbeitung wird das Nutzerverhalten anhand der Modelle sowie aktueller

Interaktionsdaten klassifiziert und ein passender IP sowie ein Performancewert ermittelt.

« Die Ausgabe besteht aus einer Lernempfehlung und dem Performancewert, sodass ein

virtueller Agent daraus Hinweise erstellen und dem Nutzer anzeigen lassen kann.

1.3 Zielsetzung
Die Ziele dieser Arbeit sind im theoretischeren Bereich des Projektes.

« Modellierung von Nutzungspfaden und IPs.

Es werden verschiedene Méglichkeiten zur Modellierung von Pfaden, also Nutzungs- und
Lernpfade sowie IPs, aufgezeigt und verglichen. Dabei wird die Erfahrung des Nutzers in
Form von historischen Interaktionsdaten beriicksichtigt, um entsprechend des Niveaus
Empfehlungen auszusprechen. Auflerdem soll die Moglichkeit, datengetrieben mittels

kurzester Pfade die IPs zu finden, untersucht werden.

« Numerische Performance-Angabe

Um zu bewerten, wie zielfithrend ein Lernpfad eines Nutzers ist, kann dieser mit IPs
verglichen werden. Daraus wird mithilfe einer Funktion Perf” : Py x 271 — [0,1] fir
die Menge Py der Nutzerpfade und $; der IPs ein numerischer Wert fiir die sogenannte
Progress Performance errechnet. Diese kann um die Ausgabe eines IP mit dieser Progress

Performance erweitert werden.

1.4 Projektumfeld

Diese Arbeit findet im Rahmen des BMBF INVITE TRIPLEADAPT (Innovationswettbewerb INVI-
TE - BMBF 2022) statt, was ein Projekt fiir den Innovationswettbewerb des Bundesministeriums
fiir Bildung und Forschung zur Entwicklung von neuen Technologien fiir Lernumgebungen
fiir berufliche Weiterbildung ist. Ein Ziel des Projekts ist es, Methoden zur Adaption von Lern-
pfaden zu erforschen, die als Grundlage im digitalen Drilling (Innovationswettbewerb INVITE -
BMBEF 2022) dienen. Der digitale Drilling ist die Erweiterung des digitalen Zwillings um die
Ebene der menschlichen Wahrnehmung eines realen Objektes. Damit ist er eine Représentation

des kognitiven Wissensvermittlungsraums. Lernpfade sind Sequenzen von historischen und
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empfohlenen Interaktionen und adaptive Lernpfade sollen flexibel an die Bediirfnisse des Nut-
zers angepasst werden mit dem Ziel, das Lernverhalten des Nutzers effizienter und effektiver
zu gestalten (Streicher, Schonbein u. a. 2021). Aus vorgegebenen Lernpfaden kénnen Lernemp-
fehlungssysteme geeignete nichste Lerninhalte fiir einen Nutzer ermitteln. Personalisierte
Lernpfade werden typischerweise durch didaktische Vorgaben, inhaltliche Ahnlichkeiten zwi-
schen Lernobjekten, dem erfolgreichen Lernverhalten anderer und durch andere Lernobjekte
erlangtes Wissen sowie bestehendes Vorwissen beeinflusst. Ein Graph-basierter Ansatz zur
Modellierung erlaubt die Analyse von adaptiven Lernpfaden mit aus diesem Umfeld bekannten
Methoden.

Ein weiteres Entwicklungsziel des Projekts ist es, iibertragbare Modellierungskonzepte fiir
Referenzmodelle, sogenannte IPMs zu entwickeln. Auf dieser Basis kénnen Adaptivitatsal-
gorithmen den Bedarf und die Art der benétigten Hilfe berechnen. Die erzeugten Lernpfade
werden mithilfe eines auf Lernempfehlungen spezialisierten Frameworks evaluiert.

Die dynamische und datengetriebene Erzeugung von IPs ist aktuell auch Gegenstand weiterer
Forschungsarbeiten und verwendet Techniken der kiinstlichen Intelligenz wie Data Mining,
Graph Analytics und automatische Regelsysteme mit Machine Learning Klassifikatoren sowie

Messverfahren zum Nutzungsverhalten.

1.5 Gliederung

Diese Arbeit beginnt in der Einleitung mit der Motivation und Problemstellung sowie einer
kurzen Beschreibung des Losungsansatzes. Zur Motivation wird aulerdem das Projektumfeld
geklart.

Im Grundlagenkapitel werden dann einige verwendete Begriffe und Konzepte aus fritheren
Arbeiten eingefiihrt. Darunter befinden sich insbesondere die im Losungsansatz verwende-
ten Konzepte wie Graphen, Graph Analytics, IPMs, Adaptivitidt sowie Learning Analytics
genauso wie die im Prototyp verwendeten Technologien wie experience API (xAPI) und die
Graphdatenbank neogyj.

Das Kapitel State-of-the-Art stellt weitere Arbeiten in dem Themenfeld und deren Ergebnisse
vor. Anschlieffend werden im Kapitel Lernpfadmodellierung mittels Graphen einige Ansitze
zu IPMs sowie Modellierungen von Lernpfaden erortert und verglichen.

Fiir eine dieser Modellierungen wird im Kapitel Algorithmische Analyse der Lernpfadmodelle
eine Methode zur Berechnung der Progress Performance eingefiihrt, die einen numerischen
Wert dafiir angibt, wie zielfithrend ein Nutzer gerade lernt.

Im néchsten Schritt werden im Kapitel Anwendung & Verifikation die Modelle in einem

Prototypen implementiert. AuBlerdem werden die Grenzen der gewahlten Methoden mit syn-
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thetischen Beispieldaten gezeigt. Weiterhin werden in einer Diskussion die Ergebnisse in das
Projektumfeld eingeordnet und Forschungsfragen abgegrenzt, die nicht Teil der Arbeit sind
und offen bleiben.

In einem Fazit und Ausblick werden die Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst und bewertet
und weiterhin offene Forschungsfragen, die nicht Ziel dieser Arbeit waren oder durch die

Ergebnisse der Arbeit aufkommen, genannt.
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2 Grundlagen

2.1 Graphen

Graphen sind ein mathematisches Modell aus Knoten und Kanten, die unter anderem in der
Informatik fiir Netzwerkprobleme Anwendung finden (Hodler 2019).

Kombinatorisch definiert bestehen Graphen G = (V,E) aus einer Knotenmenge V (engl.
vertices) und einer Kantenmenge E (engl. edges). Haufig werden wie in Abbildung 2.1 Knoten als
Punkte und Kanten als Linien zwischen den Punkten dargestellt (Diestel 2017). Keine Graphen
im Sinne dieser Definition sind Diagramme, wie in Abbildung 2.1 rechts dargestellt (Hodler
2019).

Vereinfachend schreibt man |G| fiir die Knotenzahl |V| und ||G|| fiir die Kantenzahl |E| eines
Graphen G = (V,E).

Einfache Graphen erlauben zwischen jedem Paar von Knoten hochstens eine Kante, also
E c V x V.In Multigraphen hingegen kénnen mehrere Kanten zwischen einem Knotenpaar
liegen, in Pseudographen miissen die beiden Knoten sich nicht unterscheiden. Beispiele sind
in Abbildung 2.2 dargestellt.

Ein Teilgraph (engl. subgraph) H C G ist ein Graph H mit einer Teilmenge V(H) C V(G)
der Knoten aus G als Knotenmenge und einer Teilmenge E(H) C E(G) der Kanten in G als
Kantenmenge (Diestel 2017). In Abbildung 2.3 ist demnach beispielsweise der rechte Graph ein
Teilgraph des linken Graphen.

In dieser Arbeit werden insbesondere Pfade untersucht. Pfade als Graphen betrachtet haben
eine Knotenmenge V = {uy, ...,0,} und die Kantenmenge E = {0yv1,...,0,-10,}, also jeder
Knoten aufler dem ersten und letzten hat genau zwei Kanten zu einem Vorgénger und ei-
nem Nachfolger (Diestel 2017). Ein Beispiel mit gerichteten und ungerichteten Pfaden ist in
Abbildung 2.4.

Ein Walk bezeichnet eine alternierende Sequenz an Knoten und Kanten in einem Graph G,
wobei eine Knoten v und die im Walk nachfolgende kante vw sowie eine Kante xy und der
nachfolgende Knoten y inzident sein miissen (Diestel 2017). In Abbildung 2.5 ist beispielsweise
B,BC,C,CD, D, DC, C,CA, A ein Walk im ungerichteten Graphen.

Ein Kreis im Sinne der Graphentheorie bezeichnet einen Pfad mit gleichem Start- und
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Abbildung 2.1: Ubliche Darstellung von Graphen. Links: Knoten sind Kreise, Kanten Linien
dazwischen, Rechts: keine Graphen im Sinne der Definition in dieser Arbeit
(Hodler 2019).

YA

Simple Graph Multigraph Graph (also Pseudograph)
Node pairs can only have one Node pairs can have multiple Node pairs can have multiple
relationship between them. relationships between them. relationships between them.
Nodes can loop back to
themselves.

Abbildung 2.2: Links: In einfachen Graphen kann jedes Knotenpaar nur eine Richtung haben.
Mitte: In Multigrahpen konnen Knotenpaare durch mehrere Kanten verbunden
sein. Rechts: In Pseudographen kénnen Knoten auch Kanten zu sich selbst
haben (Hodler 2019).
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Abbildung 2.3: Beispiel fiir Teilgraphen, rechter Graph ist isomorph zu allen nicht gestrichelt
gezeichneten Objekten im linken Graph. Dadurch ist der rechte Graph ein
Teilgraph des Linken.

ool o

Abbildung 2.4: Links: Ein Pfad entlang der Knoten A — G. Rechts: Ein Kreis mit 6 Knoten

Zielknoten, also V = {vy,...,0, = 9o} und die Kantenmenge E = {vyvy, . ..,0,-109} (Diestel
2017), wie in Abbildung 2.4.

Weiterhin kann man sich mit Eigenschaften dieser Graphen auseinandersetzten. Wenn bei
einer Kante zwischen Start- und Zielknoten unterscheiden werden soll, bezeichnet man dies
einen gerichteten Graph, wie in Abbildung 2.5 rechts. In ungerichteten Graphen muss man
beachten, dass Start- und Zielknoten keine festgelegte Reihenfolge haben, also auch vertauscht
sein konnten. In Graphen, in denen bei Nichtbeachtung der Kantenrichtung zwischen jedem
Knotenpaar ein Pfad existiert, nennt man zusammenhéngend (Hodler 2019).

In Graphen, in denen bei Beachtung der Kantenrichtung ein Kreis, also ein Weg mit gleichem
Start und Zielknoten, existiert, nennt man zyklisch, sonst azyklisch (Hodler 2019).

In gewichteten Graphen haben Knoten oder Kanten eine oder mehrere Gewichtsfunktionen
f:5S—K,S C EUV (Hodler 2019). Diese werden oft durch Zahlen an der Kante dargestellt,

wie in Abbildung 2.6 zu sehen.

2.2 Graph Analytics

Graph Analytics ist ein Sammelbegriff fiir verschiedene Méglichkeiten zur Analyse und Beob-
achtungen von Graphen und deren Eigenschaften und Strukturen. Beispielsweise kann man
grundlegende statistische Verfahren auf Graphen anwenden, eine Visualisierung eines Graphen

direkt Beobachten oder Algorithmen auf die Daten des Graphen anwenden (Hodler 2019).
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®,
0o—

Undirected Directed

Abbildung 2.5: Links: in ungerichteten Graphen ist keine Richtung definiert, die Kanten werden
als bidirektional angesehen. Rechts: In gerichteten Graphen haben die Kanten
eine Richtung, dargestellt durch einen Pfeil (Hodler 2019).

Unweighted Weighted

Abbildung 2.6: Links: ungewichteter Graph, falls ein Gewicht benétigt wird, wird dieses Haufig
auf 1 gesetzt. Rechts: gewichteter Graph, an den Kanten sind Zahlen, die das
Gewicht darstellen (Hodler 2019).
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Da Graphen bereits in vielen Anwendungen genutzt werden, existieren einige Graphalgo-
rithmen. Fir diese Arbeit relevant ist es vor allem kiirzeste Wege in Graphen und zentrale

Knoten zu finden.

2.2.1 Kiirzeste-Wege-Algorithmen

Das Kiirzeste-Wege Problem besteht darin, zwischen gegebenen Start- und Zielknoten den
kiirzesten Pfad als Teilgraph zu finden (Hodler 2019). Die Breitensuche ist die Basis fiir viele
Algorithmen, die dieses Problem l6sen. Dabei werden ausgehend vom Startknoten im ersten
Schritt die direkten Nachbarn besucht, dann die neuen Nachbarn aller im Schritt vorher
besuchten Knoten. Dieser Algorithmus kann in ungewichteten Graphen den kiirzesten Weg
finden. Um einen kiirzesten Pfad in einem gewichteten Graph zu finden, hat Edsger Dijkstra
eine modifizierte Breitensuche vorgestellt, in dem unbesuchte Knoten mit geringstem Gewicht
priorisiert werden, unabhangig davon, wie viele Knoten dazwischen liegen (Hodler 2019). Ein
weiterer Algorithmus ist Yen’s k-Shortest-Path Algorithmus (Yen 1971), der die k kiirzesten
Pfade, also den kiirzesten Pfad und bis zu k — 1 ndchst-kiirzeren Abweichungen davon in einem
Graphen finden kann, sowie A*, der mittels einer Heuristik den Zeitaufwand minimieren kann
(Hodler 2019).

2.2.2 Algorithmen zur Bestimmung der Zentralitat

Zentralititsalgorithmen werden verwendet, um die Rollen einzelner Knoten und deren Einfluss
in einem Netzwerk zu finden (Hodler 2019).

Der Knotengrad ist eine Metrik, um den direkten Einfluss auf die Nachbarn der Knoten zu
messen. Mit dem Algorithmus Closeness Centrality konnen Knoten gefunden werden, die den
kiirzesten Weg zu allen anderen haben (Hodler 2019). Mittels Betweenness Centrality kénnen
Knoten gefunden werden, die am meisten Kontrolle iiber den Fluss im Netzwerk haben, da die
meisten kiirzesten Pfade durch diese verlaufen (Hodler 2019). PageRank sucht dhnlich zum
Knotengrad Knoten mit hohem Einfluss, gewichtet aber die Nachbarn mit deren Einfluss auf
das Netzwerk (Hodler 2019).

Die Ziele dieser Algorithmen sind nochmals in Abbildung 2.7 verdeutlicht.

2.3 Graphdatenbank Neogj

Neoyj ist eine NoSQL Graphdatenbank, das heif3t, es existiert kein fixes Relationsschema,
stattdessen werden Informationen wie in Graphen durch Knoten (engl. node) und Relationen

zwischen Knoten gespeichert (Hodler 2019). Zusatzinformationen kénnen durch Eigenschaften
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Closeness

Which node can most easily reach all other
nodes in a graph or subgraph?

Degree
Number of connections?
“A"has a high degree

“B"is closest with the fewest hops in its
subgraph

Betweenness

Which node has the most control over flow
between nodes and groups?

PageRank

Which node is the most important?

“D"is foremost based on number &

V\. weighting of in-links
\. “E"is next, due to the influence of D's link

“(" is abridge

Abbildung 2.7: Eine Visualisierung der Verschiedenen Arten von Zentralitit. A ist ein Knoten
mit hochstem Knotengrad. B ist eine Briicke, daher hat sie die hochste Between-
ness Centrality. C ist im Teilgraph oben rechts der Knoten mit dem kiirzesten
Weg zu allen anderen, daher hat er die grofite Betweenness Centrality. D hat
gewichtet mit dem Einfluss seiner Nachbarn den hochsten Einfluss nach dem
PageRank Algorithmus.

von Knoten und Kanten gespeichert werden, dies ist analog zu einem gewichteten Graph. In
neo4j kann man auch mehrere Eigenschaften am gleichen Knoten oder an der gleichen Kante
speichern und es werden Zahlen und Strings unterstiitzt. Graphalgorithmen werden durch
eine zusitzliche Bibliothek direkt in der fiir Graphen optimierten Datenbankabfragesprache
CYPHER zur Verfiigung gestellt (Hodler 2019).

2.4 Learning Management Systems

Learning Management Systems (LMSs) stellen eine virtuelle Plattform zum Lernen bereit, in der
Nutzer zusatzlich zum reinen Abrufen von statisch bereitgestellten, multimodalen Lerninhalten
angemeldete Nutzer diese individuell managen kénnen. Aufierdem stehen weitere Funktionen
zum Testen, Tracken und Kommunikation mit anderen Nutzern (Cavus 2015) bereit.

Moodle (Modular Object Oriented Dynamic Learning Environment) ist ein weit verbrei-
tetes LMS (Cavus 2015). Es erlaubt verschiedene Lernaktivitiaten wie Lektionen, interaktive
Lerneinheiten, Prifungen, Aufgaben und Umfragen, die in Kursen gegliedert sind. Weiterhin
bietet es Austauschforen, individuelles Verfolgen des Lernfortschritts und die Méglichkeit zum

synchronen Unterricht an (Cavus 2015).
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Abbildung 2.8: Schema von xAPI Statements und deren Verwendung (xAPI-Spec 2021). Ein
Statement besteht aus einem Actor, einem Verb und einem Object, beispielsweise
einer Activity, und weiteren optionalen Eigenschaften. Die Statements kénnen
dann in einem Learning Record Store gesammelt werden und von autorisierten
Anwendungen abgefragt werden.

2.5 Interoperabilitat

Um Lernerfahrungen moglichst unabhéngig vom Lernsystem und von verschiedenen Lernsys-
temen zu sammeln, konnen Standards zur Interoperabilitit genutzt werden. Fiir Beobachtungs-

daten ist dies Insbesondere xAP]I, fiir Daten zu Kursstrukturen ist dies Common Cartridge.

2.5.1 Experience API

Die xAPI (xAPI-Spec 2021) ist wie SCORM eine technische Spezifikation zum Ubertragen
und Speichern von Lernerfahrungen. Sie hat sich zum Ziel gesetzt, einfach verstandlich zu

sein, Vergleichbarkeit von Lernerfahrungen zu gewéhrleisten und Lernerfahrungen aus allen
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{
"actor": {
"name": "Sally Glider",
"mbox": "mailto:sally@example.com"
1,
"verb": {
"id": "http://adlnet.gov/expapi/verbs/experienced",
"display": { "en-US": "experienced" }
1,
"object": {
"id": "http://example.com/activities/solo-hang-gliding",
"definition": {
"name": { "en-US": "Solo Hang Gliding" }
3
3
3

Listing 2.1: Ein Beispiel fiir ein xAPI Statement, der Actor “Sally Glider” hat die Aktivitit "Solo
Hang Gliding” "erlebt” (xAPI-Spec 2021).

Kontexten zu erlauben.

Das Format baut auf den JSON-basierten W3C Activity Streams (Activity Streams 2.0 2017)
auf. Die Statements bilden eine Tripelstruktur aus Actor, Verb und Object, die analog zu einem
Satz aus Subjekt, Pradikat und Objekt beschreiben, wer etwas tut, was diese Person tut und
welche Aktion ausgefithrt wird. Ein Statement kann also einfach in einen Satz umgewandelt
werden, beispielsweise Bob schreibt einen Text. Das Objekt kann dabei wieder ein Statement
sein, z.B. Alice beobachtet, wie Bob einen Text schreibt. Auflerdem sind optionale Felder fiir ein
Ergebnis (Result), den Kontext und weitere Metadaten vorgesehen. Ein Beispiel ist in Listing 2.1
zu finden.

Learning Records bezeichnen die beschriebenen xAPI-Statements mit weiteren Metadaten.
Ein Learning Record Provider ist ein als vertrauenswiirdig eingestufter Tracker, der als Kom-
ponente in Lernsoftware, z.B. moodle (Experience API (xAPI) - MoodleDocs 2022) oder auch
Lernspielen integriert wird. Die Learning Records konnen dann in einem Learning Record

Store (LRS) gespeichert und abgerufen werden (xAPI-Spec 2021).

2.5.2 Common Cartridge

Common Cartride ist eine Erweiterung des SCORM Standards und dient der Organisation und
Verteilung von digitalen Lerninhalten durch sogenannte Learning Objects (Gonzalez-Barbone

u. a. 2010). Dies wird durch ein Format zum Austausch, Veroffentlichung, Verteilung und Suche
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Abbildung 2.9: Beispielhafte Nutzung von Common Cartrige mit Autorenwerkzeug, Reposi-
tory und LMS. Die Lerninhalte konnen dabei auf externe Inhalte verweisen
(Gonzalez-Barbone u. a. 2010).

von Lerninhalten erreicht (Gonzalez-Barbone u. a. 2010). Common Cartride erlaubt weitere
Learning Objects wie Tests, Referenzen auf Webinhalte, Interaktionen mit externen Tools und
Austauschforen (Gonzalez-Barbone u. a. 2010). Das Ziel davon ist, dass Lerninhalte besser
verfiigbar sind, da sie einfach zwischen verschiedenen LMS-Anbietern austauschbar sind
Abbildung 2.9 zeigt, wie Common Cartride von einem Autorenwerkzeug iiber einen Spei-
cher in ein LMS importiert werden kann und stellt auch Interaktionen von verschiedenen

Lerninhalten mit externen Inhalten dar (Gonzalez-Barbone u. a. 2010).

2.6 Adaptivitat

Im Umfeld von Intelligenten Tutoring Systemen (ITS) bezeichnet Adaptivitit die Moglichkeit,
die Lerninhalte den Bediirfnissen des Lerners anzupassen. Ein ITS soll dabei insbesondere in der
Lage sein, Nutzeraktivititen zu beobachten, diese zu interpretieren, um daraus Anforderungen
und Préferenzen des Nutzers zu erkennen und darauf basierend den Lernprozess fiir den Nutzer

zu vereinfachen (Despotovi¢-Zrakic¢ u. a. 2012). Als Beispiele werden von Despotovi¢-Zrakic
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Abbildung 2.10: Vier-Phasen Adaptivitatszyklus (Streicher und Smeddinck 2016, basierend auf
V. Shute u. a. 2012

u. a. 2012 adaptive Quizze, intelligente Losungsanalysen, adaptives Monitoring von ganzen
Klassen und adaptive kollaborative Systeme genannt, die ihre jeweiligen Aufgaben effizienter
ausfiihren. (Sottilare u. a. 2012) unterscheidet dabei zwischen zwei wesentlichen Auspragungen,

der Makro- und der Mikroadaptivitit.

Makroadaptivitat zeichnet sich in Sottilare u. a. 2012 dadurch aus, dass Informationen iiber
den Lerner, die vor der ersten Interaktion mit dem Lernsystem verfiigbar sind, verwendet

werden, um dem Nutzer off-line, also im Voraus berechnete, angepasste Inhalte zu préasentieren.

Mikroadaptivitat wird in (Sottilare u. a. 2012) dagegen als nahezu in Echtzeit vorgenommene
Anpassungen der prasentierten Lerninhalte bezeichnet. Als Beispiel wird ,Scaffolding” genannt,
was eine mikroadaptive Strategie ist, die mit steigender Kompetenz des Lerners weniger

Unterstiitzung bietet.

Valerie J. Shute u. a. 2012 hat den in 2.10 gezeigten Adaptivitdtszyklus mit den vier Phasen
Capture, Analysis, Select und Present vorgeschlagen. Um Adaptivitét zu erreichen, muss man
also erst beobachten, was der Nutzer tut und daraus analysieren, wie der Nutzer lernt. Damit

kann man geeignete Anpassungen auswahlen und in addquater Form prasentieren.
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Abbildung 2.11: Beispiel fiir ein IPM mit Szenen, moglichen Interaktionen, einem IP und einem
Lernpfad eines Nutzers (Streicher, Leidig u. a. 2018)

2.7 ldeal Paths Models (IPMs)

Eine Moglichkeit zum Erreichen von Adaptivitét sind Ideal Path Models (IPMs) (Streicher,
Schonbein u. a. 2021). IPMs modellieren alle nétigen Schritte zum Erreichen eines Lernziels,
also eine zielfithrende Sequenz an Lernobjekten in einer virtuellen Umgebung (Streicher, Leidig
u. a. 2018). Ein Ideal Path (IP) ist beispielsweise ein idealer Durchlauf eines Experten in einem
Serious Game (Streicher, Leidig u. a. 2018).

Ein IPM besteht laut Streicher, Leidig u. a. 2018 aus mehreren Komponenten, die auch in

Abbildung 2.11 gezeigt sind:
« Szene Die Szene ist ein Zustand des Lernsystems.

+ Interaktionen In jeder Szene gibt es mogliche Interaktionen, in einem Serious Game

konnen beispielsweise Interaktionen nur an einem bestimmten Ort durchgefiihrt werden.
 IPs Die Idealen Pfade sind effektivsten Durchlaufe durch die Szenen und Interaktionen.

+ Lernpfad Der tatsiachliche Lernpfad eines Nutzers ist analog zu den IPs der Durchlauf
durch die Szenen und Interaktionen, die ein Nutzer bisher gewahlt hat. Fiir eine on-line-
Analyse, also wihrend der Nutzer Interaktionen durchfiihrt, ist dieser nicht vollstindig

und insbesondere noch nicht am Lernziel.

Weiterhin wurde der Ideal Path Score (IPS) als Metrik mit Werten in [—1,1] fiir einzelne

Interaktionen vorgestellt. Dabei bedeutet ein IPS von 1, dass die letzte Interaktion die best-
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mogliche war, 0 bedeutet, dass der Nutzer keinen Frotschritt zum Ziel gemacht hat und -1

bedeutet, dass er sich wieder weit vom Ziel entfernt (Streicher, Leidig u. a. 2018).

2.8 Lern-Performance

Loh u. a. 2014 verwendet die Performance als vom Nutzer erbrachte Leistung, die einen Anfan-
ger von einem Experten unterscheiden kann. Der verwendete Ansatz vergleicht die Perfor-
mance eines Nutzers mit einem Experten durch den Vergleich der durchgefiihrten Lernobjekte

mittels der Jaccard Similarity:

JACC(A,B) = ANl
|A U B|
Dabei werden fiir die Mengen A,B Paare von aufeinander folgenden Aktivititen genutzt,
um auch die Reihenfolge der betrachteten Aktivitaten zu beriicksichtigen. Die Idee dahinter
ist, dass Nutzer besser sind, wenn er die Lernobjekte dhnlich wie ein Experte durchlaufen
und schlechter, wenn sich zumindest die Reihenfolge der Lernobjekte oder die genutzten
Lernobjekte unterscheiden. Weiterhin wurde gezeigt, dass die Performance nicht mit der

benoétigten Zeit korreliert (Loh u. a. 2014).

Ein weiterer Ansatz ist die Learning Factor Analysis. Hierbei wird ein Performance Score
durch das Konnen (engl. Ability) a; eines Lernenden i sowie die Schwierigkeit f; einer Wis-
senskomponente (KC, engl. Knowledge Component) j und der durch y; gewichteten Addition
der Lernhaufigkeit n; ; bestimmt (Pavlik Jr u. a. 2009). Damit ergibt sich die Formel fiir den

Logitwert m und die Performance p(m)
m(i,j € KCs,n) = a; + Z (Bj +vyjnij)
JEKCs

1
1+e ™

p(m) =

Was damit laut Pavlik Jr u. a. 2009 nicht beriicksichtigt wird, ist die erbrachte Leistung (z.B.
durch Prifungen) der einzelnen KCs. Daher wird von Pavlik Jr u. a. 2009 die Performance
Factor Analysis eingefiihrt, die sowohl Erfolge und Misserfolge in einzelnen KCs beachtet. Dazu
werden die beobachteten Leistungen, die in der LFA mit n; ; erfasst wurden, in Erfolge s; ; (engl.
success) und Misserfolge f; ; (engl. Failure) aufgeteilt. Zusatzlich gibt es fiir die Misserfolge
eine eigene Gewichtung p; analog zur Gewichtung fiir die Erfolge y; (Pavlik Jr u.a. 2009).

Auflerdem wurde die Konstante fiir das Konnen des Nutzers entfernt.

Insgesamt hat sich also nur die Berechnung des Logitwertes m laut Pavlik Jr u.a. 2009
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geandert zu
m(i,j € KCs,n) = Z (Bj+vjsij+pifij)
JEKCs
Eine weitere Moglichkeit zur Performanceberechnung ist das Knowledge Tracing (KT)
(Pavlik Jr u.a. 2009). Dabei werden fiir jede KC 4 Parameter fiir initiales Lernen, Lernrate,
Rateparameter und der Slip Parameter, der die Wahrscheinlichkeit fiir versehentlich falsche
Antworten angibt, verwendet. Dieses Modell hat den Vorteil, dass die Parameter verstiandlich

sind (Pavlik Jr u. a. 2009).
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3 State of the Art

In diesem Kapitel wird der Stand der Technik zu Learning Analytics allgemein sowie zu

Arbeiten zum Thema Performance und Ideal Path Models (IPMs) zusammengefasst.

3.1 Learning Analytics

Eine weit akzeptierte Definition ist ,Learning Analytics ist das Messen, Sammeln, Analysieren
und Berichten von Daten iber Lernende und ihre Kontexte, um das Lernen und die Lernum-
gebung zu verstehen und zu optimieren” (Mangaroska u. a. 2019). Bisherige Arbeiten haben
gezeigt, dass Techniken aus Learning Analytics angewandt auf historische Daten aus Virtual
Learning Environments effektiv die Performance der Studenten vorhersagen. Dabei konnte aus
mit KI generierten Regelsets die Performance zu einer hohen Wahrscheinlichkeit vorhergesagt
werden. Durch die Verwendung von Regelsets kann auch erklart werden, wie eine Vorhersage
zustande kommt (Alonso u. a. 2019).

Im Gegensatz zu klassischen Vorher-Nachher-Tests, bei denen nur der Wissensstand vor und
nach einer Sequenz an Lernobjekten gepriift wird, kann durch Learning Analytics der gesamte
Lernprozess beobachtet und damit in Echtzeit das Lernverhalten erkannt werden. Auflerdem
kann wihrend des Lernprozesses eingegriffen werden und so adaptives Lernen z.B. auch in
Serious Games ermdoglicht werden. Die Verwendung der xAPI und eines standardisierten
Kollektors hilft dabei den Aufwand bei der Implementierung neuer Lernumgebungen geringer

zu halten (Alonso-Fernandez u. a. 2017)

3.2 Adaptivitat durch Ideal Paths Models

Streicher, Schonbein u. a. 2021 beschreiben ein adaptives Assistenzsystem fiir ein Lernspiel (engl.
Serious Game), das auf einer moéglichen Modellierung von IPMs basiert. Die Datengrundlage
dafiir sind ebenfalls die xAPI-Statements mit der Tripel-Datenstruktur aus Actor, Verb, Object,
die in einem Graphen modelliert werden. Die Autoren verwenden den von (Valerie J. Shute u. a.
2012) vorgestellten und in Abbildung 2.10 abgebildeten Adaptivititszyklus Capure, Analysis,

Select, Present und modelliert in der Analysis Phase ein IPM, aus dem ein IP in der Select
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Abbildung 3.1: Modellierung von Nutzungspfaden und Empfehlungen in Grissinger 2020.

Phase ausgewdhlt wird. Experimentell nachgewiesen wurde dabei, dass die Flexibilitat solcher
datengetriebenen Modellierungen und die bestehenden Graphalgorithmen fiir die Analysis
Phase vorteilhaft sind.

3.3 User-Modeling mit Graph-Analytics

Grissinger 2020 hat gezeigt, wie eine adaptive Berechnung von Hilfestellungen und deren
Anzeige im Lernspiel ,Lost Earth” méglich sind. Dazu wurde zunéchst ein ,xAPI-Tracker”,
also eine Softwarekomponente zum Sammeln von Beobachtungsdaten im xAPI-Format, fiir
das Serious Game entwickelt. Weiter verwendet Grissinger 2020 eine auf Graphen basierte
Modellierung von xAPI Daten (Abbildung 3.1), in der fiir jede Session jedes Nutzers ein Pfad
existiert und wendet wie Streicher, Leidig u. a. 2018 darauf Yen’s k-Shortest-Path Algorithmus
an, um verschiedene IPs zu erhalten. Die visuelle Riickmeldung fiir Empfehlungen existiert
bereits in ,Lost Earth” und wurde dazu verwendet. In dieser Arbeit wird der Fokus auf den

Vergleich verschiedener Modellierungen in Graphen gelegt.

3.4 Performance Analysen

Pavlik Jr u. a. 2009 hat die in Abschnitt 2.8 erklarte Methode ,,Performance Factor Analysis”
(PFA) vorgestellt, um den Lernfortschritt von Lernenden in intelligenten Tutorensystemen zu
bewerten. Dabei haben die Autoren im Gegensatz zur damit verglichenen ,Learning Factor
Analysis” (LFA) die Performance der Lernenden in die Bewertung von einzelnen Lernobjek-
ten mit einbezogen. Die Berechnung erfolgt auf Grundlage von gesammelten Informationen

zur Schwierigkeit eines Wissensbereiches sowie Sensitivitat zu korrekten und inkorrekten
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Abbildung 3.2: Ein Beispiel eines adaptiven Hinweises (markiert) im Serious Game ,Lost Eart”
(Pustovojtovskij 2021).

Antworten in diesem Wissensbereich.

Anhand von vier Datenséitzen wurden die Parameter von PFA, LFA und Knowledge Tracing
(KT) angepasst. Dabei haben LFA und PFA ein dhnlich gutes Ergebnis in der Vorhersage der
Performance erreicht, wogegen KT aufgrund der Annahme, dass das Wissen der Lernenden
Bernoulli-verteilt ist, etwas schlechter angepasste Parameter hat (Pavlik Jr u. a. 2009). Weiterhin
hat laut Pavlik Jr u. a. 2009 PFA gegeniiber KT den Vorteil, dass sich die Kosten des Lernobjekts,
typischerweise die Dauer, vorhersagen lassen.

Pustovojtovskij 2021 hat PFA fiir ein Serious Game implementiert, um damit auch einzelnen
Nutzern einen Performance-Score zuzuweisen. Aufierdem hat er einen virtuellen Assistenten,
der dem Nutzer bei sinkender Performance Hinweise geben kann (Abbildung 3.2). In einer
Nutzerstudie wurde nachgewiesen, dass die Performance der Nutzer mit adaptiven Hinweisen
besser ist (Pustovojtovskij 2021).

Diese Arbeit beschiftigt sich im Gegensatz dazu mit einer Moglichkeit, einen Performance-

Score auf Basis von Graphen zu berechnen.
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4 Lernpfadmodellierung mittels Graphen

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der Voraussetzung fiir eine Analyse, der Konzeption von
IPMs aus den Beobachtungsdaten. Dabei werden mit den in der xAPI vorgegebenen Feldern
verschiedene Modellierungen vorgestellt und verglichen. Zunéachst wird in die unterschiedli-
chen Bedeutung von Pfaden betrachtet. Weiterhin werden die zu modellierenden Objekte in
den Beobachtungsdaten, also den xAPI-Statements identifiziert und Moglichkeiten vorgestellt,
wie diese in Graphen dargestellt werden kénnen. Zum Schluss werden noch Eigenschaften

und Strukturen der Graphen geklart.

4.1 Unterscheidung von Pfaden

Ich will im IPM unterschiedliche Abstraktionsebenen verwenden. Das sind als erstes die
ungefilterten Nutzungspfade, dann die Lernpfade und zuletzt die Ideal Paths (IPs). Die unter-
schiedlichen Pfade kann man dabei gleich modellieren, da sie sich vor allem in der Deutung
unterscheiden, allesamt jedoch Interaktionssequezen darstellen sollen. Dabei wird fiir die
eigentliche Modellierungen die Lernpfade wie in Streicher, Schénbein u.a. 2021 angenom-
men, dass die Lernpfade genau so fein auflésend sind, wie die Beobachtungsdaten. Dadurch
kann mit der Auswahl an Beobachtungsdaten bestimmt werden, wie klein die fiir die Adapti-
vitat genutzten Lernobjekte sind. Insbesondere sind dadurch die Nutzungspfade gleich den

Lernpfaden.

4.1.1 Nutzungspfade

Ein Nutzungspfad beschreibt auf der Menge aller méglichen Interaktionen mit dem Lernsystem
die Sequenz an Interaktionen, die ein Nutzer bisher gewahlt hat. Insbesondere werden dabei
ungefiltert alle Beobachtungsdaten, die vom Tracker gesammelt wurden, im Modell als Pfad
dargestellt. Dies kann allerdings haufig zu kleinschrittig sein, insbesondere in LMS sind dabei
beispielsweise Szenen wie Dashboards und Ordneransichten, die der Nutzer zur Navigation

betritt, aber keinen Lernfortschritt zum eigentlichen Lernziel macht.
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4.1.2 Lernpfade

Lernpfade sind Pfade auf Szenen und Interaktionen, in denen der Nutzer einen Lernfortschritt
fiir das Lernziel erlangt (Streicher und Heberle 2017). Diese sind also dhnlich zu den Nutzungs-
pfaden mit dem Unterschied, dass die Aktivitaten nach Lernfortschritt gefiltert werden. Die
Modellierung soll insbesondere zwei Eigenschaften beachten. Als Erstes sollen die Sequenzen
der Aktivitdten, also Verb und Object aus den xAPI-Daten einzelner Nutzer nachvollziehbar
sein. Aulerdem soll die Haufigkeit der Reihenfolge von Aktivititen dargestellt werden, also in

welchem Anteil an Féllen eine Aktivitat A vor einer anderen Aktivitit B ausgefiithrt wurde.

4.1.3 ldeale Lernpfade

Als IPs bezeichne ich Lernpfade, die ein Idealer Nutzer befolgen wiirde, also Lernpfade, die de-
nen von Experten gleichen. Dies bedeutet, dass der Nutzer alle nétigen Aktivitaten durchfiihrt,
um sein Lernziel zu erreichen (Streicher, Schénbein u. a. 2021). Um dies in einer datengetrie-
benen Modellierung umsetzten zu konnen, soll ideal in dem Zusammenhang bedeuten, dass
der Lernpfad ein minimales Gewicht bezliglich einer geeigneten Metrik hat. In einer naiven
Form ist solch eine Metrik beispielsweise die Dauer bis zum Erreichen des Lernziels. Allerdings
haben frithere Arbeiten gezeigt, dass die Dauer bis zur Vollendung einer Lerneinheit nicht mit
dem tatsachlichen Lernfortschritt korreliert (Loh u. a. 2014). Weitere Faktoren konnten z.B.
Frustration durch die Lerneinheit sein und sind als padagogischer Faktor nicht Gegenstand
dieser Arbeit. Zur Vereinfachung wird daher in dieser Arbeit die Metrik durch die konstante
Funktion f(v) = 1 fiir alle Lerneinheiten verwendet. Das heif3t, in den Beobachtungsdaten

sollen alle Lerneinheiten gleich effektiv sein.

4.2 Struktur von Graphen der Lernpfadmodelle

Da das Ziel ist, die Daten der xAPI als Graph zu modellieren, wird zunéchst geklart, welche
Daten dazu in Frage kommen. Dazu werden folgende Objekte betrachtet, die in der Modellierung
relevant sein konnen, um im néchsten Schritt verschiedene Zuordnungen zu Knoten und Kanten

in Graphen zu vergleichen:

« Nutzer (statement.actor)
Da ein Empfehlungssystem fiir verschiedene Nutzer entwickelt wird, miissen die Nutzer
auch in der Modellierung unterscheidbar bleiben. Die Nutzer miissen also in einer

Modellierung vorkommen.
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Aktivitdten (statement.object)
Die Aktivititen sind zusammen mit den Verben die Elemente, die beschreiben, was der
Nutzer tatsichlich gelernt oder erfahren hat. Damit sollen sie ebenso notwendigerweise

in der Modellierung enthalten sein.

« Verben (statement.verb)
Die Verben stehen in engem Zusammenhang mit den Aktivitidten und geben an, was
der Nutzer gerade macht. Daher kénnen sie entweder explizit separat oder zusitzlich
zu Aktivititen am gleichen Objekt im Graphen, also Knoten oder Kante, gespeichert

werden.

« Szenen (aus IPM (Streicher, Schénbein u. a. 2021))
Szenen beschreiben den Zustand des Lernsystems (Streicher, Leidig u. a. 2018), also
konnen diese naheligenderweise als Knoten dargestellt werden. Szenen kénnen sich im
IPM nur durch das Ausfithren von Aktivitaten dndern, daher konnen diese auch implizit

durch die vorangegangenen Aktivititen in einer Modellierung dargestellt werden.

Wissensstand

Eine weitere Moglichkeit ist es, alle gesammelten Erfahrungen explizit darzustellen. Dies
erfordert aber eine exponentielle Anzahl an Objekten in einer Modellierung. Allerdings
kann man sehr einfach Nutzer mit gleichem Wissensstand aber einer anderen Reihenfolge
an Erfahrungen erkennen. Wissensstinde sind Zusténde und sollten daher als Knoten

modelliert werden.

« Metrik zur Bewertung (statement.result)
Um aussagekriftige Pfade zu finden, benétigt man eine Metrik zur Bewertung, wie
sgut” der Nutzer eine Aktivitét absolviert hat. Idealerweise wird vom Tracker, der die
xAPI-Daten erstellt, direkt ein Ergebnis (statement.result.score) mit angegeben.
Im verwendeten Beispiel von LMS ist allerdings in vielen Lektionen (z.B. Texte) keine

Erfolgskontrolle moglich.

Zeitpunkt (statement.timestamp)
Der Zeitpunkt einer Aktivitat ist wichtig, um eine Reihenfolge an Aktivitaten fiir einen

Nutzer zu erhalten. Diese kann implizit durch gerichtete Kanten realisiert werden.

Insbesondere werden also die Tripel aus den xAPI-Statements benétigt, wie sie in TRIPLEAD-
APT vorgesehen (Innovationswettbewerb INVITE - BMBF 2022) sind.
In Tabelle 4.1 sind verschiedene Moglichkeiten zur Zuordnung der genannten Objekte auf

Knoten und Kanten im Graph genannt. Durch die Moglichkeit von neo4j, Knoten und Kanten
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4 Lernpfadmodellierung mittels Graphen

Aktivitdten | Verben Szene Wissensstand | User
1 | Kante an Kante | implizit | Knoten Knoten & an Kante
2 | Kante Kante Knoten | implizit Knoten & an Kante
3 | Knoten Knoten Knoten | implizit Knoten & an Kante
4 | Knoten Kante implizit | implizit Knoten & an Kante
5 | Knoten Knoten | implizit | implizit Knoten

Tabelle 4.1: Moglichkeiten zur Zuordnung der Objekte aus xAPI-Daten zu Graph-Objekte

mit Labels zu markieren, konnen verschiedene Objekte auf Knoten bzw. Kanten zugeordnet

werden und trotzdem unterschieden werden. Insbesondere entspricht die 4. Modellierung der

Modellierung aus Streicher, Schénbein u. a. 2021. Im folgenden sind einige Anmerkungen zu

den Modellierungsmoglichkeiten aus Tabelle 4.1.

1. Durch die xAPI-Statements konnen samtliche Lernerfahrungen dokumentiert werden.

Durch die Menge aller Lernerfahrungen als Knoten kénnen Nutzern mit dem gleichen

Erfahrungsschatz die gleichen Aktivitaten vorgeschlagen werden.

Wenn man Kanten zu allen Knoten mit Teilmengen jedes Knoten als Kante mit Gewicht

0 einfiigt, kann man mit einem Kiirzeste-Wege-Algorithmus einen IP finden.

Die Kanten aller Aktivitaten eines Nutzers bilden einen Walk, da der Nutzer nur durch

weitere Aktivititen neue Erfahrung sammelt.

Da die Anzahl der benétigten Knoten fiir n Aktivititen in ©(2") wiachst, wurde dieser

Ansatz nicht weiter verfolgt.

. Die Szenen sind die Knoten. Jede Aktivitat mit zugehorigem Verb wird als Ubergang

zwischen zwei Szenen angesehen. Dabei sind Aktivititen, die die Szene nicht wechseln,

Kanten mit gleichem Start- und Zielknoten.

Da die Szenen nicht notwendigerweise im xAPI-Standard erfasst werden muss, ist diese
Modellierung fiir den Anwendungsfall nicht allgemein anwendbar. Auch hier lassen
sich die IPs mit kiirzesten Wegen finden. Dazu muss dann eine Szene als Zielknoten
angegeben werden, die nur bei erfolgreichem Erreichen des Lernziels (beispielsweise

eine Priifung) von Nutzern erreichbar ist.

. Analog zum vorherigen Fall sind auch hier die Szenen Knoten, die Informationen an

Kanten werden allerdings durch weitere Knoten gespeichert. Dadurch sind sie durch

neo4j leichter auffindbar.
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Durch das Verwenden von Szenen ist diese Modellierung wie die vorherige auch nicht

allgemein anwendbar.

4. Diese Modellierung speichert die Szenen implizit durch die zuletzt ausgefithrte Aktivitét.
Ein Nachteil davon ist allerdings, dass Szenen, die durch unterschiedlichen Aktivitdten
erreicht werden konnen, nicht gleichen Knoten entsprechen. Da die Aktivitdten Knoten
sind und aufeinander folgende Aktivitaten eines Nutzers Kanten sind, wird der Pfad von

Aktivitaten eines Nutzers direkt als Subgraph dargestellt.

Kiirzeste Wege zwischen Nutzern und dem Zielknoten sind auch hier eine Methode, um

IPs zu finden, da diese Pfade eine Vereinigung von Teilpfaden von Nutzern sind.

5. Diese Modellierung ist dhnlich zu der vorherigen, nur dass wieder Verben explizit als
Knoten dargestellt werden. Da im weiteren Verlauf der Performance-Berechnung keine
Verben ohne Aktivitaten verwendet werden, bietet diese Modellierung keine Vorteile

zur Vorherigen, benétigt aber mehr Knoten und Kanten.

Die User werden dabei als separate Knotenmenge gespeichert. Um Kanten zwischen Aktivi-
taten eindeutig zu Pfaden zuzuordnen, kann eine id des Users und der Zeitpunkt des Statements

gespeichert werden.

4.3 Verwendete & resultierende Typen von Graphen

Auf der Datengrundlage von xAPI-Daten konnen einige Beobachtungen zu den in Abschnitt 2.1
beschriebenen Arten und Strukturen der verwendeten Graphen gemacht werden. Kanten-
richtungen kénnen verwendet werden, um eine zeitliche Relation zwischen Aktivitaten oder
Wissensstanden zu modellieren, beispielsweise bedeutet dann (A,B) € E dass Aktivitit A vor
B ausgefithrt wurde. Auflerdem will man beliebige Namen fir Aktivitdten, den Zeitpunkt der
Durchfithrung und den Nutzer darstellen. Dies kann in neo4j mit Knoten- und Kanteneigen-
schaften realisiert werden (Hodler 2019).

Wenn die zeitliche Relation der Aktivititen in den naher betrachteten Modellierungen 4 und
5 in Tabelle 4.1 mit gewichteten Kanten dargestellt wird, ist ein einzelner IP ein azyklischer
Graph, allerdings kénnten Nutzer eine Aktivitdt mehrfach ausfithren und dadurch kénnen in
Lernpfaden und Nutzungspfaden Kreise entstehen. Die Graphen sind nicht notwendigerweise
zusammenhéngend. Insbesondere wenn wenig Daten zur Verfiigung stehen kann es Aktivititen
geben, die noch nicht ausgefithrt wurden. Um einen IP mittels kiirzesten Pfaden fiir einen
Nutzer zu finden, muss allerdings wenigstens ein Pfad zwischen einem Start-Knoten und dem

Lernziel existieren. Diese Eigenschaften lassen sich in 4.2 sehen.
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4 Lernpfadmodellierung mittels Graphen

verb:completed /
by:User 1 verb:completed

at:20.02.2022... by:User 2

at:20.02.2022...
verb:completed
by:User 2
——verbicompleted at20,022022... verb:completed
y:User
at:20.02.2022....

by:User 2
at:20.02.2022...

verb:completed
by:User 2

verb:completed at:20.02.2022...

by:User 1
at:20.02.2022..

verb:completed
by:User 2
verb:completed

at:20.02.2022...
H 1
I verb:completed
B by:User 2
at:20.02.2022...

(a) Modellierung nach Punkt 4 aus Tabelle 4.1

verb:completed
by:User 2
verb:completed
by:User 1
at:20.02.2022...
Lesson 1

verb:completed

verb:completed
by:User 1
at:20.02.2022...

at:20.02.2022...
verb:completed
by:User 1
at:20.02.2022...

verb:completed

Lesson 2
by:User 1
at:20.02.2022...

verb:completed
by:User 2
at:20.02.2022...

verb:completed
by:User 2
at:20.02.2022...
Lesson 3

(b) Modellierung nach Punkt 5 aus Tabelle 4.1

Abbildung 4.1: Modellierung der gleichen Pfade. Wenn man jeweils den Teilgraph ohne Nut-

zer und Verben zwischen Nutzer und Aktivitit betrachtet, bleiben genau die
Nutzungspfade der Nutzer auf geteilten Knoten fiir die Aktivitaten tibrig.
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Abbildung 4.2: Der Graph ist nicht zusammenhingend, da noch kein Nutzer das Lernziel
erreicht hat. Kanten einzelner Nutzer (farblich unterschieden) bilden einge-
schrankt auf die Knoten, die Aktivitaten darstellen, einen Pfad. Beide Nutzer-
pfade zusammen bilden einen Kreis (Lesson 1, Lesson 2, Lesson 3).
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5 Algorithmische Analyse der
Lernpfadmodelle

In diesem Kapitel werden Ansétze vorgestellt, um Ideal Paths (IPs) und die Progress Performance
mit Techniken der Graph Analytics zu bestimmen. Fiir die IPs wird dafiir ein kiirzester Wege
Algorithmus betrachtet. Auflerdem wird die Progress Performance mithilfe von Ideal Paths
definiert. Dazu wird die von Loh u. a. 2014 verwendete Jaccard Similarity angepasst, sodass
diese nicht mehr den Lernfortschritt sondern nur die Effektivitat des Lernens beziiglich Ideal
Paths (IPs) beriicksichtigt.

5.1 Berechnung von Idealen Pfaden

Aufgrund der theoretischen Betrachtung der verschiedenen Modellierungen aus Tabelle 4.1
wird die Modellierung verwendet, die Aktivitdten und User an Knoten und Verben an Kanten
modelliert. Kanten entstehen dabei zwischen Nutzer und Aktivitat, um die Tripelstruktur ab-
zubilden und zwischen von einem Nutzer direkt aufeinander folgend ausgefithrten Aktivitaten.
An der Kante steht das Verb, das zu der Aktivitat gehort, an dem die gerichtete Kante endet.
Dadurch entsteht auch der Bedarf eines gemeinsamen Startknotens, um das erste Verb im
Lernpfad darstellen zu konnen. Diese Modellierung wurde ebenfalls von Streicher, Schénbein

u. a. 2021 verwendet.

Da ein IP ein Pfad vom Startknoten zum Knoten des Lernziels sind, eignen sich Algorithmen
fir kiirzeste Wege zur Suche dieser Pfade. Um verschiedene IPs zu finden, die dem Nutzer
besser angepasst sein konnten, verwende ich wie auch Streicher, Schénbein u. a. 2021 Yen’s k-
Shortest-Paths Algorithmus. Zentralitatsalgorithmen eignen sich, um Lerneinheiten zu finden,
die den groften Einfluss auf alle anderen Lerneinheiten haben oder von den meisten Lernpfaden

verwendet werden, allerdings finden diese nur einzelne Knoten und keine Pfade.

Zur Evaluation konnen in synthetischen Nutzungspfaden die IPs mit dieser Methode be-

rechnet werden und dann mit den erwarteten Idealen Pfaden verglichen werden.
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5.2 Performance auf Idealen Pfaden

In Loh u. a. 2014 wurde gezeigt, dass die Jaccard Similarity

|AN B
|AUB|

JACC(A,B) = €e[01] € R

eine geeignete Metrik ist, um Experten und Anfinger mit Interaktionssequenz A fiir Interakti-
onssequenzen B eines als Experte bekannten Nutzer zu unterscheiden. Da die IPs genau die
effektivsten Lernpfade sind, ist eine Interaktionssequenz eines Experten genau entlang eines
IP. Dadurch kann man mit der Jaccard Similarity die Performance eines Nutzers mit einem IP

vergleichen. Dies gibt an, wie weit der Nutzer zum Lernziel fortgeschritten ist

Fir den Anwendungsfall wird eine Metrik fiir die Progress Performance gesucht, die als
eine Art der Fortschrittsgeschwindigkeit angibt, wie effektiv der Nutzer bisher gelernt hat.
Nicht mit einbezogen werden soll dabei, wie weit der Nutzer im Lernprozess fortgeschritten
ist. Insbesondere soll die Progress Performance dadurch bereits bei unvollstindigen Pfaden
eine Aussage dariiber treffen konnen, wie dhnlich sich der Nutzungspfad und der bisherige
Teil eines IP sind. Beispielsweise sollen Nutzer, die am Anfang eines IP sind, die gleiche
Performance erhalten wie Nutzer, die das Lernziel erreicht haben und prozentual gleich viele
Umwege genutzt haben. Ziel davon ist es, zu entscheiden ob die vom Nutzer durchgefithrten
Interaktionen zielfithrend fiir ein gegebenes Lernziel sind und dies als numerischen Wert im
Intervall [0,1] € R anzugeben. Die Jaccard Similarity ist in diesem Fall nicht in der vorgestellten
Form anwendbar. Beispielsweise erhilt ein Nutzer, dessen einzige Interaktion mit der ersten
eines 100 Interaktionen langen IP gleicht trotzdem nur eine Ahnlichkeit von % = 1%, obwohl
er bislang den IP befolgt. !

Dabher stelle ich eine Anpassung vor, die darauf beruht, den IP nicht vollstindig mit einzube-
ziehen.

Progress  #(Schritte von Nutzer und IP)

Perf! = — = -
Time #Nutzerschritte

Dafiir bendtigt man eine genaue Definition der Nutzerschritte sowie analog die Anzahl
der Schritte des IPM. In einem ersten Ansatz sind dies genau die Aktivititen, also in der
Graphmodellierung die Knoten. Dieser Ansatz, der auch in Streicher, Schonbein u. a. 2021
verfolgt wurde, beriicksichtigt allerdings nicht die Reihenfolge der Aktivitaten. Ein Nutzer, der
einen IP genau riickwarts durchlauft wird nicht die Grundlagen haben, um in seinen ersten

Lektionen effektiv lernen zu konnen.

Dabher ist ein zweiter Ansatz, die Kanten in der Modellierung als Nutzerschritte zu zahlen, dies
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entspricht den Ausfithrungen von zwei Aktivititen direkt hintereinander wie im Idealen Pfad
und wurde auch von Loh u. a. 2014 verwendet. Hierbei wird ein Nutzer, der nach jeder Aktivitat
eines IPs eine andere Aktion durchfiihrt keine Lerngeschwindigkeit von Perfp diagnostiziert
bekommen, obwohl er das Lernziel erreichen kann.

Daher ist ein dritter Ansatz, die beiden vorherigen Ansitze gewichtet zu kombinieren, fiir

einen Lernpfad eines Nutzers Py und einen IP sowie den Gewichtungsparameter « € [0,1] :

Progress _ |V(Py) NV (P))| +(1-a) |E(Py) N E(Pr)|

Perf? (P Pr) = : =«
(PP = =5 e 0] ECP)]

Es gilt Perf? € [0,1], da

oo 0 VP avE)| V)| _
Vol = Vo)l T V(P)I

0= 0 E@)NE@) _ |E@u)
|E(Py)| |E(Py)] |E(Py)|

P
0=a-0+(1—a)- 0 < Perf;

1:a+1—a2a-1+(1—a)-1ZPerff

In allen Féllen gibt es mehrere Lernpfade, allerdings soll dem Nutzer ein Lernpfad empfohlen
werden, der seinem bisherigen Lernpfad am nichsten ist. Daher wird der IP genutzt, auf dem

der Nutzer die hochste Performance hat:
Perf? (Py) = max Perflf(PU,PI)
PrelPs

In den Beispielen in Abbildung 5.1a bis Abbildung 5.1c sind die durchgezogenen Kanten im
Lernpfad des Nutzers U, die anderen Kanten gehoren zu zwei Ideal Paths.

Im ersten Beispiel (Abb. 5.1a) hat der Nutzer U bereits alle Lektionen vor dem Lernziel auf
dem Idealen Pfad IPMY abgeschlossen, also sollte die Empfehlung sein, das Lernziel zu priifen.

Zur Performanceberechnung werden die Knoten und Kanten auf dem Lernpfad gezahlt:
|Py| = |{L1, Lg, La,L3, L3 }| = 5

[|Pull = {ULy, LiLg, LgLy,LoL3,LsL3 }| = 5
Py A IPM,| = 3,|Py N IPMy| = 3

[|[Py N IPM,|| = 1,||Py N IPM;|| =1
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Mit & = 0.5 resultiert daraus die Progress Performance fiir IPMY und IPM{ gleichermafien:

[Py Pl _ 2

1|/PynNP 1
Perf?(Py) = max —| u 0P - =
PrelPs 2 |Pyl 2 ||Pull 5

Im zweiten Beispiel (Abb. 5.1b) gilt fur IPM,
|PU| = |{Lx, Ll,Ly’ LZ}| =4

|PUmIPM1| = 1, |PUmIPM2| =0
[|[Py N IPM,;|| = 0,||Py N IPM,|| =0

und mit o = 0.5 resultiert daraus die Progress Performance

1|PyNP 1||Py NP,
Perf” (Py) = max 1Py Pl 1]IPunPll _
PrelPs 2 |Py] 2 [Pyl

1 0 1
max{=+0,- +0} = -
8 8 8

Insbesondere ist hier der Schnitt mit dem zweiten Idealen Pfad IPM, leer und dementsprechend
die Progress Performance auf diesem Pfad gleich 0.
Im dritten Beispiel (Abb. 5.1c) ist

|PU| = I{LXSLa:LW:LﬁaLy: LZ:LZ}l = 7

|Py NIPM,;| = 1,|Py N IPM,| = 3
[|[Puy N IPM;|| = 0,||[Py N IPM,|| =0

und mit & = 0.5 resultiert daraus die Progress Performance fiir IPM,

1|PynNP 1||Py NP,
Perf”(Py) = max ey b 1[1Py 0 Bl =
prelPs 2 |Pyl| 2 ||Pull
1 3 3
max{— +0, — +0} = —
14 14 14
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(a) Nutzungspfad (blau) auf beiden Nutzungspfaden, z.B. Nutzer hat sich nach der ersten Lerneinheit zu
schwach eingeschatzt

(b) Nutzungspfad (blau) mit wenigen zielfithrenden Aktivititen
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(c) Nutzungspfad (blau) mit vielen Unterbrechungen durch nicht-zielfithrende Pfade, z.B. ein sehr
abgelenkter Nutzer

Abbildung 5.1: Drei Nutzungspfade fiir das Lernziel ,Ziel” mit zwei Idealen Pfaden (jeweils
griin gestrichelt: ausfiihrlicher fiir Anfinger, schwarz gepunktet: kiirzer fiir
Fortgeschrittene
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6 Anwendung & Verifikation

Zur Verifikation wurde ein Prototyp implementiert und aufgrund synthetischer Daten manuelle
Tests durchgefiithrt. Zwei dabei gefundene Probleme der Modellierung werden an Beispielen
gezeigt. Dabei handelt es sich im Wesentlichen um Optimierungen des Algorithmus zum
Finden der Ideal Paths (IPs). Weiterhin werden die Ergebnisse diskutiert und eingeordnet sowie

offene Fragen genannt.

6.1 Implementierung eines Prototyps zur Berechnung von IPs &

Performance

Eine testweise Implementierung erfolgte auf Basis des ELAI-DDA (Dynamic Difficulty Ad-
justment) Service (Streicher, Roller u. a. 2017). Dadurch existiert bereits der Rahmen eines
Microservice, dessen interne Logik angepasst werden kann und im Abschnitt 6.3 einfach
eingebunden werden kann. Wie in Abschnitt 1.2 angegeben nutzt der Microservice ein Eingabe-

Verarbeitung-Ausgabe Schema. Die einzelnen Schritte werden im folgenden erldutert.

6.1.1 Struktur der Eingabedaten

Eine direkte Eingabe erfolgt nur fiir den Nutzer und das Lernziel, fiir die ein Performancewert
und eine Empfehlung fiir den Lernpfad des Nutzers zum Erreichen des Lernziels angefragt
wird. Diese werden direkt in der URL durch Parameter angegeben, beispielsweise durch
».../response?user=alice@example.com&goal=http://example.com/Lernziel”.

Zur Berechnung von Performance und Empfehlung sowie dem dafiir benétigten IP werden
zusétzlich noch Aktivitatsdaten benétigt. Diese werden im Format des xAPI-Standards von
einem Learning Record Store (LRS) bereitgestellt und werden aktiv vom GraphPerformance-
Service vom konfigurierten LRS abgerufen. Da diese Daten in der Graphdatenbank neo4j zur
Analyse gespeichert werden, werden nur seit der letzten Abfrage neu gespeicherte Statements

abgefragt.
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MERGE (user:Agent {userid: $userid})

MERGE (activity:Activity {name: $name, id: $activityid})

WITH user, activity

CREATE (user) -[:VERB {name: $verb, time: $timel}]-> (activity)
RETURN id(activity) AS node_id

Listing 6.1: Cypher-Anfrage zur Erstellung einer neuen Kante zwischen Nutzer und Objekt des
statements fiir eine neue Interaktion. Worter, die mit $ beginnen werden durch
bereinigte Parameter aus den Statements substituiert.

MATCH (user:Agent {userid: $userid})

WITH user

MATCH (activity:Activity) -[verb]- (user)

WITH user, verb, activity ORDER BY verb.time ASC
WITH COLLECT(activity) AS activities

FOREACH (n in RANGE (@, size(activities) - 2) |
FOREACH (prec IN [activities[n]] |

FOREACH (next IN [activities[n + 1]1] |

MERGE (prec) -[:NEXT]-> (next))))

RETURN activities

Listing 6.2: Cypher-Anfrage zur Erstellung der Lernpfade eines Nutzers. Worter, die mit $
beginnen werden durch bereinigte Parameter aus den Statements substituiert.

6.1.2 Verarbeitungsschritte zur Berechnung der IPs & Performance

Die Verarbeitung wurde moglichst modular gehalten, sodass die drei Bereiche der Modellie-
rung, Berechnung der IP und die Berechnung der Performance einfach durch andere Objekte
austauschbar sind, die die Modellierung oder Berechnung mit einer anderen Strategie durch-
fithren.

Im ersten Schritt miissen die neuen xAPI-Daten in die Modellierung iiberfithrt werden. Dazu
wird zundchst mit dem CYPHER-Ausdruck aus Listing 6.1 Nutzer und Lernobjekt des Statements
(statement.actor & statement.object) in der Datenbank gefunden oder erstellt und eine
Kante mit dem Verb und Zeitstempel (statement.verb & statement.timestamp) eingefiigt.
Danach werden die Lernobjekte des Nutzers mit dem CYPHER-Ausdruck aus Listing 6.2 nach
dem Zeitstempel sortiert, um die Kanten des eigentlichen Lernpfads in richtiger zeitlicher
Reihenfolge einzufiigen.

Die Berechnung der IP erfolgt dann durch Graphalgorithmen aus der neogj Graph-Data-
Science Bibliothek (GDS). Diese stellt Yen’s k-Shortest-Paths Algorithmus zur Verfiigung,
sodass die IP-Berechnung mit dieser Methode eine Cypher-Abfrage wie in Listing 6.3 auf

einem dafiir aus allen Aktivitatsknoten erstellten benannten Graph ist. Die Riickgabe besteht



6.1 Implementierung eines Prototyps zur Berechnung von IPs & Performance 45

CALL gds.shortestPath.yens.stream($graphname, {
sourceNode: $source,
targetNode: $target,
k: $k

b
YIELD nodelds, index, totalCost AS distance

RETURN nodelds, index, distance

Listing 6.3: Cypher-Anfrage zur Berechnung der IPs mit Yen’s k-Shortest-Paths Algorithmus
zwischen einem universellen Startknoten und dem angegebenen Lernziel. Worter,
die mit $ beginnen werden durch bereinigte Parameter aus den Statements
substituiert.

def intersection(a, b):

(R

Return the intersection of two lists as a set

"o

return set(a).intersect(set(b))

def user_overlap(user_activities, ipm_activities):

"o

Overlap part of user activities with ipm activities (user
activities as all activities)

"o

return float(len(intersection(user_activities, ipm_activities)))
/ len(user_activities)

Listing 6.4: Berechnung der Performance auf einem IP mit der vorgestellten Methode .

aus mehreren Listen von Knoten-IDs, da die Elemente fiir die Performanceberechnung nur
eindeutig sein miissen und nicht alle Metadaten benétigt werden. Aufierdem kann dann die

Empfehlung fiir das nachste Lernobjekt wieder aus der ID bestimmt werden.

Der letzte Schritt ist die eigentliche Bestimmung der Performance. Dazu ist die Formel
wie in Listing 6.4 zu sehen in Python implementiert worden. Aus allen Pfaden wird der
Pfad ausgewahlt, der das Ergebnis dieser Funktion maximiert. Die Performance ist dann die
Performance des Nutzers auf diesem Pfad und dem Nutzer wird die nachste Aktivitat auf

diesem Pfad empfohlen, die er noch nicht ausgefiihrt hat.

Die Schritte der Verarbeitung sind nochmal in Abbildung 6.1 visualisiert.
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:GraphPerformanceService GraphDatabase:neo4j ‘LRS
requestat | import new ' ‘
"/response” . statements 5 5

fetch new statements

return statements U
R ) F

save new subgraph '

return U
K m e s

calculate new E
ideal paths '

D)

call configured gds algorithm

return ideal paths U
O T Tttt i SR

2777 retun
- ideal paths

b

calculate user
performance &
recommencation

get user path

return user path U

calculate user
performance
per IP

.
 return performance

.=~ return performance
return ip & ---- -7 on best path
performance

Abbildung 6.1: Ein Sequenzdiagramm der Verarbeitungsschritte des GraphPerformanceService
und Kommunikation mit den externen Datenbanken
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{
"success": true,
"performance": 0.5,
"recommendation": {
"next_activity": {
"id": "https://example.com/courseX/Lesson1",
"name": "https://example.com/definition/lesson"
}
3
3

Listing 6.5: Beispiel einer Antwort des Graph-Performance-Service im JSON-Format.

6.1.3 Struktur der Ausgabedaten

Die Ausgabe ist eine Antwort des Servers im JSON-Format. In dieser wird angegeben, ob die
Berechnung erfolgreich war. Falls ja, enthalt diese auch die Performance als Gleitkommazahl

und Name und ID der xAPI-Aktivitat. Das genaue Format ist im Beispiel in Listing 6.5 zu sehen.

6.2 Auswertung der Analysetechniken

Zur Auswertung werden synthetische Daten verwendet. Dies sind konstruierte Folgen von
xAPI-Statements, sodass bestimmte IPs erwartet werden konnen. Auflerdem konnen so Proble-

me an kleinen Beispielen demonstriert werden.

6.2.1 ldeal Path Berechnung

IPs sind nach Definition Lernpfade, auf denen man das Lernziel bestmoglich erreichen kann.
Wenn ein Nutzer eine hohe Performance Perffhat, soll dies genau bedeuten, dass der Nutzer
auf einem guten Pfad zum Erreichen des Lernziels ist. Dies soll ein Pfad sein, der moglichst
gut bewertete Lektionen (niedrige positive Zahl) aber keine unnétigen Umwege enthélt.

Im ersten Beispiel (Abbildung 6.2a) bestehen die xAPI-Daten aus den zwei Expertenpfaden
"Adding digits Lesson’, ’Adding numbers Lesson’, ‘Subtraction Lesson’, ’Multiplication Lesson’,
‘Simple Math Test Out’ und ’Addition Lesson’, ‘Subtraction Lesson’, Digit Multiplication Lesson’,
‘Number Multiplication Lesson’, ‘Simple Math Test Out’, nach Annahme sind alle Lernobjekte
darin gleich wertvoll. Die Berechung der IPs lieferte dabei beide Pfade sowie die folgenden
zwei weiteren, kiirzeren Pfade: ’Addition Lesson’, ‘Subtraction Lesson’, ’Multiplication Lesson’,
'Simple Math Test Out’ und ’Adding digits Lesson’, ’Adding numbers Lesson’, ‘Subtraction Lesson’,
‘Digit Multiplication Lesson’, ’Number Multiplication Lesson’, ‘Simple Math Test Out’.
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Im zweiten Beispiel existieren zur Verdeutlichung eines Problems zwei Expertenpfade zum
Erlernen der Berechnung des Binomialkoeffizienten. Ein erfolgreicher Nutzer lernt dabei
das Berechnen der Fakultét vor der Division, der andere Nutzer genau umgekehrt. Dadurch
entstehen die Expertenpfade 'Math Multiplication’, ’Math Factorial’, ’Math Division’, "Math
Binomial’ und "Math Multiplication’, ’Math Division’, "Math Factorial’, ’Math Binomial’. Die
Berechnung der IPs findet allerdings zusatzlich die unvollstindigen Pfade ‘Math Multiplication’,
’Math Division’, ’Math Binomial’ und ’Math Multiplication’, ’Math Factorial’, ’Math Binomial’,
in denen entweder das Lernobjekt zur Division oder zur Fakultit fehlt.

Zudem sind die korrekten Pfade die lingeren Pfade, dadurch wiirden diese bei einem kleine-
ren Parameter k, im Beispiel k = 2, in Yen’s-k-Shortest-Paths Algorithmus nicht mehr gefunden

werden.

6.2.2 Auswertung der Performance auf berechneten Idealen Pfaden

Der Wert Performance ist nach Konstruktion stark von der Auswahl der IPs abhéngig. Bei
der Verwendung von Yen’s k-shortest-Paths Algorithmus ist zu beachten, dass der Parameter
k in der getesteten Implementation unabhéngig von der Grofle und Struktur des Graphen
beliebig festzulegen ist. In Kombination mit der Tatsache, dass fiir die Berechnung der IPs alle
Interaktionen, auch die des Nutzers selbst, miteinbezogen werden, kann es passieren, dass
dadurch ein IP berechnet wird, der irrelevante Interaktionen enthalt. In Abbildung 6.2¢ sind
zwei Expertenpfade in blau dargestellt, mit denen die Grundlagen fiir einen Arithmetiktest
gelernt werden. Ein Nutzer, der nach zwei Lektionen zu dem davon gréBtenteils unabhéngigen
Thema Geometrie die erste Interaktion eines Expertenpfades durchfiihrt, erhilt den besten
Performancewert 1.0, da "Triangles Lesson’, 'Rectangles Lesson’, ’Addition Lesson’, Subtraction
Lesson’, "Arithmetics Test’ ein berechneter IP ist. Zusitzlich ist dieser genau so lang wie ein

anderer Expertenpfad, also lasst sich dieser Pfad nicht sicher durch einen niedrigeren Parameter

k beheben.

6.3 Einordnung im Use-Case

Im Anwendungsfall sollen in der Lernplattform Moodle adaptiv Empfehlungen fiir nichste
Lerneinheiten oder Lernpfade vorgeschlagen und dem Nutzer prasentiert werden. Aufierdem
soll der Nutzer einen Hinweis bekommen, wie gut seine aktuelle Fortschrittsperformance
ist. Die in dieser Arbeit vorgestellten Methoden kénnen fiir die Berechnung des Vorschlags
fir die nachste Lerneinheit und die Performance auf dem nachsten IP verwendet werden.

Der Nutzer soll in einem LMS die Moglichkeit haben, seine Performance und eine adaptive
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(a) Zwei Expertenpfade (obere bzw. untere Knotenreihe). Offensichtlich gibt es noch zwei weitere Pfade
zum Lernziel ‘Simple Math Test Out’
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(b) Zwei Expertenpfade (obere bzw. untere Knotenreihe). Offensichtlich gibt es noch zwei weitere Pfade
zum Lernziel "Simple Math Test Out’
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Written Written

MEXT Addition Recap | ~EXT Subtraction MEXT ﬁmn
Lesson Lesson Recap Lessaon
4
NEXT Addition Lesson | MEXT MEXT Arithmetics Test
A
e §o4:"
A
Triangles NEXT Rectangles
Lesson Lesson

(c) Zwei Expertenpfade (obere bzw. untere Knotenreihe). Offensichtlich gibt es noch zwei weitere Pfade
zum Lernziel ‘Simple Math Test Out’

Abbildung 6.2: Graph-basierte Modellierung von xAPI-Statements

Empfehlung anzufragen. Wie in Abbildung 6.3 gezeigt, schickt das LMS dann einen request an
einen externen Service, der den Graph Performance Service aufruft und einen Wert fiir die
Performance und eine adaptive Empfehlung fiir den Nutzer zuriick gibt. Der externe Service
bereitet diese Antwort visuell auf und liefert ein im LMS einzubettendes Objekt zuriick. Das

LMS kann dieses dann einbetten und dem Nutzer anzeigen.

6.4 Diskussion

Als Bestandteil eines Assistenzsystems wurden mit den Ideal Path Models (IPMs) (Streicher,
Schonbein u. a. 2021) verschiedene Modellierungen von beobachteten Verhaltensdaten ent-
wickelt und analysiert. Dabei gab es im Wesentlichen zwei unterschiedliche mit xAPI-Daten
umsetzbare Ansitze zur Modellierung von IPs, die mit den aus dem xAPI-Standard zur Verfi-
gung stehenden Daten sinnvolle Graphen zu modellieren. Einer davon wurde allerdings wegen
einem exponentiellen Speicherbedarf nicht weiter verfolgt. Zusétzlich wurden verschiedene
Varianten vorgestellt, wie weitere Daten integriert werden konnen. Die Anwendung einer
nicht weiter modifizierten Berechnung kiirzester Pfade auf einer dieser Modellierungen hat
gezeigt, dass die Modellierung tatséchlich die gesuchten IPs finden kann. Allerdings wurden
durch weitere Beispiele auch Probleme mit diesem Ansatz aufgezeigt. Zum einen koénnen durch
simple kiirzeste Pfade zentrale Lernobjekte ignoriert werden, wenn diese in unterschiedlicher
Reihenfolge von unterschiedlichen erfolgreichen Nutzern erlernt werden. Zum anderen werden

bei Beriicksichtigung aller Pfade in einigen Randfillen IPs berechnet, die thematisch irrelevante
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Abbildung 6.3: Aufrufhierarchie im Anwendungsfall. Der Nutzer der Lernsoftware kann nach
dem Absolvieren von Lerneinheiten eine adaptivity response anfragen. Das
LMS ladt dann eine visuelle Reprasentation der adaptivity response vom Gra-
phPerformanceService durch einen dazwischenliegenden Service, der optional
auch weitere Funktionen anbieten kann.
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Lernobjekte enthalten.

In einem weiteren Schritt wurde auf Basis von Loh u. a. 2014 die Progress Performance durch
eine Einschrankung der IPs auf die vom Nutzer absolvierten Lernobjekte zur Operationalisie-
rung eingefiihrt.

Diese Arbeit hat sich mit den theoretischen Modellierungen und deren Verwendung befasst
und daher zwar Tests mit synthetische Daten, nicht aber durch Nutzerstudien durchgefiihrt.
Die Behebung der Probleme der IP-Berechnung sind ebenfalls nicht Teil der Arbeit. Vermutun-
gen zur Behebung sind zum einen die Einbeziehung aller Aktivitaten, die alle erfolgreichen
Nutzer von Teilen eines IP durchgefithrt haben. Zum anderen kénnte der Ausschluss von
Pfaden nicht oder noch nicht erfolgreicher Nutzer das weitere Problem in Kombination mit
der Performanceberechnung beheben. Ein weiterer offener Punkt ist die Gestaltung einer
Metrik, die die Effektivitit einzelner Lerneinheiten unabhangig vom Ziel misst. Es ist nicht
ausgeschlossen, dass dafiir eine manuelle Einschitzung des Erstellers nétig ist, moglicherweise
kann dies auch automatisiert durch Metadaten der Durchfiihrungen anderer Nutzer erfolgen.

Ein weiteres in dieser Arbeit nicht verfolgtes Problem mit echten Nutzerdaten kann sein,
dass Nutzer mit mehr undokumentiertem Vorwissen als erwartet notwendige Lernobjekte
Uberspringen. Damit werden kiirzere IPs berechnet, als im IPM als Referenzmodell vorgesehen

sind.
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2 Fazit und Ausblick

Das tibergeordnete Projektziel ist es, die Adaptivitit von Lernsystemen zu verbessern. In
dieser Arbeit wurden dazu das Konzept von Ideal Path Models (IPMs) betrachtet, das Beobach-
tungsdaten von Lernsystemen zur Analyse als Pfade in Graphen modelliert. Weiterhin wurde
mithilfe der Ideal Paths (IPs) aus einer Modellierung fiir ein IPM und Graph Analytics ein
Performancewert berechnet.

In einem ersten Schritt wurden verschiedene Modellierungen entwickelt. Dazu wurden die
Beobachtungsdaten beschrieben und geklért, welche Daten davon modelliert werden sollen.
Weiterhin wurden diese dann in verschiedenen Varianten auf Knoten und Kanten in Graphen
abgebildet. Die Varianten der Modellierung wurden dann von einem theoretischen Standpunkt
analysiert, um die sinnvollste Modellierung zur praktischen Umsetzung zu finden. Diese
verwendet Knoten fiir Nutzer und Aktivitdten und Kanten zwischen Nutzer und Aktivitét
sowie zwischen aufeinander folgenden Aktivitdten, um den Lernpfad als Pfad im Graphen
darzustellen. Auflerdem wurde beobachtet, dass dabei ein gerichteter, gewichteter Graph
entsteht, der die Lernpfade der Nutzer enthalt, aber nicht notwendigerweise azyklisch ist.

Zur Analyse der Beobachtungsdaten wurde weiterhin festgestellt, dass in dieser Modellierung
beispielsweise mit Yen’s k-Shortest-Path Algorithmus Pfade gefunden werden, die potentielle
IPs sind. Auflerdem wurde als Abwandlung der Jaccard Similarity und mithilfe von IPs eine
Metrik zur Messung der Progress Performance entwickelt. Diese gibt an, wie effektiv ein Nutzer
lernt, also wie viel seiner Lernobjekte prozentual keine unnétigen Umwege sind. Fiir einen
einzelnen IP wird die Performance berechnet, indem der Anteil der Knoten und der Anteil der
Kanten, die sich der Lernpfad mit dem IP teilt, gewichtet kombiniert wird. Der Nutzer erhalt
dann den IP mit der besten Performance als Empfehlung zusammen mit dieser Performance.

Zur Verifikation dieser Ergebnisse wurde ein Prototyp implementiert, der die genannte
Modellierung in der Graphdatenbank neo4j umsetzt. Mit synthetischen Eingabedaten wurde
festgestellt, dass die Verwendung von Yen’s k-Shortest-Path Algorithmus die erwarteten IP
finden kann. Probleme gibt es allerdings, wenn Lernpfade Aktivititen in unterschiedlicher
Reihenfolge durchlaufen. Dabei kann es passieren, dass ein notwendiges Lernobjekt im IP
ausgelassen wird. Da die Daten aller Nutzer modelliert werden, werden auch Pfade von Nutzern

gefunden, die das Lernziel noch nicht erreicht haben oder keine zielfithrenden Lernobjekte
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nutzen. Daher kann es passieren, dass Nutzer den eigenen Lernpfad als Anfang des IP empfohlen
bekommen und auf diesem Pfad eine sehr hohe Performance haben.

In weiterfithrender Forschung kann untersucht werden, ob die aufgezeigten Probleme durch
Filtern der Eingabedaten oder der IPs behoben werden kénnen. Die Verwendung anderer oder
angepassterer Algorithmen kann ebenso noch untersucht werden. Auflerdem wurde in dieser
Arbeit angenommen, dass alle Lerneinheiten in ihrem Thema didaktisch gleich sinnvoll sind,
in der Praxis konnen sich diese allein schon im Umfang stark unterscheiden. Daher wurde
vorgeschlagen zu untersuchen, ob sich dieses Problem durch eine auf einzelnen Lerneinheiten
definierte Metrik zu beheben lasst.
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