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Zusammenfassung

Im Zuge der COVID-19 Pandemie konnte die Wichtigkeit der Bereiche E-Learning und adaptive
Assistenzsysteme besonders deutlich aufgezeigt werden. Unter E-Learning versteht man den
Einsatz von elektronischen Medien, um Lerninhalte zu prasentieren und zu vermitteln. Adaptive
Assistenzsysteme wiederum beziehen sich auf Technologien, welche sich an die individuellen
Bediirfnisse sowie den Lernstil der Nutzer anpassen und ihnen personalisierte Unterstiitzung
oder Feedback bieten.

Adaptivitat kann die Wissensvermittlung fiir einen Nutzer beim E-Learning sowohl effektiver
als auch effizienter gestalten. Damit adaptives Verhalten des Systems gewéhrleistet werden
kann, muss der Lernfortschritt des Nutzers - auch Performance genannt - gemessen werden.
Dabei wird die Performance durch die erfassten Interaktionen des Nutzers mit einem E-Learning
System beschrieben.

Die vorliegende Masterarbeit untersucht, wie sich die Performance fiir adaptive Assistenz-
systeme operationalisieren lasst. Hierfiir werden die Modelle Knowledge Tracing (KT) und
Performance Factor Analysis (PFA) aufbauend auf dem Stand der Forschung und Technik
im Hinblick auf ihre Einsetzbarkeit fiir die Berechnung der Performance untersucht. Die Un-
tersuchung zeigt, dass sich Graph-basierte Lernpfade sowie die Graph Performance Factor
Analysis (GPFA) aufgrund ihrer gleichzeitigen Betrachtung aller Interaktionsdaten besonders
fir die Performance-Messungen eignen. Aufbauend auf dem entwickelten Konzept, wird eine
Modellierung der GPFA fiir adaptive Assistenzsysteme erstellt. Diese wird im Anschluss fiir das
Quizlernspiel Spot-X implementiert und der Lésungsansatz konzeptionell fiir die E-Learning-
Plattformen ILIAS sowie Moodle diskutiert.

Anhand einer Nutzerstudie wurde das Konzept und die implementierte Adaptivitit eva-
luiert, Verbesserungsvorschlage identifiziert, und erste Ergebnisse (n = 4) weisen auf eine

Verbesserung der Performance hin.
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Abstract

In the course of the COVID-19 pandemic, the importance of the fields of e-learning and intelli-
gent tutoring systems (ITSs) was clearly demonstrated. E-learning is the use of media to present
and deliver learning content. Intelligent tutoring systems, on the other hand, are technologies
that adapt to the user’s individual needs and learning style and provide personalized support or
feedback. The purpose of adaptivity is to make e-learning more effective and also more efficient
in delivering knowledge to a user. To enable adaptive behavior, the user’s learning progress -
also called performance - must be measured. Performance is described by the recorded interac-
tions of the user with an e-learning system. This thesis investigates how performance can be
operationalized for ITSs. For this purpose, Knowledge Tracing (KT) and Performance Factor
Analysis (PFA) are investigated with respect to their applicability for the performance calcula-
tion. The investigation shows that graph-based learning paths as well as Graph Performance
Factor Analysis (GPFA) are suitable for performance measurement due to their simultaneous
interpretation of all interaction data. Based on the theoretical concept, a GPFA model for ITSs is
developed and implemented for the serious game Spot-X. This approach will also be discussed
conceptually for other e-learning platforms such as ILIAS and Moodle. Based on a user study,
the concept and implemented adaptivity were evaluated, suggestions for improvement were

identified, and initial results (n = 4) indicate an improvement in performance.
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1 Einfiithrung

Die Covid-19 Pandemie verdeutlichte die Wichtigkeit von digitalem Lernen fiir Ausbildungsin-
stitutionen, wie z.B. Schulen und Universitidten [Radha u. a. 2020]. Unabhéngig hiervon stellt
E-Learning einen wichtigen Bestandteil fiir Lehrmethoden in verschiedenen Fachbereichen
dar, wie z.B. der medizinischen Ausbildung [Sharma u. a. 2017].

Eine dauerhafte Motivation des Lernenden sowie eine effektive und effiziente Hinfiihrung
zum Lernerfolg kann jedoch nur durch eine dynamische Anpassung der E-Learning-Systeme
an das Nutzungs- bzw. Lernverhalten erreicht werden [Alshammari u. a. 2014]. Zum Beispiel
konnen Effektivitit und Effizienz sich auf die Geschwindigkeit und das Verstandnis des Lernin-
halts durch den Nutzer beziehen. Unter dynamischer Anpassung versteht man die beschriebene
Unterstiitzung des adaptiven Assistenten. Im Kontext dieser Arbeit wird Adaptivitat als die
dynamische Anpassung eines Systems an die Bediirfnisse der Nutzer definiert. Beispiele fiir
solche Anpassungen basierend auf Interaktionsmechanismen sind Inhalte oder Empfehlun-
gen, welche von einem adaptiven Assistenzsystem personalisiert werden. Hierfiir miissen
adaptive Assistenzsysteme das Verhalten des Nutzers aufzeichnen. In dieser Arbeit erfolgt
die Adaption an das Nutzungsverhalten mittels eines intelligenten Assistenten in Form einer
dynamischen Anpassung des Schwierigkeitsgrads. Nutzungsverhalten wird hier verstanden als
die messbaren Interaktionen des Nutzers mit einem E-Learning System. Um herauszufinden, zu
welchem Zeitpunkt ein Assistent eingreifen muss, werden Techniken des maschinellen Lernens
verwendet, um solche Interaktionsdaten zu analysieren und den bestméglichen Einfluss auf
die Personalisierung zu bewirken.

Damit ein passender Adaptivitatszeitpunkt oder -strategie gewahlt werden kann, muss der
Lernfortschritt des Nutzers durch eine Metrik messbar gemacht werden [Frutos-Pascual u. a.
2017]. In dieser Arbeit wird der Lernfortschritt auch als Performance des Nutzers bezeichnet.
Mogliche Methoden, um die Performance zu messen, sind Graph-basierte Lernpfade [Delaunay
2022] sowie Regressionsmodelle. Mit Lernpfaden werden hier vordefinierte Nutzungsmuster
innerhalb eines Kontexts in E-Learning Plattformen bezeichnet [Streicher, Schénbein u. a.
2021]. Modelle, die hiufig zur Datenanalyse in E-Learning Systemen verwendet werden, sind
Knowledge Tracing und Performance Factor Analysis [Pavlik Jr u. a. 2009]. Diese Arbeit kon-

zentriert sich auf die Adaption durch die Wahl geeigneter Performance-Messungen. Dabei wird
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untersucht, wie sich verschiedene Performance-Messungen aus den Benutzungsdaten auf den
LPerformance-Score” auswirken. Benutzungsdaten sind im Kontext dieser Arbeit xAPI Daten,
die aus den Interaktionen des Nutzers mit dem System entstehen. Zur Operationalisierung
wird das Performance-Modell fiir das Quizlernspiel Spot-X eingesetzt. Weiterhin wird eine
allgemeine Schnittstelle fir die Kommunikation zwischen E-Learning-Systeme, wie ILIAS und

Moodle, und dem Performance-Modell formal definiert.

1.1 Problemstellung

Die wissenschaftliche Fragestellung untersucht, wie die Adaptivitat von Assistenzsystemen
fiir die Lernfortschrittsoptimierung verbessert werden kann. Konkreter wird in dieser Thesis
eine Variante des PFA Modells angewendet und mit den Graph-basierten Lernpfaden kombi-
niert, um die aktuelle Performance des Nutzers messen zu konnen. Pavlik Jr u. a. 2009; Gong,
Joseph E Beck u. a. 2010 stellen Performance Factor Analysis (PFA) als eine Verbesserung der
Performance-Messung vor. Hierbei handelt es sich um ein logistisches Regressionsmodell zur
Berechnung der Performance eines bestimmten Nutzers. Dorner u. a. 2016 beschreiben, dass
sich Performance aus dem Fortschritt und den Ergebnissen des Nutzers zusammensetzt. Dies

wirft folgende Fragen auf, welche durch die vorliegende Arbeit beantwortet werden sollen:

« Wie kann die kombinierte Performance mittels PFA fiir Graphen und Graph-basierten
Lernpfaden modelliert werden?
— Wie sieht so eine Graph-basierte Modellierung fiir PFA aus?
- Wie lassen sich die beiden Ansétze kombinieren?

— Wie sieht so eine Modellierung fiir Assistenzsysteme allgemein aus?
» Wie sieht so eine Anwendung fiir E-Learning-Plattformen und Serious Games aus?
» Wie sieht so eine Anwendung fiir ein konkretes Anwendungsbeispiel aus?

Das Anwendungsbeispiel dieser Arbeit ist das am Fraunhofer IOSB entwickelte Quizlernspiel
Spot-X. Das Spiel dient sowohl der Unterhaltung, als auch dem Training der Nutzer im Bereich
der Allgemeinbildung.

1.2 Zielsetzung

Zunichst werden Modelle, wie z.B. Knowledge Tracing (KT) und PFA, anhand einer theoreti-

schen Analyse verglichen, um das Beste als Basis fiir die Modellierung auszuwahlen. Hierzu
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werden die Modelle zunachst untersucht und deren Vor- und Nachteile erlautert. Die Wahl fiel
auf das PFA Modell, da es sich - im Gegensatz zum KT - aufgrund seiner gleichzeitigen Betrach-
tung aller Interaktionsdaten besonders fiir die Performance-Messungen eignet. Anschlieend
wird ein Graph-basiertes Modell auf der Basis von PFA konzipiert werden, um sowohl die Ge-
gebenheiten der Graphstruktur also auch die Vorteile der PFA nutzen zu kénnen. Zum Beispiel
bietet ein Graph-basierter Ansatz bessere Interpretierbarkeit der Vorhersagen im Vergleich zu
den anderen Methoden [Nakagawa u. a. 2019]. Weiterhin soll dieses neu entstandene Modell
mit dem Ansatz der Graph-basierten Lernpfade von Delaunay 2022 kombiniert werden. Es ist
zu klédren, inwieweit die kombinierte Performance fiir adaptive Assistenzsysteme allgemein
und ein Fraunhofer IOSB Quizlernspiel Spot-X angewendet werden kann. Zuletzt soll die
Wirksamkeit des entwickelten Performance-Modells im Serious Game Spot-X untersucht und

in Form einer Nutzerstudie evaluiert werden.

1.3 Losungsansatz

Zur Ermittlung der Performance wird die auf der Performance Factor Analysis [Pavlik Jr u. a.
2009] basierte Graph Performance Factor Analysis genutzt werden. Um aus dem PFA das
GPFA Modell zu konstruieren, ist eine Extraktion samtlicher benétigter Parameter fiir die
Performance-Berechnung aus den Interaktionsdaten des Nutzers notwendig. Sodann wird auf
Basis von Dérner u. a. 2016 die Performance zwischen Progress-Performance (Per f¥) und Result-
Performance (Per f¥) differenziert, um eine kombinierte Messung aus Fortschritt und Ergebnis
zu erhalten (s. Abschnitt 2.7). Die Per f? ist fiir den Fortschritt des Nutzers im Lernprozess
zustindig und wird mithilfe von Lernpfade gemessen. Mit der Per X werden die Ergebnisse des
Nutzers durch den GPFA berechnet. Aus der Kombination der beiden Performance-Messungen
lasst sich vorhersagen, wie der Nutzer die gestellte Frage zu einem bestimmten Themenbereich
beantworten wird. Ein adaptiver Assistent kann aufgrund dieser Messung eine mogliche
Anpassung auswihlen, um das E-Learning System an die Bediirfnisse des Nutzers anzupassen (s.
Abschnitt 2.2.1). Auflerdem kann durch Beobachtungsdaten aus den Interaktionen des Nutzers
mit dem System (s. Abschnitt 2.6) ein Adaptivititszeitpunkt bestimmt werden, um das System
zu aktivieren. Um die Mehrwerte der Performance-Messungen zu bewerten, werden in der
Evaluation Korrelationen zwischen Selbsteinschétzung und den verschiedenen Performance-
Messungen untersucht sowie die Performance-Messungen mit und ohne adaptive Assistenz
verglichen. Natiirlich gibt es auch weitere Faktoren, welche die Performance beeinflussen
konnen, beispielsweise die Zeit, die zwischen den Lerneinheiten vergeht. Dabei kann ein
Nutzer sein Wissen nach bestimmter Zeit wieder vergessen. Diese Masterarbeit beschrankt

sich jedoch auf die zuvor genannten Faktoren, Fortschritt und Ergebnisse. Die hier nicht
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beriicksichtigten Faktoren, wie die Zeit zwischen Lerneinheiten, konnten Themen zukinftiger

Arbeiten werden.

1.4 Aufbau und Gliederung der Arbeit

Im Folgenden wird der Aufbau der Arbeit erlautert. Die Arbeit beginnt mit der Darstellung der
Motivation fiir die Behandlung der ,Untersuchung und Operationalisierung von Performance-
Messungen fur adaptive Assistenzsysteme®. Daraufhin werden Problemstellung, Zielsetzung
und Losungsansatz dieser Masterarbeit vorgestellt. Anschlieflend folgt das Grundlagenka-
pitel, welches der Einfithrung und Definition einiger grundlegender Begriffe und Konzepte
dient. Dazu gehoren insbesondere adaptiven Assistenzsystemen, E-Learning-Plattformen,
Serious Games, das Fraunhofer IOSB ELAI-Framework, Experience API (xAPI) sowie die
Performance-Messungen Progress-Performance (Per f¥) und Result-Performance (Per ). Das
nachste Kapitel widmet sich dem aktuellen Stand der Forschung und Technik zu den Themen
adaptive Assistenzsysteme und Performance-Messungen. Kapitel 4 stellt die Modellierung
einer kombinierten Performance vor und beschreibt ein Konzept fiir die Graph Performance
Factor Analysis mit moglicher Parameterbelegungen. Dariiber hinaus wird ein generisches
Performance-Modell fiir Assistenzsysteme dargestellt. Sodann folgt ein Kapitel zur Opera-
tionalisierung der kombinierten Performance sowie der GPFA. Weiterhin werden aus dem
vorangegangenen Kapitel Konzepte realisiert. Abschlieffend werden die benétigten Anpassun-
gen am GPS zur Gewihrleistung der Performance Berechnung diskutiert. In der Evaluation
wird das experimentelle Verfahren der Nutzerstudie vorgestellt und anschlieflend deren Ergeb-
nisse ausgewertet. Zuletzt schlieft das Kapitel ,Fazit und Ausblick® mit einem Uberblick iiber
die Ergebnisse dieser Arbeit sowie einem Ausblick auf zukiinftige Arbeiten aus Anlass der hier

gewonnen Erkenntnisse.
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Das folgende Kapitel widmet sich verschiedenen, bereits entwickelten Konzepten und Techno-
logien. Die hier vorgestellten Themen sind von grofier Relevanz fiir den theoretischen sowie
praktischen Teil der vorliegenden Arbeit. Kapitel 3 greift diese im Anschluss auf, um diese
Arbeit vom Stand der Technik abzugrenzen und die Erweiterung des aktuellen Forschungs-
standards zu verdeutlichen.

Zunichst wird das Prinzip der Adaptivitat erlautert und in einen Zusammenhang mit dem
Konzept von adaptiven Assistenzsystemen sowie Serious Games gestellt. Im Anschluss erfolgt
eine Vorstellung der vom Fraunhofer IOSB entwickelten intelligenten Tutor Komponente ELAI
sowie des Services, mit welchem die Nutzerdaten gesichert werden. AnschlieSend werden die
Konzepte aus der Graphentheorie und der Graph Analytics mit den Themen dieser Arbeit in
einen gemeinsamen Kontext gesetzt. Zuletzt folgt eine Auseinandersetzung mit moglichen
Methoden der Lernfortschrittsoptimierung, wie z.B. Knowledge Tracing (KT), Learning Factor
Analysis (LFA) oder Performance Factor Analysis (PFA) sowie den Modellen, welche darauf
basieren. Teile dieser Arbeit sind der Bachelorarbeit von Pustovojtovskij 2021 entnommen, da

diese die Basis der vorliegenden Thesis bildet.

2.1 Messung & Operationalisierung

Diese Arbeit nutzt die quantitative Methode der Operationalisierung zur Auswertung von
Hypothesen in Bezug auf Performance-Messungen fiir adaptive Assistenzsysteme. Operationa-
lisierung bedeutet, eine Variable mittels Indikatoren messbar zu machen [Wirth u. a. 2008].
Dabei sind Indikatoren manifeste Merkmale, welche beispielsweise durch eine Frage erhoben
werden kénnen [Heiss u. a. 2018]. Heiss u. a. 2018 beschreiben, dass theoretische Konzepte
erst im Prozess der Operationalisierung und Messung prizise definiert werden, um sie an-
schlieflend mittels Indikatoren messbar zu machen. Hierbei wird der Prozess in vier Schritte
eingeteilt (s. Abbildung 2.1). Zunichst miissen die theoretischen Konzepte genau definiert
werden. Beispielsweise konnte die Performance eines Nutzers in einem SG als theoretisches
Konzept betrachtet werden. Erst wenn ein Konzept vollstandig spezifiziert ist, kann dieses im

Umfang eingeschrankt werden. In Schritt zwei miissen Indikatoren fiir die Messung festge-
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legt werden. Um das Konzept aus dem vorherigen Beispiel aufzugreifen, konnte die erreichte
Punktzahl einen Indikator fir die Messung darstellen. Anschliefend findet die Datenakquise
statt, mit welcher die Giite des Konstrukts bestimmt wird. Heiss u. a. 2018 definieren Giite als
die Reliabilitat und Validitat des Konstrukts. Nur mit validen und reliablen Indikatoren kénnen
in Schritt vier diese in Skalen und Indizes gebiindelt werden, um komplexere theoretische

Konzepte empirisch erfassen zu kénnen.

Schritt 1: Spezifikation des theoretischen Konzepts

¥

Schritt 2: Identifikation der Indikatoren fiir die Messung

¥

Schritt 3: Priifung der Giite der Messung

¥

Schritt 4; Skalenkonstruktion

Abbildung 2.1: Prozess der Operationalisierung und Messung [Heiss u. a. 2018]

Fiir die Durchfithrung einer quantitativen Forschung muss zu Beginn eine Hypothese festle-
gen, welche quantitativ iiberpriift werden muss. Daraus wird anschliefend eine Forschungsfra-
ge abgeleitet, welche eine Annahme tiber einen moglichen Zusammenhang des Sachverhalts
formuliert. Diese wird in der Statistik als Alternativhypothese H; bezeichnet. Um etwas sta-
tistisch zu testen, ist es notwendig, eine gegenteilige Hypothese, die Nullhypothese Hy, zu
formulieren [Albers u. a. 2009].

Um eine Hypothese zu tiberpriifen, kann die Falsifizierbarkeit durch statistische Signifikanz
nachgewiesen werden. Fiir diesen Zweck wird ein Signifikanztest eingesetzt, welcher zwei
komplementére Hypothesen H; und H, tiberpriift [Albers u. a. 2009]. Das Signifikanzniveau
gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit welcher H, abgelehnt werden kann. Die Nullhypothese
wird nicht abgelehnt, wenn erhobene Daten nicht im signifikanten Widerspruch zu Hy stehen.
Dies bedeutet nicht zwingend, dass Hy zutrifft, sondern nur, dass mit den vorliegenden Daten
Hy nicht mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit abgelehnt werden kann [Bamberg u. a. 2012;

Albers u. a. 2009].

2.2 Adaptive Assistenzsysteme und Serious Games

Adaptive Assistenzsysteme - im Bereich des E-Learnings auch bekannt als Intelligent Tutoring

Systems (ITSs) - haben in den letzten Jahren grofie Fortschritte erzielt [Gross u. a. 2015]. Das



2.2 Adaptive Assistenzsysteme und Serious Games 7

iibergeordnete Ziel dieser Systeme besteht darin, dem Nutzer eine personalisierte Unterstiit-
zung zu bieten, welche sich an dessen Bediirfnisse und Vorlieben anpasst. Im Vordergrund
steht dabei die Verbesserung des Lernerfolgs und die Steigerung der Motivation [Gross u. a.
2015]. Serious Games (SG) stellen ein Teilgebiet im E-Learning dar, bei dem ein digitales Spiel
sowohl der Unterhaltung als auch dem Erreichen eines konkreten Ziels dienen soll. Beim
E-Learning besteht das konkrete Ziel darin, dem Nutzer etwas beizubringen [Dérner u. a.
2016]. Auch Serious Games profitieren stark von der stetigen Weiterentwicklung von adapti-
ven Assistenzsystemen. Durch die Nutzung von adaptiven Assistenzsystemen in SGs kénnen
Anpassungen am Spielgeschehen, wie beispielsweise ein Hinweis oder eine Veranderung der
Schwierigkeitsstufe, getroffen werden, um den Lernfortschritt zu optimieren [S. Gobel u. a.
2016]. Im Folgenden wird der Lernfortschritt auch als Performance des Lernenden bezeichnet.

Eine ausfiihrliche Beschreibung der Performance ist in Unterkapitel 2.7 enthalten.

2.2.1 Adaptivitat und adaptive Assistenzsysteme

Im folgenden Abschnitt erfolgt eine nihere Betrachtung von adaptiven Assistenzsystemen
und Serious Games. Dabei soll die Motivation hinter diesen Themenfeldern erldutert und ein
Zusammenhang zwischen beiden Bereichen herausgearbeitet werden. Zum Schluss werden
einige konkrete Beispiele fiir SGs und weitere E-Learning Plattformen vorgestellt.

Anhand der voranschreitenden Entwicklung der E-Learning-Systeme wurde festgestellt,
dass die ,one-size-fits-all“ Losung nicht die effektivste Lernmethode ist. Bei dem ,one-size-
fits-all“ Ansatz werden alle Lernenden auf dieselbe Art und Weise unterrichtet, was bedeutet,
dass alle denselben Lernprozess durchlaufen. Dabei werden die unterschiedlichen Grundlagen
und Fundamente der Lernenden nicht beriicksichtigt [V. Shute u. a. 2018]. Damit die Effek-
tivitat des Lernprozesses maximiert werden kann, sollte das zugrunde liegende System von
den unterschiedlichen Charakteristiken, welche der Lernende dem System liefert, profitieren
konnen. Die gezeigten Inhalte sollten sich daher an jene individuellen Grundvoraussetzungen
anpassen. Kurz gesagt, wire eine fortlaufende Anpassung des Systems an den Lernfortschritt
des jeweiligen Nutzers erforderlich. In diesem Fall spricht man von einem adaptiven System [V.
Shute u. a. 2018]. In der vorliegenden Arbeit beschreibt Adaptivitit das stetige Anpassen eines
Systems an die individuellen Bediirfnisse des Nutzers [Streicher und Smeddinck 2016]. Folglich
ist festzustellen, dass sich adaptive Systeme durch ihren dynamischen Charakter auszeichnen,
welcher eine stetige nutzerbezogene Veranderung ermoglicht [Streicher und Smeddinck 2016].

Bereits in [Brusilovsky 1996] wird festgestellt, dass Adaptivitat aus zwei Griinden bedeutend
fiir den Bereich des E-Learning ist. Zunéchst einmal konnen Lernsysteme von Anwendern,

welche unterschiedliche Zielsetzungen, Lernmethoden, Praferenzen oder Wissen besitzen,
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genutzt werden. Zweitens kann ein System dem Nutzer dienen, die Lerninhalte besser zu
verstehen, indem es nutzerspezifische Pfade bietet [Hauger u. a. 2007]. Beispielsweise kénnen
bei einer Interaktion des Systems mit dem Nutzer, Inhalte und Empfehlungen angepasst werden.
Mithilfe von Methoden der Datenanalyse und des maschinellen Lernens wird versucht, den
positiven Einfluss durch die Interaktion zu maximieren [Streicher und Roller 2015]. Im Kontext
von Serious Games oder E-Learning Plattformen ist dieser positive Einfluss die Erzielung eines
Lerneffekts.

Zusammenfassend zeigt sich, dass adaptive Assistenzsystem in der Lage sind, auf Grundlage
von Nutzerdaten- und priferenzen, angepasste Hilfestellungen zu erméglichen, um Lern-
prozesse zu optimieren [Katsaris u.a. 2021]. Diese Art von System kann in verschiedenen
Anwendungsbereichen eingesetzt werden, einschlief8lich des E-Learnings. Ein Beispiel fiir
Intelligent Tutoring Systems stellt das E-Learning Artificial Intelligence (ELAI) dar, welches im
Unterkapitel 2.5 ndher beschrieben wird.

Um adaptives Verhalten eines Systems zu ermdglichen, miissen Ausldser fiir solche Modifika-
tionen fest definiert sein. Diese Ausloser konnen Ereignisse oder verbindliche Schwellenwerte
konkreter Metriken bei der Analyse sein [Sampayo-Vargas u. a. 2013]. Bei einem SG kann die
Anzahl an Spielminuten oder eine Analyse des Spielverhaltens anhand verschiedener Metriken
als derartiges Ereignis betrachtet werden [Streicher und Roller 2015]. Bei der Analyse des
Spielverhaltens konnte man beispielsweise die Anzahl an korrekten bzw. falschen Antworten
verwenden. Mithilfe dieser Ausldser ist es moglich, einen Zeitpunkt zu bestimmen, um den
Spielverlauf an die Bediirfnisse des Nutzers anzupassen. Ein solches anpassungsfihiges Spiel

nennt man adaptives Lernspiel [Streicher und Roller 2015].

Flow

Weshalb Adaptivitit eine solch wichtige Rolle fiir die Lernfortschrittsoptimierung spielt, kann
anhand des Flow-Konzepts begriindet werden. Der Begriff Flow wurde von Mihaly Csikszent-
mihalyi in [Mirvis 1991] erstmals im psychologischen Sinne geprigt. Mihaly Csikszentmihalyi
beschreibt Flow als einen psychologischen Zustand, in dem die gesamte Aufmerksamkeit eines
Menschen auf eine Aufgabe gerichtet wird und man sich vollstidndig in dieser Aktivitat verliert
[Csikszentmihalyi 2009]. Jener Zustand tritt auf, wenn eine Person eine Tétigkeit ausiibt,
welche auf deren Fahigkeiten abgestimmt ist und folglich eine angemessene Herausforderung
darstellt. Um in diesem Zustand zu bleiben, muss der Mensch sich im sogenannten Flow-Kanal
befinden. Diese Zone lisst sich zwischen Zustidnden der Uberforderung sowie der Langeweile
verorten [Csikszentmihalyi 2009]. Diese Charakteristik des Flow-Kanals ist der Abbildung 2.2

zu entnehmen. Unterschiedliche Grund- und Vorkenntnisse erschweren es, den jeweiligen
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Flow Kanal eines Menschen zu bestimmen. Anhand von Informationen tiber den Wissensstand
des Menschen ist es moglich, Anpassungen an der gestellten Aufgabe vorzunehmen, um jeden
Menschen individuell in dessen Flowzone zu fithren. Csikszentmihalyi beschreibt den Flow-
Zustand als harmonisches Zusammenspiel von Kérper und Geist. Der Mensch ist wihrend des
Flow-Zustands dazu in der Lage, Hochstleistung zu erbringen und sein gesamtes Potenzial zu

entfalten [Csikszentmihalyi 2009].

Abbildung 2.2: Flow-Kanal, basierend auf Csikszentmihalyi 2009. Mithilfe von Adaptivitit
(gestrichelte Pfeile) kann der Nutzer innerhalb des Flow-Kanals zwischen Uber-
forderung und Unterforderung bleiben.

Um den Lernfortschritt zu optimieren, ist es erforderlich, den Nutzer in dieser Flowzone
zu halten. Das heift, dass sich das System anpassen muss, um den Nutzer nicht zu tber-
oder unterfordern. Diese Anpassungen kann mittels Adaptivitat erreicht werden [Streicher
und Smeddinck 2016]. Es stellt sich hierbei die Frage, woran eine Uber- bzw. Unterforderung
erkannt werden kann. Ein Indikator fiir die Uberforderung eines Nutzers konnte beispielsweise
dessen falsche Antwort im Rahmen eines SG sein. Eine Reihe von richtigen Antworten weist

moglicherweise auf eine Unterforderung hin.

Adaptivitatszyklus

Im folgenden Abschnitt wird eine Moglichkeit erlautert, wie Adaptivitit in ein Assistenzsystem
integriert werden kann, um den Nutzer mithilfe der Adaptivitat im Flow-Kanal zu halten und
somit dessen Lernfortschritt zu optimieren. Es wurde verdeutlicht, dass Adaptivitat einen
wichtigen Faktor im Rahmen der Lernfortschrittsoptimierung darstellt. Daraus ergeben sich
zentrale Fragen und Probleme, die es zu kldren gibt. Zentral ist dabei, wie und wann Anpas-
sungen vorgenommen werden sollen, also wann ein adaptives System aktiv wird. Um einen

passenden Zeitpunkt bzw. eine Strategie zu wihlen, muss der Lernfortschritt des Lernenden
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messbar gemacht werden [Frutos-Pascual u. a. 2017]. Der folgende Abschnitt erldutert eine
Methode, mithilfe derer sich Adaptivitat in ein System integrieren lasst.

V. J. Shute u. a. 2012 stellen einen Adaptivitatszyklus bestehend aus vier Phasen vor. Abbil-
dung 2.3 zeigt die von Streicher und Smeddinck 2016 tiberarbeitete Darstellung des Adaptivi-
tatszyklus. Der vierphasige Zyklus beschreibt ein iteratives Verfahren, um den Lernvorgang
an die Bediirfnisse des Nutzers anzupassen. Dabei besteht das Modell aus vier verschiedenen

Phasen, die im Folgenden aufgelistet werden:

Abbildung 2.3: Der vierphasige Adaptivitatszyklus [Streicher und Smeddinck 2016] (basierend
auf [V. ]J. Shute u. a. 2012])

« Erfassung (,Capture®): In dieser Phase werden wihrend des Lernprozesses Informationen
iiber den Nutzer gesammelt. Die Datenakquise kann von System zu Systemen variieren.
Zum Beispiel konnten fiir SGs die Daten Bewegungen der Maus sowie die erzielten
Ergebnisse beinhalten. Falls das System in einem Umfeld eingesetzt wird, in dem weitere
Sensoren - beispielsweise Eyetracking - verwendet werden, kénnen diese auch fiir die

Datenbeschaffung von Nutzen sein [Streicher und Smeddinck 2016].

« Analyse (,Analyze®): Hier werden die gesammelten Daten mittels intelligenter Analyse-
technik ausgewertet und anhand der Ergebnisse Entscheidungen tiber den Lernfortschritt
getroffen. In dieser Phase konnen unterschiedliche Techniken des maschinellen Ler-
nens oder Data-Minings eingesetzt werden, um auf den aktuellen Lernfortschritt des
Nutzers zu schlieffen [Streicher und Smeddinck 2016]. Derartige Techniken werden in

Abschnitt 2.7 im Detail vorgestellt.
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« Selektion (,Select”): Nachdem die Datenanalyse abgeschlossen ist, werden die gewon-
nenen Ergebnisse gespeichert. In diesem Schritt werden der Zeitpunkt der Anpassung
sowie die Methode, mit welcher die Adaptivitit realisiert wird, gewahlt. Anhand der
aus der vorherigen Phase gewonnenen Ergebnisse wird der Inhalt gewahlt, welcher fir
den Nutzer am geeignetsten scheint [Streicher und Smeddinck 2016]. Der Inhalt kann
in unterschiedlichen Variationen auftreten. Bei einer E-Learning-Plattform kann dem
Assistenzsystem beispielsweise ein Fragenpool zur Verfiigung stehen, bei welchem sich
der Inhalt zwischen schweren und leichten Fragen unterscheidet. Bei Serious Games
konnten die gestellten Aufgaben durch ein zusétzliches Hindernis oder einen Hinweis

angepasst werden.

« Darstellung (,Present®): Die ausgewihlten Anpassungen werden dem Nutzer im Kontext

des Lernprozesses vorgestellt.

Im Anschluss an die Darstellungsphase beginnt der gesamte Zyklus wieder von vorne.
Der Grund hierfiir liegt im dynamischen Charakter eines adaptiven Systems, welches sich
typischerweise mit der Zeit immer weiterentwickelt [Gunderson u. a. 2002; V. J. Shute u. a.
2012]. Im néchsten Zyklus werden stetig Informationen erfasst, da der Nutzer sein Verhalten
an das Dargestellte anpasst. Adaptivitit ist als Konzept interessant, da das Ziel verfolgt wird,
fur jeden Lernenden den maximalen Fortschritt zu erzielen und Adaptivitat dafiir am besten
geeignet scheint. Dies wird anhand von Lernfortschritts-Messungen - in der vorliegenden
Arbeit auch Performance-Messungen genannt - realisiert, welche in Kapitel 2.7 detailliert
aufgefithrt werden. Um Adaptivitét zu integrieren, muss jedoch zunéchst bestimmt werden, ob
der Nutzer eine Anpassung benétigt. Der Kernteil der Arbeit befasst sich mit der Analysephase
des zuvor dargestellten Adaptivitatszyklus. Dort wird anhand der erfassten Daten mittels einer
Variante der Performance Factor Analysis (PFA) bestimmt, ob eine Anpassung im Spielverhalten

notwendig ist.

2.2.2 Digital Games und Serious Games

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit werden SG und E-Learning-Plattformen behandelt, da sie
einen konkreten Anwendungsbereich fiir adaptive Anpassungen in einem System bilden. Aus
diesem Grund geht der nédchste Abschnitt ndher auf Serious Games und deren Charakteristik
ein.

Wie bereits in der Arbeit von Pustovojtovskij 2021 beschrieben, mégen es Menschen, unter-
halten zu werden und Spiele zu spielen [Dorner u. a. 2016, S.2]. Spiele wie Backgammon und

Go werden heute immer noch gespielt, obwohl sie bereits 5.000 Jahre alt sind. Nachdem der
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Mensch begonnen hat, Gegenstiande wie Bélle, Karten und Wiirfel zum Spielen zu verwenden,
ist es nicht iiberraschend, dass der Mensch auch den Computer zu spielerischen Zwecken
verwendet. Daraus sind Digital Games entstanden, welche sich als Spiele beschreiben lassen,
die eine bestimmte Art von Computer nutzen - z.B. Smartphone, Laptop, Konsole. Diese sind
sehr erfolgreich und besitzen ein breites Spektrum an Nutzerdemografien [Dérner u. a. 2016].

Aufgrund des Erfolges werden sie auch fiir andere Zwecke, wie z.B. zum Lernen oder fir
physische Aktivitiaten, eingesetzt. Auch im Bereich des Fernsehens, welches ebenfalls der
Unterhaltung dient, wurden Fortschritte im Bereich des Lernens festgestellt. Ein Beispiel fiir
eine Kindersendung, die sowohl der Unterhaltung als auch dem Lernfortschritt dienen soll,
ist die Sesamstrafie [Dorner u. a. 2016, S.2]. Dasselbe Ziel wird auch in einem Teilbereich der
Digital Games angestrebt. Somit wird auf die Definition von Serious Games geschlossen. Ein
SG ist ein Digital Game, das neben der Unterhaltung ein weiteres zusitzliches Ziel verfolgt
(z.B. Gesundheit oder Lerneffekt) [Dérner u. a. 2016, S.2]. Diese zusitzlichen Ziele nennt man
charakterisierende Ziele. Serious Games sind dazu in der Lage, den Lernprozess schwieriger
Inhalte zu einer unterhaltsamen, fesselnden Erfahrung zu machen und verwandeln somit
anspruchsvolle Lernprozesse in Spielerfahrung fiir den Nutzer. [Ritterfeld u. a. 2009]. Das
Anwendungsgebiet von SGs ist breit gefachert und wird haufig fiir akademische Zwecke
genutzt, um bspw. beim Auswendiglernen oder Wiedergeben von Fakten Unterstiitzung zu
bieten [Ritterfeld u. a. 2009]. Abbildung 2.4 ist ein Schaubild zu entnehmen, welches die bereits
definierten Begriffe vereint und welches kenntlicht macht, dass SG die Schnittstelle zwischem
dem Lernen, der Simulation sowie dem Spielen bilden.

Das charakterisierende Ziel von SG im Allgemeinen stellt das Lernen dar [Ning u. a. 2021].
In der vorliegenden Arbeit besteht das Ziel darin, einen Lerneffekt zu erzielen. Abbildung 2.5
zeigt eine Bildschirmaufnahme eines SGs, in dem das charakterisierende Ziel die Vermittlung
eines Lernfortschritts in einem konkreten Themenbereich ist. Um einen positiven Lerneffekt zu
erzielen, sind Entwurf und Design des Spielverlaufs entscheidend [Streicher und Smeddinck
2016]. Mithilfe des bereits erlduterten Adaptivitatszkylus lasst sich Adaptivitat in ein SG inte-
grieren. Die vorliegende Arbeit zielt darauf ab, das Konzept der Adaptivitit in das Quizlernspiel

Spot-X zu integrieren, welches im folgenden Kapitel zunéchst naher beleuchtet wird.

2.3 Beispiel fiir Serious Games: SpotX

Das Quizlernpiel Spot-X ist ein adaptives SG und wird in dieser Arbeit als Anwendungs-
beispiel zur Operationalisierung von Performance-Messungen betrachtet. Spot-X profitiert
von der Einfachheit der Nutzeroberfliche und erméglicht es, sich spielerisch Wissen anzu-

eignen. Ein Spieldurchlauf besteht aus insgesamt zehn Aufgaben. Nach jedem Spieldurchlauf
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Abbildung 2.4: Ein Schaubild zum Thema SG (Bildquelle: Serious Games 2016)

wird dem Nutzer eine Ubersicht bestehend aus allen abgeschlossenen Aufgaben sowie eine
Gesamtpunktzahl angezeigt. In einem Aufgabendurchlauf besteht das Ziel des Spielers, die
richtige Antwort innerhalb eines vordefinierten Zeitfensters auswahlen. Abbildung 2.6 zeigt
eine Multiple-Choice-Aufgabe, in der die abgebildete Stadt bestimmt werden soll.

Spot-X besitzt sowohl unterschiedliche Aufgabentypen, als auch verschiedene Aufgaben-
kategorien. Zum Beispiel bietet Spot-X neben Multiple-Choice-Fragen auch Aufgaben mit
Freitextfeldern und Wimmelbildern. Zu den Aufgabenkategorien zdhlen unter anderem die
Themen Stédte (s. Abbildung 2.6) sowie Wildkatzen (s. Abbildung 2.5).

Auflerdem bietet Spot-X die sogenannte Schwierigkeitskategorie (SK). Die SK dient dazu, den
Schwierigkeitsgrad der verschiedenen Aufgaben zu ermitteln. Jede Aufgabe besitzt entweder
die SK ,leicht®, ,mittel“ oder ,schwer®. In Abbildung 2.7 sind zwei Aufgaben a und b, beide
aus der Aufgabenkategorie Mathematik mit den Schwierigkeitskategorien SK(a) = leicht und
SK(b) = schwer.

Neben der Schwierigkeitskategorie existiert zusatzlich die sogenannte dynamische Schwierig-
keitsanpassung. Diese wird durch den Schwierigkeitsgrad dif f € [0,1] reguliert. Dabei ist 0 die
leichteste und 1 die schwerste dynamische Schwierigkeitsanpassung. Diese beeinflusst jedoch
nicht die Aufgabenstellung, sondern lediglich die Anzahl der Antwortmoglichkeiten oder die

Zeitlimitierung. Abbildung 2.8 zeigt dieselbe Aufgabe - zum einen mit dem Schwierigkeitsgrad
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Abbildung 2.5: Eine Beispielfrage aus dem Serious Game Spot-X

dif f(a) = 0.5, zum anderen mit dif f(b) = 1. Durch die dynamische Schwierigkeitsanpassung
werden dem Nutzer bei dieser Aufgabe mehr Antwortmoglichkeiten angezeigt. In dieser Arbeit

wird sich auf die Schwierigkeitskategorien SK beschrankt.

2.4 Beispiel fiir E-Learning Plattformen: ILIAS und Moodle

Wie in [K. G6bel u. a. 2023] beschrieben, ist seit Ausbruch der Corona-Pandemie im Frithjahr
2020 und den damit verbundenen SchlieBungen der Universititen, die Digitalisierung der
Hochschullehre nicht mehr aufzuhalten. Die Anzahl an E-Learning Plattformen, auch Lear-
ning Management Systems (LMSs) genannt, ist in den letzten Jahren konstant gestiegen, da
zahlreiche Universititen sowie Unternehmen diese Plattformen seither fiir den gemeinsamen
und personlichen Gebrauch nutzen [Hauger u. a. 2007].

Nach [Piotrowski 2010] stellt eine E-Learning-Plattform ein System dar, welches eine in-
tegrierte Unterstiitzung fiir folgende sechs Aktivitaten bietet: Erstellung, Organisation, Be-
reitstellung, Kommunikation, Zusammenarbeit und Bewertung. Zu den Funktionen von E-
Learning-Plattformen gehoren in der Regel die Bereitstellung von Lerninhalten, Tests und
Kommunikationswerkzeuge. Dariiber hinaus bieten die Plattformen eine Moglichkeit zur Zu-
sammenarbeit der Nutzer sowie Kursverwaltungs- und Bewertungsfunktionen fiir Lehrkréfte.
E-Learning-Plattformen kénnen auch Verwaltungsfunktionen oder Schnittstellen zu Verwal-
tungssystemen (engl. ,campus management systems®) fir die Zulassung und Einschreibung
von Nutzern enthalten [Piotrowski 2010]. Aufgrund der Vielzahl der LMSs konzentriert sich
die Arbeit auf die E-Learning-Plattformen ILIAS und Moodle, die stellvertretend vorgestellt
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Abbildung 2.6: Eigenschaften und Attribute einer Multiple-Choice-Aufgabe in Spot-X

werden. Diese beiden Systeme werden anschlieflend in Kapitel 4.3 und 4.3 konzeptionell fiir

die Performance-Messungen eines Nutzers durch einen adaptiven Assistenten verwendet.

ILIAS

ILIAS [ILIAS 2023] ist ein Open Source LMS fiir das Entwickeln und Realisieren von webbasier-
tem E-Learning und ist eine Abkiirzung fiir Integriertes Lern-, Informations- und Arbeitsko-
operationssystem. Der erste Prototyp fiir ILIAS wurde 1998 an der Universitat Koln entwickelt
[Hauger u. a. 2007]. Als E-Learning-Plattform bietet ILIAS sowohl Kurs-Management als auch
Lernmodule, Tests, Priffungen und vieles mehr an. Ein Beispiel fiir eine ILIAS-Ubersicht mit
einem Kurs und einer Gruppe ist in Abbildung 2.9 zu sehen. Ein weiterer Vorteil, den diese
Lernplattform bietet, ist, dass ILIAS standardkonform ist. Es unterstiitzt SCORM 1.2 sowie
SCORM 2004-Lernmodule (Abkiirzung fiir ,Sharable Content Object Reference Model®), wel-
che einen internationalen Standard fiir die Erstellung von E-Learning-Modulen besitzen [ILIAS

2023].
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(@) (b)

Abbildung 2.7: Zwei Aufgaben aus dem Quizlernspiel Spot-X mit den Schwierigkeitskategorien
leicht und schwer

Kategorie: Mathe

Lose die Gleichungen:

r—12 x—13

-y -y

2—4 34-2

0+z 18—y

(@) (b)

Abbildung 2.8: Eine Aufgabe aus dem Quizlernspiel Spot-X mit unterschiedlichen Schwierig-
keitsanpassungen dif f(a) = 0.5und dif f(b) = 1
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Abbildung 2.9: Open Source Learning Management System ILIAS Ubersicht mit einer Auswahl
an Gruppen und Kursen (Bildquelle: ILIAS 2022)

Moodle

Moodle [Moodle LMS 2023] wurde 2003 gegriindet [Hauger u. a. 2007] und stellt ebenfalls ein
beliebtes Open Source LMS dar, das an Universititen, Schulen und medizinischen Einrichtun-
gen verwendet wird [Athaya u. a. 2021]. Moodle erméglicht es Lehrenden, Aufgaben sowie
Unterrichtsmaterialien und Dokumente mit den Studierenden der Plattform zu teilen. Dabei ist
Moodle leicht zu benutzen und bietet eine hohe Qualitit an Lernméglichkeiten bietet [Al-Ajlan
u. a. 2008]. Zusitzlich stellt Moodle dem Nutzer eine Vielzahl an Kommunikationsméglichkei-
ten zur Verfiigung, wie z.B. Chats, Foren und Nachrichtensysteme [Oproiu 2015]. Diese kénnen
fir Gruppenarbeiten oder bei Riickfragen verwendet werden. Ahnlich wie ILIAS hat Moodle
eine ausfithrliche Dokumentation und unterstiitzt die SCORM Standards [Al-Ajlan u. a. 2008].

2.5 E-Learning A.lL. (ELAI)

Wie bereits in Abschnitt 2.2.1 behandelt, analysiert ein adaptiver Assistent die Interaktionen

des Nutzers mit der E-Learning-Plattform. Diese Arbeit baut auf dem am Fraunhofer IOSB von
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Abbildung 2.10: Open Source Kurs Management System Moodle mit einer Ubersicht von Kursen
und angefangenen Aktivititen (Bildquelle: Moodle 2018)

Streicher und Roller 2015 entstandenen Framework E-Learning Artificial Intelligence (ELAT)
auf. ELAI ist als eigenstandige Software entwickelt und dient der Entkopplung von Serious
Games und dem adaptiven Verhalten. Spiele, wie beispielsweise Spot-X und Lost Earth 2307,
verwenden intern ELAI, um adaptive Lernmethoden zu nutzen [Streicher und Roller 2015].
In Abbildung 2.11 ist die zugrunde liegende Softwarearchitektur dargestellt. Das SG ist dabei
mit der ELAI Schnittstelle verbunden. Uber eine Kommunikationsschicht werden Experience
API (xAPI) Statements mit ELAIT geteilt. Mithilfe von xAPI wird das Verhalten des Nutzers
erfasst und die so gewonnenen Daten anschlielend in einem Learning Record Store (LRS)
gespeichert. Diese Technologien werden im néchsten Abschnitt genauer erldutert. Aufgrund der
generischen Implementierung kann ELAI in Kombination mit unterschiedlichen Plattformen
verwendet werden [Streicher, Roller und Biegemeier 2017]. Dariiber hinaus lasst sich die ELAI

Komponente in zwei eigenstindige Teile trennen [Streicher, Roller und Biegemeier 2017]:

« JInterpretation Engine®: Ist fir die Analyse der erfassten Daten im LRS zustandig. Um
die Daten fiir ELAI in interpretierbare Informationen umzuwandeln, kénnen verschie-
dene Methoden der Datenanalyse fiir Performance-Messungen, wie z.B. KT oder PFA,

verwendet werden.
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« JInfluence Engine®: Ist dafiir zustindig, falls notig, eine Adaptionsstrategie auszuwéhlen

(z.B. ein Hinweis oder eine Anderung des Schwierigkeitsgrades).

Die verschiedenen Phasen aus dem Adaptivitiatszyklus nach [V. J. Shute u. a. 2012] werden
hier erkennbar. Die Kommunikationsschicht realisiert dabei die Erfassungsphase durch das
Sichern der xAPI Statements und die Analysephase wird von der ,Interpretation Engine®
ausgefiihrt. In der Selektionsphase ist die ,Influence Engine” dafiir zustandig, entsprechend
einer konkreten Adaptivititsstrategie in den Lernprozess einzugreifen und den Verlauf an die
Bediirfnisse des Nutzers anzupassen. In der Prasentationsphase wird eine méogliche Anpassung
an das E-Learning System weitergeleitet und anschlieend durch integrierte Funktionen

vorgestellt.

Abbildung 2.11: E-Learning Artificial Intelligence (ELAI) Framework Architektur mit Anbin-
dung an ein SG [Streicher, Roller und Biegemeier 2017]

In dieser Arbeit wird das ELAI Framework um eine Performance-Messung erweitert. Wei-
terhin wird konzeptionell gezeigt, dass sowohl ILIAS als auch Moodle, ELAI fiir eine Lern-
fortschrittsmodellierung nutzen kénnen (s. Kapitel 4). Abschliefend wird im Rahmen einer
Nutzerstudie eine Performance-Messung fiir das Quizlernspiel Spot-X implementiert und

anschlieffend ausgewertet (s. Kapitel 6).
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2.6 Beobachtungsdaten durch Experience API (xAPI)

Wie bereits in den vorherigen Abschnitten beschrieben, werden fiir die Lernfortschrittsopti-
mierung durch Adaptivitit Daten des Nutzers benétigt. In dieser Arbeit wird die Experience
API (xAPI) Spezifikation [xAPI 2023] verwendet, um die Datenakquirierung in einem ein-
heitlichen Format sicherzustellen. Diese Spezifikation dient dem effektiven und flexiblen
Datenaustausch zwischen verschiedenen unabhéngigen Systemen, wie z. B. zwischen Lern-
managementsystemen (LMS) und Serious Games [Streicher und Smeddinck 2016]. Mit einer
solchen Standardisierung des Formats wird xAPI durch den Austausch von Lernerfahrungen
des Nutzers zu einem niitzlichen Instrument der Interoperabilitat fiir E-Learning-Plattformen
[XAPI 2023]. Die erfassten Daten werden anschlieffend in einem festgelegten Format an einen
Learning Record Store (LRS) iibermittelt, welches die Daten mit anderen LRSs teilen kann. Ein
LRS kann auch in ein LMS integriert sein [xAPI 2023].

Das festgelegte Format sind sogenannte Statements, die aus einem Triple aus Akteur, Verb
und Objekt bestehen [Kevan u. a. 2016]. Das Statement wird im JavaScript Object Notation
(JSON) Format gespeichert. Dabei ist Akteur eine eindeutige, plattformunabhingige Informati-
on, welche das Subjekt der Aktivitat beschreibt, wie z.B. ein Student oder ein Nutzer. Das Verb
reprasentiert eine Aktivitat, die der Akteur durchfiihrt, z.B. spielen, lesen oder springen. Die
Objekteigenschaft ist zumeist ein Nebenereignis, das zu der Aktivitat gehort [Kevan u. a. 2016].
Beispielsweise konnte ein Statement fiir einen Akteur ,Bob“, der soeben einen Mathematik-
Kurs ,Pythagoras® begonnen hat, wie folgt lauten: ,Bob hat Mathematik-Kurs ,Pythagoras®
begonnen.”

Auflistung 2.1 zeigt ein xAPI-Statement, das aus einem LRS mit Spot-X Daten stammt. Dem
Statement ist zu entnehmen, dass ein Akteur namens ,German® eine Bundeslandaufgabe in

Form einer HotSpot-Suche abgeschlossen hat.

"actor ": {
"objectType": "Agent",
"mbox": "mailto:germanp@user.de",
"name ": "German"
I
"verb": {
"id": "http://adlnet.gov/expapi/verbs/completed",
"display ": {

" "

en": "task completed"”
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"object ": {
"id ": "https://www.iosb.fraunhofer.de/spotx/game/play/55",
"objectType ": "Activity",
"definition ": {
"type": "http://adlnet.gov/expapi/activities/question",
"name ": {
"en": "Deutschland/Bundesland"”
I
"description ": {
"en": "Played a HotSpot about Deutschland/Bundesland and

answered it correct."”

Auflistung 2.1: Ein Beispiel fiir ein xAPI Statement aus dem Quizlernspiel Spot-X

Statements konnen noch weitere Informationen enthalten, wie z.B. einen Kontext oder
Ergebnisse der aktuellen Aktivitat [Kevan u. a. 2016]. Diese Erginzungen konnen dem xAPI
Statement mit zusatzlichen Feldern hinzugefiigt werden. In Auflistung 2.2 ist eine Erweiterung
des vorherigen Statements zu sehen. Dieses Statement wurde um ein Ergebnisfeld erganzt, in
welchem zu erkennen ist, dass der Nutzer ,German® die korrekte Antwortméglichkeit ,Bayern®
nach 23 Sekunden ausgewahlt hat und eine Punktzahl von 79/100 Punkten erzielt hat. Diese
zusétzlichen Felder bieten weitere Moglichkeiten fiir detailliertere Performance-Messungen.
Wie diese Felder fiir die Performance-Messungen zum Einsatz kommen, wird in Kapitel 4

genauer erlautert.

“result ": {
"success ": true,
"duration": "PT23S",
"response ": "Bayern(correct)",
"score": {

"raw": 79,
"min": o,
"max": 100
I
"completion": true
}

Auflistung 2.2: xAPI Statement mit einer Ergebniserweiterung
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Nachdem das Format vorgestellt wurde, mit welchem die Datenmengen gespeichert werden,
erfolgt im anschlieSenden Unterkapitel die Vorstellung von Methoden und Modellen der

Datenanalyse.

2.7 Performance & Lernfortschrittsoptimierung

Wie bereits in den vorherigen Kapiteln beschrieben, gibt es Architekturen, wie z.B. den Ada-
pitivtatszyklus von V. J. Shute u. a. 2012, die es erméglichen, sich an den Nutzer anzupassen.
Dazu wird eine Variante von Performance-Messungen verwendet [Pavlik Jr u.a. 2009]. In
dieser Arbeit wird der Lernfortschritt auch als Performance des Lernenden bezeichnet. Im
Rahmen dieser Arbeit wird der Begriff Performance im Kontext von adaptiven Assistenten und
E-Learning-Plattformen bzw. Serious Games betrachtet. Nach Schmucker u. a. 2022 definiert
sich die Performance eines Nutzers als Fahigkeit, verschiedene Fragen zu beantworten. Die
Performance wird anhand der sequentiell erfassten Daten, welche die Interaktionen mit dem
System beschreiben, berechnet [Schmucker u. a. 2022]. In Kapitel 2.6 wurde eine Moglichkeit
erlautert, diese Daten mithilfe von xAPI-Statements zu erfassen.

In [Wiemeyer u. a. 2016] wird beschrieben, dass Performance fiir Serious Games zwei Kom-
ponenten umfasst. Die erste Komponente ist der Fortschritt (engl. progress), der sich mit der
Zeit entwickelt. Es ist zum Beispiel notwendig, ein Problem zunéchst zu betrachten, um es
l6sen zu konnen. Anschlieflend iiberlegt man sich mégliche Losungsansitze, um letztlich einen
davon auszuwihlen und zu realisieren. Die zweite Komponente stellen die Beobachtungen
sowie messbaren Ergebnisse (engl. result) dar, welche die Performance hervorbringt. Damit
beinhaltet Performance sowohl den Fortschritt als auch die Ergebnisse, die der Nutzer durch
Aktionen mit dem Spiel entwickelt [Wiemeyer u. a. 2016]. Dabei kann es durchaus vorkommen,
dass eine identische Performance durch unterschiedliche Ereignisse gemessen wird.

In der vorliegenden Arbeit werden fiir die beiden Performance-Komponenten die Begriffe
Progress-Performance (Per f¥) und Result-Performance (Per f¥) verwendet. Eine Moglichkeit,
die Per f* zu berechnen, wurde in den Arbeiten von Delaunay 2022 und Baur 2022 untersucht.
Baur 2022 verwendet den Begriff Per f¥, um zu beschreiben, wie effektiv ein Nutzer lernt. Im
Allgemeinen wird damit eine Fortschrittsgeschwindigkeit gemessen. In Delaunay 2022 wird
Per f* als die Effizienz der Zielerreichung beschrieben. Diese Arbeit orientiert sich hinsichtlich
der Progress-Performance an der begrifflichen Definition von Delaunay 2022. In Kapitel 2.8
wird im Detail erlautert, wie die Progress-Performance mithilfe sogenannter Ideal Path Models
(IPMs) berechnet wird. Fiir die Berechnung der Per fR bestehen unterschiedliche Methoden. In
Pustovojtovskij 2021 wurde das logistische Regressionsmodell Performance Factor Analysis

(PFA) untersucht und auf ein SG angewendet. Eine weitere Moglichkeit die Result-Performance
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vorherzusagen, besteht anhand des Graph Knowledge Tracing (GKT) Modell, welches in
Delaunay 2022 verwendet wurde. In Kapitel 2.9 werden die Methoden zur Berechnung von
Per fR genauer veranschaulicht.

Im Bereich E-Learning werden zwei Methoden zur Verbesserung der Lernfortschrittsmodel-

lierung eingesetzt [Cristobal Romero u. a. 2020]:

« Educational Data-Mining (EDM): Methoden, um Daten zu untersuchen, die aus einer Bil-
dungsumgebung stammen. Dabei werden Techniken aus dem Bereich des Data-Minings
verwendet [C. Romero u. a. 2007]. Die Motivation fiir EDM und ein EDM Modell LFA

wird in Unterkapitel 2.9.4 im Detail erldutert.

« Learning Analytics (LA): Modelle, die sich mit dem Messen, Akquirieren und Analysieren
von Daten aus einer Bildungsumgebung beschiftigen. Darauf folgt eine Aktion, welche
mit dem Lernenden oder seiner Umgebung zu tun hat, um den Lernprozess zu verste-
hen und zu optimieren [Lang u.a. 2017]. Bei dieser Methode sind drei Komponenten

ausschlaggebend: Daten, Analyse und Aktion [Siemens 2013].

Abbildung 2.12: Hauptbereiche, die mit Educational Data-Mining und Learning Analytics ver-
wandt sind [Cristobal Romero u. a. 2020].

Wie sich die beiden Methoden im Bereich der Statistik, Bildung und Informatik eingliedern
lassen, ist in Abbildung 2.12 zu sehen. Die drei Komponenten der Learning Analytics nach
Siemens 2013 kénnen auch als eine alternative Darstellung des Vier-Phasen Adaptivitatszyklus

(s. Abbildung 2.3) nach Streicher und Smeddinck 2016 betrachtet werden, wenn man die



24 2 Grundlagen

Phasen Select und Present als eine Aktion betrachtet. Aufgrund des iterativen Prozesses der
Performance-Messung und der adaptiven Anpassungen des Systems mit Bezug auf einen
konkreten Nutzer liegt der Fokus dieser Arbeit auf den Learning Analytics [Lang u. a. 2017].
Bis auf die Learning Factor Analysis (LFA) lassen sich alle im Abschnitt 2.9 erlauterten Modelle
der LA Methode zuordnen [Pavlik Jr u.a. 2009]. Die LFA wird in diesem Kapitel dennoch
aufgefiihrt, da die Performance Factor Analysis (PFA) auf der LFA aufbaut.

2.8 Progress-Performance mit Graph-basierten Ansatzen

In diesem Abschnitt werden grundlegende Modelle fiir die Berechnung der Per f¥ definiert,
welche in dieser Arbeit verwendet werden. Zundchst werden die verschiedenen Begriffe aus der
Graphentheorie definiert, um Graph-basierte Lernpfade anzuwenden. Anschliefend werden
einige Algorithmen vorgestellt, die auf Graphen eingesetzt werden kénnen, um kiirzeste Pfade
zu berechnen. Auf diesen Techniken aufbauend wird die Modellierung der Graph-basierten
Lernpfade vorgestellt. Zum Schluss wird der Begriff der Per f¥ im Kontext von Lernpfaden fiir
adaptive Assistenzsysteme definiert und geklirt, wie die Berechnung von Per f¥ mithilfe der

Lernpfade erfolgt.

2.8.1 Graphentheorie

Ein Graph ist ein Tupel G = (V, E) bestehend aus einer Knotenmenge V und einer Kanten-
menge E. Haufig werden Knoten als Punkte und Kanten als Linien zwischen den Punkten
dargestellt [Diestel 2017]. Die Kantenmenge ist disjunkt, wobei E C |V|2. Eine Kante ist somit
eine zweielementige Teilmenge der Knoten V. In Abbildung 2.13 ist ein Graph G; mit der
Knotenmenge V = {A, B, C} und der Kantenmenge E = {(A, B), (B,C), (A, C)} zu sehen.

Ein gerichteter Graph besteht aus einer Menge von Knoten V und einer Menge von Kanten
E, wobei E C V x V gilt [Briskorn u.a. 2020]. In Abbildung 2.13 ist links ein gerichteter
Graph abgebildet. Rechts ist ein ungerichteter Graph abgebildet. Fiir den Graphen G, gilt
E = {(A, B), (B, A), (B,C), (C,B), (A, C), (C,A)} = {{A, B}, {B,C}, {A, C}}.

Zusitzlich dazu gibt es gewichtete Graphen G = (V, E, w) mit einer Gewichtsfunktion
@ : E — R, wobei je nach Anwendung ein anderer Wertebereich fiir die Funktion o gewahlt
werden kann (z.B. R oder INy) [Briskorn u. a. 2020]. In Abbildung 2.14 ist ein gewichteter Graph
Gs gegeben. Das Kantengewicht wird meistens tiber der jeweiligen Kante dargestellt. Zum
Beispiel ist w((A, B)) = 2.

Ein Teilgraph H C G ist ein Graph H mit der Knotenmenge V(H) C V(G) und der Kan-
tenmenge E(H) C E(G), wobei man mit V(G) und E(G) die Knoten- und Kantenmenge von
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gerichteter Graph G, ungerichteter Graph G,

Abbildung 2.13: Beispiel eines gerichteten sowie eines ungerichteten Graphen

Abbildung 2.14: Ein Beispiel fiir einen gewichteten Graphen G;

G bezeichnet [Diestel 2017]. In Abbildung 2.15 ist ein Teilgraph H; von dem Graphen G; in
Abbildung 2.13 zu sehen.

Abbildung 2.15: Ein Beispiel fiir einen Teilgraphen H; € G,

In dieser Arbeit werden fiir die Per f¥ hauptsichlich Pfade untersucht. Pfade sind ebenfalls
Graphen mit V = {0vy,0,..,0,} und E = {(v1,03), (v2,03), ..., (Un-1,0)} mit n € N [Diestel
2017]. In Abbildung 2.16 ist ein Pfad P mit V = {A, B,C} und E = {(A, B), (B,C)} zu sehen.

Ein Weg bezeichnet eine Folge von besuchten Knoten W = v10,05...v, in einem Graphen G.
Der Weg W besitzt dann den Startknoten v; und Endknoten v,,. Ein Graph kann auch mehrere
Wege besitzen [Diestel 2017]. Der Graph G in Abbildung 2.14 besitzt z.B. die Wege W; = ABC
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Abbildung 2.16: Ein Beispiel fiir einen Pfad aus dem Graphen G;

und W; = AC mit Startknoten A und Endknoten C. Ein Pfad stellt einen Weg dar, welcher jeden
Knoten hochstens einmal besucht. Falls Start- und Endknoten gleich sind, bezeichnet man dies
als Kreis. Ein Pfad ist somit kein Kreis [Briskorn u. a. 2020].

Kiirzeste Pfade sind Pfade, welche eine minimale Anzahl an Kanten zwischen einem Start-
und Endknoten besitzen und keinen Kreis beinhalten. Das Kiirzeste-Wege-Problem besteht
darin, einen solchen Pfad als Teilgraph zu finden [Needham u. a. 2019]. Um dieses Problem zu
l6sen, existieren unterschiedliche Algorithmen. Aufgrund der Nutzung einer Neo4j Graphen-
Datenbank [Neoyj 2023], wird im Folgenden nur der Kiirzeste-Wege-Algorithmus aus [Needham
u. a. 2019] beschrieben. Der Grund dafiir ist, dass dieser Algorithmus bereits in Neogj angeboten
wird.

Der in dieser Arbeit verwendete Algorithmus zur Bestimmung kiirzester Pfade ist Yen’s
k-Shortest-Paths Algorithmus [Yen 1971]. Dieser findet den kiirzesten Pfad und die bis zu k — 1

néachst-kiirzeren Pfade in einem Graphen.

2.8.2 Graph-basierte Modellierung von Lernpfaden

In dieser Arbeit werden Graph-basierte Ansétze zur Bestimmung der Result-Performance
und Progress-Performance verwendet, um die Performance des Nutzers zu bestimmen. Um
die Per f¥ zu ermitteln, werden Graph-basierte Lernpfade genutzt. In diesem Abschnitt wird
erklart, wie diese Pfade in Graphen modelliert werden und auf welche Weise sich mithilfe
von solchen Pfaden die Per f¥ berechnen lisst. Zunichst miissen die verschiedenen Arten von
Pfaden definiert werden, um darauf aufbauend die Berechnung der Per f¥ anhand sogenannter

idealer Pfade zu ermitteln.

Nutzungs- und Lernpfade

Ein Nutzungspfad beschreibt eine geordnete Sequenz von Interaktionen des Nutzers mit einem

System. Diese Nutzungspfade werden mithilfe von Beobachtungsdaten erstellt und in Form
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von gerichteten Graphen G(V, E) modelliert, wobei die Knoten die Nutzerinteraktionen und
den Nutzer selbst beinhalten [Streicher, Schénbein u. a. 2021]. In der oberen Hélfte von Abbil-
dung 2.17 ist ein Nutzungspfad mit Interaktionen des Nutzers mit einem SG abgebildet. Lern-
pfade sind eine spezielle Form von Nutzungspfaden, welche sich auf den E-Learning-Bereich
beziehen. Ublicherweise sind diese Lernpfade vordefinierte Sequenzen von Interaktionen mit
einer E-Learning-Plattform. Lernpfade erweisen sich als essenzieller Bestandteil von adaptiven
E-Learning-Systemen, da sie Informationen dariiber liefern, wie die Lerneinheit strukturiert
ist. Zusatzlich geben sie an, ob sich der Nutzer auf dem richtigen Weg befindet, um die Lernein-
heit zu absolvieren. Weiterhin kénnen Lernpfade zu Berechnung der Progress-Performance

verwendet werden [Streicher, Schonbein u. a. 2021].

Abbildung 2.17: Beispiel fiir einen Nutzungspfad (oben) und das Ideal Path Model Konzept
(unten) [Streicher, Leidig u. a. 2018]

Ideal Paths Models (IPMs)

Ein Losungsansatz, wie sich Graph-basierte Modelle von Lernpfaden fiir adaptives Verhal-
ten realisieren lassen, ist denkbar durch die Nutzung standardisierter Beobachtungsdaten.
Diese Pfade werden anschlielend dazu verwendet, Ideal Paths Models (IPMs) fiir adaptive

Assistenzsysteme zu nutzen. Das Referenzmodell IPMs dient der Steuerung von Adaptivitat
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[Streicher, Schonbein u. a. 2021]. IPMs beschreiben alle notwendigen Schritte, um das Lernziel
auf direktem Weg zu erreichen. Das kann beispielsweise ein kiirzester Weg oder der Weg eines
Experten, also eines erfahrenen Nutzers, sein. Einen solchen Pfad nennt man idealen Pfad (IP)
[Streicher, Leidig u.a. 2018]. Ein IPM besteht laut Streicher, Leidig u. a. 2018 aus mehreren

Komponenten, die in der unteren Hilfte von Abbildung 2.17 zu erkennen sind:

« Szene: Die Szene ist eine Menge von Zusténden, welche jeweils durch eine Interaktion

und den Vorgéngerzustand definiert sind (Interaktion als Zustandsiibergangsfunktion).

« Interaktionen: Interaktionen werden aus den Beobachtungsdaten gewonnen und sind
Aktionen, die vom Nutzer ausgefithrt werden. Ein Beispiel fiir eine Interaktion auf einer
E-Learning-Plattform kénnte wie folgt lauten: Nutzer X schlieit den Kurs ,Deutschland

Sehenswiirdigkeiten® erfolgreich ab.

« Ideale Pfade: Hierbei handelt es sich um die Durchldufe durch die Szenen und Interaktio-

nen des Systems.

« Lernpfade: Der tatsiachliche Pfad, den der Nutzer gewihlt hat und welcher die ausge-

fithrten Aktionen als Sequenz beschreibt.

Laut Baur 2022 kann man IPs auch als Expertenpfade betrachten. Experten sind Nutzer,
die bei der Interaktion mit dem E-Learning-System stets die hochste Punktzahl erzielen und
moglichst schnell das anspruchsvollste Lernmaterial erreichen. Die erfassten Daten kénnen
in Form von xAPI-Statements aufgezeichnet und anschlieffend als Knoten und Kanten fiir
mogliche Pfade in Graphen abgebildet werden [Streicher, Schonbein u. a. 2021]. Aufgrund der
bereits vorhandenen Graph- und Social-Network-Algorithmen bieten sich Graphendatenban-
ken an, um die Graphen zu sichern [Needham u. a. 2019]. Abbildung 2.18 zeigt ein Beispiel
mit einer moglichen Sequenz an Aktivitaten P = {A, B,C, D, E, F} und drei Nutzern mit drei
unterschiedlichen Pfaden. Mithilfe von musterbasierter Suche fiir Graphen auf den Pfaden der
Nutzer kann eine gemeinsame Menge von Knoten C C P gefunden werden. Das Ergebnis ist
ein gemeinsamer Pfad C = {A, C, F}. In diesem Kontext erweist sich der gemeinsame Pfad als
idealer Pfad, da alle Nutzer die gleichen Aktivititen in ihren Sequenzen besucht haben. Im
Rahmen dieses Modells, bedeutet das, die Knoten des Pfades C sind relevant, um den Lern-
fortschritt steigern zu kénnen. Damit bilden diese Knoten Lernziele fiir andere Nutzer. Jedoch
besteht ein personliches Lernziel des Nutzers in einer subjektiven Anschauung und dient daher
nur als Basis zur Bestimmung von IPs [Streicher, Schonbein u. a. 2021].

Die Progress-Performance lasst sich berechnen, indem der aktuelle Lernpfad mit einem IP

verglichen, gewichtet und kombiniert wird. Dies bedeutet, dass die Ahnlichkeit des aktuellen
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Abbildung 2.18: Konzept, um einen gemeinsamen Pfad zu identifizieren und eine Performance
zu berechnen [Streicher, Schénbein u. a. 2021].

Nutzungspfads mit dem idealen Pfad gemessen wird. Je hoher die Ubereinstimmung des
aktuellen Nutzungspfads mit den IPs, desto hoher ist die Per f© des Nutzers und somit auch
dessen Lerneffizienz [Baur 2022]. In Delaunay 2022 wird das Referenzmodell IMPs zusitzlich
dazu verwendet, um adaptive Lernpfade zu ermoglichen, indem die Lerninhalte auf dem IP

empfohlen werden. Um die Per f* fiir einen aktuellen Nutzungspfad zu berechnen, wurde in

Baur 2022 folgende Formel definiert:

Progress o |V (Py) NV (P)| +(1-a) |E(Py) N E(Py)| (2.1)
Time V(Py) E(Py) .

Perf"(Py,Py) =
Die Erklarung der einzelnen Variablen:
+ Py: Der Lernpfad eines Nutzers
« P;: Ein idealer Pfad

« a: Ein Gewichtungsparameter mit @ € [0, 1]

Es gilt weiterhin Per f¥ € [0, 1]. Aufgrund mehrerer idealer Pfade gibt es nicht nur eine Per f¥
sondern mehrere, allerdings soll dem Nutzer nur ein Lernpfad empfohlen werden. Daher wird

der IP verwendet, auf welchem der Nutzer die hochste Performance erreicht [Baur 2022]:
Perff(Py) = max Perff (Py,P) (2.2)
PrelPs

AbschlieSend wird zur Per ¥ noch der Graph Performance Service (GPS) vorgestellt, welcher

im Rahmen von Baur 2022 implementiert und von Delaunay 2022 erweitert wurde.
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2.8.3 Graph Performance Service (GPS)

Zur Berechnung der Progress-Performance eines Nutzers mithilfe von Lernpfaden wurde
der Graph Performance Service (GPS) von Baur 2022 mit Python implementiert und von
Delaunay 2022 erweitert. Der GPS fithrt anhand der Berechnung aus dem vorherigen Abschnitt
Vergleiche zwischen dem aktuellen Lernpfad des Nutzers und den IPs durch. Mittels dieser
Berechnung wird gemessen, wie effizient der Nutzer auf seinem aktuellen Lernpfad ist. Darauf
aufbauend spricht der GPS eine Empfehlung fiir die néchste Lerneinheit aus [Delaunay 2022].

Der GPS nutzt die Graphdatenbank Neo4j, um den Graphen aus xAPI-Statements zu gene-
rieren und zu sichern. Dabei bilden die Akteure und Objekte die Knoten des Graphen und die
Verben werden als Kanten hinzugefiigt. Die xAPI Daten werden aus einem LRS des Fraunhofer
IOSB geladen. Der Graph wird aus den Daten mittels sogenannten Cypher-Anfragen erstellt.
Cypher ist eine deklarative Programmiersprache fiir die Datenabfrage in Neo4j [Neo4j 2023].
Die Cypher-Anfragen stellen zusétzlich eine grofie Auswahl an Graphalgorithmen, wie z.B.
den Yen’s k-Shortest-Paths Algorithmus, zur Verfiigung [Baur 2022].

Als Microservice wird der GPS mittels REST-API angefragt. Eine Antwort vom Service
erfolgt im JSON Format und kann wie in Auflistung 2.8.3 abgebildet aussehen. Nach Baur 2022
besteht die Antwort aus drei Komponenten: ,success®, ,performance” und ,recommendation®.
,success" beschreibt, ob die Anfrage erfolgreich bearbeitet wurde. ,performance” teilt die Per f¥
als Gleitkommazahl mit und ,recommendation® gibt die nachste empfohlene Lerneinheit an,

falls vorhanden.

{
"success ": true ,
"performance ": o0.75,
"recommendation ": {
"next_activity ": {
"name": "HarryPotterBridge",
"id": "'https://www.iosb.fraunhofer.de/spotx/game/play/47"
}
}

2.9 Result-Performance

In diesem Abschnitt werden die verwendeten und zusammenhéngenden Modelle erlautert,
welche fiir die Berechnung der Result-Performance (Per f¥) nétig sind. Zunichst wird jedoch

der Begriff der Wissenskomponente (WK) (engl. knowledge component) definiert werden.
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Anschlielend wird das Knowledge Tracing (KT), eine in der Literatur weit verbreitete Me-
thode, vorgestellt [De Sande 2013]. Zum Schluss erfolgt eine Erlauterung des in dieser Arbeit
operationalisierten Modells Performance Factor Analysis (PFA) sowie dessen Vergleich mit KT.
In diesem Kapitel werden ausschlief3lich die klassischen Modelle vorgestellt. Eine Gegeniiber-

stellung der unterschiedlichen Varianten der Methoden KT und PFA erfolgt in Kapitel 3.2.

2.9.1 Wissenskomponenten

Um die Modelle zur Berechnung von Result-Performance néaher zu beleuchten, ist es zunichst
notwendig, die Begriffe Daten und Wissenskomponente (WK) zu definieren. Wenn in dieser
Arbeit von Daten die Rede ist, sind damit die gesammelten Daten des Nutzers in einem E-
Learning-System, wie z.B. Spot-X oder Moodle, gemeint. Wie diese Daten mittels Experience
API Statements akquiriert werden konnen, wurde bereits in Abschnitt 2.6 erlautert. Die Daten
werden in Situationen generiert, in deren Analyse einen Mehrwert bringt. Im Fall von Serious
Games, wie Spot-X, werden die xAPI Statements nach Abschluss jeder Quizfrage generiert. Bei
E-Learning Plattformen wie Ilias konnen die Statements nach Abschluss der Aufgabe generiert
werden. Die Gemeinsamkeit all dieser E-Learning-Systeme ist, dass das Wissen des Nutzers
abgefragt werden soll. Das Ziel dieser Systeme besteht darin, den Lernfortschritt des Nutzers

in Form des besseren Abschneidens bei Aufgaben oder Problemen zu steigern.

Abbildung 2.19: Die linke Box zeigt den Lernprozess eines Nutzers, der bereits vier Fragen
beantwortet hat und als Néchstes die fiinfte Frage beantworten wird. Die rechte
Tabelle zeigt die einzelnen Aufgaben und die betroffenen Wissenskomponenten
[Liu, Huang u. a. 2021].

In den wissenschaftlichen Artikeln iiber die Lernfortschrittsmodellierung fiir intelligente
Tutoring Systeme wird der Begriff Wissenskomponente haufig verwendet. Corbett u. a. 1994
beschreiben erstmals Knowledge Tracing. In diesem Artikel wird eine Methode vorgestellt,
mit welcher der Lernfortschritt eines Nutzers fiir intelligente Tutor Systeme messbar gemacht
werden kann. Corbett u. a. 1994 beschreiben den Begriff WK als ,,component of a knowledge-

rich skill®, also als Komponente einer wissenshaltigen Fahigkeit. Laut [Kenneth R Koedinger
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u. a. 2012] definiert sich eine WK wie folgt: Um eine Aufgabe oder ein Problem 16sen zu kénnen,
muss der Nutzer die betreffende/n Wissenskomponente/n verstanden haben. Eine WK ist
also eine Generalisierung von alltdglichen Termen wie Konzepte, Prinzipien, Fahigkeiten oder
Fakten. Eine WK kann somit alleine oder in Kombination mit anderen WKs dazu verwendet
werden, erfolgreich ein (Teil-) Problem zu 16sen. In Abbildung 2.19 erkennt man, wie sich
die WKs fiir einen Lernprozess zusammenstellen. In Gong, Joseph E Beck u. a. 2010 wird der
Term Wissenskomponente mit dem Begriff Fahigkeit (engl. Skill) gleichgesetzt. Dabei werden
Probleme oder Aufgaben, die mehrere Wissenskomponenten einbeziehen, als Multi-Skill Fragen
bezeichnet. Ahnlich hierzu beschreiben auch S. Pu u. a. 2021, dass WKs im Rahmen ihrer Arbeit
ein Aquivalent zu Fihigkeiten darstellen. In der Veréffentlichung von [Nakagawa u. a. 2019]
wird der Begriff WK durch den Begriff Wissenskonzept ersetzt und auch in der Abschlussarbeit
von Delaunay 2022 so itbernommen. Pavlik Jr u. a. 2009 verwendet den Term WK und definiert
ihn analog zu Kenneth R Koedinger u. a. 2012 als eine Generalisierung fiir Fahigkeit, Konzept
oder Fakt. In der vorliegenden Arbeit wird der Begriff Wissenskomponente angewendet, da die
Definition von Kenneth R Koedinger u. a. 2012 einen umfangreicheren Term bietet und sowohl
Konzepte als auch Fahigkeiten miteinbezieht. Ein weiterer Grund, diesen Begriff zu wahlen, ist
es, einen Zusammenhang zwischen dieser Arbeit und den Arbeiten von Pavlik Jr u. a. 2009

und Pustovojtovskij 2021 herzustellen.

2.9.2 Knowledge Tracing (KT)

Knowledge Tracing (KT) erweist sich als eines der grundlegenden Modelle, um die Performance
des Nutzers zu bestimmen und in adaptiven Assistenzsystemen einzusetzen [Liu, Shen u. a.

2021]. Laut De Sande 2013 hat KT zwei unterschiedliche Anwendungsfille:

« Das Bayesian Knowledge Tracing (BKT) Hidden Markov Modell (HMM) sagt die Wahr-
scheinlichkeit vorher, mit der ein Nutzer eine WK korrekt anwenden wird, wenn er eine
Méglichkeit dazu hat. Ublicherweise wird dieses Modell zur Berechnung der Performance

des Nutzers verwendet.

+ Der Knowledge Tracing Algorithmus wird genutzt, um in Echtzeit zu bestimmen, ob ein
Nutzer eine WK gelernt hat oder nicht. Die Wahrscheinlichkeit, dass die WK verstanden

wurde, wird durch die Leistung des Nutzers in jeder Anwendung der WK angepasst.

Das Hidden Markov Modell ist eine bekannte Technik zur Verhaltensmustererkennung,
welche in adaptiven Tutoring Systemen eingesetzt wird [Yadav u. a. 2020]. Zur Berechnung der

Wahrscheinlichkeit fiir das Verstddnis der WK werden die vergangenen erfolgreichen sowie
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fehlgeschlagenen Anwendungen der WK des Nutzers verwendet. Diese berechnete Wahr-

scheinlichkeit wird in adaptiven Tutoring Systemen anschlieBend als Metrik fiir den Lernerfolg

dieser WK genutzt, um herauszufinden, ob der Nutzer eine konkrete Wissenskomponente

beherrscht [Falakmasir u. a. 2013].

Laut Falakmasir u. a. 2013 ist das HMM in der Anwendung ein zweistufiges Verfahren. In der

ersten Etappe wird der vergangene Verlauf der Wissenskomponente ausgegeben. Aus diesem

Verlauf lassen sich folgende fiinf Parameter bestimmen [Gong, Joseph E Beck u. a. 2010]:

« Initiales Wissen: Die Wahrscheinlichkeit, dass der Nutzer bei der ersten Anwendung des

adaptiven Systems die Wissenskomponente bereits beherrscht.

« Lernrate: Die Wahrscheinlichkeit, dass der Nutzer die Fahigkeit bei der Gelegenheit

erwirbt, die WK zu nutzen.

« Schitzung (Guess Parameter): Beschreibt die Moglichkeit, dass der Nutzer eine korrekte
Antwort generiert hat, obwohl er die WK nicht beherrscht.

« Ausrutscher (Slip Parameter): Sogar Nutzer, die eine WK beherrschen, kénnen Fehler

generieren. Dies kann aufgrund von Unachtsamkeit oder Konzentrationsverlust erfolgen.

Wie in Abbildung 2.20 zu sehen ist, wird der aktuelle Wissensstand der WK mithilfe der

Parameter iterativ berechnet.
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Abbildung 2.20: Knowledge Tracing Modell [Y. Pu u. a. 2018] mit P(L) als initialer Wissens-
stand; P(T), P(F) als Lernrate uiber Erfolg und Misserfolg; P(G), P(S) als
Guess und Slip Parameter; C; mit i € {1,2,...,n} fir die Performance des

Nutzers im Iterationsschritt i.
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Probleme mit Knowledge Tracing

Wie bereits in Joseph E. Beck u. a. 2007 erwéhnt, gibt es bei KT zwei Schwierigkeiten hin-
sichtlich der Bestimmung von Parametern: lokale Minima und diverse globale Maxima. Das
erste Problem, welches durch sogenannte ,Error Surface® hervorgerufen wird, kann durch
mehrere Neustarts behoben werden. Das Problem der diversen globalen Maxima ist auch als
Problem der Mehrdeutigkeit bekannt [Gong, Joseph E Beck u. a. 2010]. Demnach passen fiir
dieselbe Modellstruktur mit gleichen Daten mehrere Mengen an Parametern. Aufgrund der
Gleichwertigkeit der unterschiedlichen Losungsmengen werden zusitzliche Eigenschaften,
wie die Genauigkeit sowie die Parameterplausibilitit, hinzugezogen, um fiir das Modell eine
geeignete und eindeutige Losung zu finden. Fiir dieses Problem gibt es ebenfalls Losungsan-
sitze, wie z.B. der Expectation Maximization (EM) Algorithmus [Moon 1996] oder der Brute
Force Ansatz [Baker u. a. 2008]. Die Ansitze, welche versuchen, die Probleme zu umgehen,
sind jedoch schwer umsetzbar, da sich die Modellsuche als duflerst rechenintensiv erweist
[Gong, Joseph E Beck u. a. 2010]. Im Gegensatz zu KT bestehen fiir die auf der logistischen
Regression basierenden Verfahren LFA und PFA keine Schwierigkeiten beim Erreichen von
globalen Maxima.

Das Bayesian Knowledge Tracing Framework besitzt einen weiteren groflen Nachteil: Wenn
eine Frage gestellt wird, die erfordert, dass diverse Wissenskomponenten gleichzeitig gepriift
werden, fehlt dem Modell die Fihigkeit alle WKs gleichzeitig zu behandeln [Gong, Joseph E
Beck u. a. 2010]. Ursache des Problems ist, dass die KT bei einer Abfrage ausschliellich den
vergangenen Verlauf einer einzelnen WK uiberpriift. Fir ein adaptives Tutoring System ist
es jedoch wichtig, die zuvor genannte Eigenschaft zu besitzen, da viele Aufgabenstellungen
meist nicht nur eine, sondern mehrere WKs zeitgleich abfragen. Fiir dieses Problem existieren
ebenfalls Losungen, wie z.B. die Frage bei der Berechnung zu wiederholen, bis alle Wissens-
komponenten der Frage einmal gepriift wurden. Dies bedeutet, dass die Frage mit mehreren
WHKs in viele Fragen mit nur einer WK aufgeteilt wird. Dabei wird die Wahrscheinlichkeit auf
Overfitting erh6ht [Pardos u. a. 2010] und die Aufteilung erhéht den Rechenaufwand. Bei der
LFA und PFA Modellierung entsteht jenes Problem nicht, da beide diese Eigenschaften bereits

implizit besitzen.

2.9.3 Logistische Regressionsmodelle

Um im Folgenden auf die Modelle LFA sowie PFA einzugehen, ist es zunéachst notwendig,
die logistische Regression als Grundstein der PFA niher zu betrachten. Wie bereits in Pu-
stovojtovskij 2021 beschrieben, ist die Regressionsanalyse eine konzeptuelle Methode, um

funktionelle Beziehungen zwischen Variablen zu untersuchen [Chatterjee u. a. 2015]. Dabei
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wird die Beziehung der Variablen in Form einer Gleichung oder eines Modells dargestellt. Die
Beziehung besteht dabei zwischen einer abhiangigen und einer oder mehreren unabhiangigen
Variablen. Solche Gleichungen oder Modelle nennt man Regressionsmodelle. Es gibt viele
unterschiedliche Regressionsmodelle, wie z.B. das multiple oder lineare Regressionsmodell. Die
in dieser Arbeit behandelte PFA basiert auf dem klassischen logistischen Regressionsmodell.
Aus diesem Grund wird nur auf dieses Modell weiter eingegangen und die anderen werden
nicht erwéhnt.

Das logistische Regressionsmodell, oder auch Logit-Modell, ist eine Erweiterung des linearen
Regressionsmodells.Es wird verwendet, um die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten eines
bestimmten Ereignisses darzustellen. Dabei wird das Ereignis als kategoriales Kriterium vor-
hergesagt [Kleinbaum u. a. 2002]. Zum Beispiel liegt eine Patientenakte vor und man méchte
priifen, ob der Patient an Krankheit X erkrankt. Dies wire ein kategoriales Kriterium, da
der Patient in Bezug auf Erkrankung X, entweder krank oder gesund ist. Die Zuordnung des
Ereignisses zu einer Klasse nennt man Klassifikation. Die logistische Regression wird in die

zwei folgenden Regressionsmodelle unterteilt:

« Binir logistische Regression: Die abhidngige Variable des Regressionsmodells verfiigt

iber zwei Auspragungen (dichotom).

« Multinomiale logistische Regression: Die abhingige Variable des Regressionsmodells

besitzt mehr als zwei Kategorien.

Die vorliegende Arbeit behandelt ausschlief3lich die binére logistische Regression, da gepriift
wird, ob die PFA das Wissen des Nutzers als verstanden oder nicht verstanden klassifiziert.
In Abbildung 2.21 erkennt man den Unterschied zwischen der logistischen und der linearen
Regressionsfunktion. Die logistische Funktion wird auch als Sigmoidfunktion bezeichnet. Diese

wird in Abschnitt 2.9.4 nochmal aufgegriffen.

2.9.4 Learning Factor Analysis (LFA)

Learning Factor Analysis (LFA) ist eine Educational Data-Mining Methode und das Fundament
fir das im nachsten Unterkapitel vorgestellte Performance Factor Analysis Modell [Pavlik Jr
u.a. 2009]. Zunachst wird der Begriff Educational Data-Mining definiert. Durch die stetigen
Fortschritte im Bereich Data-Mining wurden diese Erkenntnisse auf einen neuen Aufgabenbe-
reich angewandt: Educational Data-Mining [C. Romero u. a. 2007]. Mit Lernumgebung sind
Schulen, Universitdten, Hochschulen, Kindergirten, aber auch E-Learning-Systeme und web-

basierte Bildungseinrichtungen gemeint. In Abbildung 2.22 wird der Zyklus von C. Romero
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Abbildung 2.21: Verteilungsfunktionen der linearen und logistischen Regressionsmodelle [Re-
gression 2023]

u. a. 2007 zur Anwendung von Data-Mining auf Lernumgebungen dargestellt. Durch die Inter-
aktionen des Nutzers mit der Lernumgebung, oder durch die Nutzung des Systems, werden
Daten akquiriert. Nach der Vorverarbeitung der vorliegenden Daten kénnen Data-Mining
Techniken, wie z.B. Clustering, Klassifikation, Ausreiffererkennung und viele mehr, auf den
Datensatz angewendet werden. Die Ergebnisse fithren anschlieend zu neuen Erkenntnissen,
welche dazu genutzt werden konnen, die Lernumgebung weiterhin zu férdern oder dem Nutzer

Empfehlungen auszusprechen [C. Romero u. a. 2007].
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Abbildung 2.22: Zyklus zur Anwendung von Data-Mining auf Lernumgebungen [C. Romero
u.a. 2007]
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Learning Factor Analysis wird als Educational Data-Mining Methode eingesetzt, um kogniti-
ve Modelle und Daten zwischen Lernenden und Tutoren zu untersuchen. Kognitive Modelle
sind entweder Beschreibungen oder berechnete Représentationen des menschlichen Denkens
iiber bestimmte Konzepte oder Fahigkeiten [Lane 2012]. Nach [Cen, Kenneth R. Koedinger
u.a. 2007] ist es moglich, mittels LFA die Schwierigkeit sowie die Lernrate von Wissenskom-
ponenten zu bestimmen und eine Vorhersage fiir die Performance jeder einzelnen WK zu
treffen. Folgt man [Pavlik Jr u. a. 2009] erfasst LFA drei wichtige Eigenschaften, welche den

Lernprozess und die Performance des Nutzers beeinflussen:

« Fahigkeit der WK: Fiir jede WK wird in einem Parameter festgehalten, was die Fahigkeit

des Nutzers ist.

« Leichtigkeit der einzelnen WK: Gibt den Schwierigkeitsgrad der WK an.

+ Lernrate der einzelnen WK: Fiir jede WK wird mithilfe eines Parameters die Lernrate
aufgenommen.

Berechnung der Learning Factor Analysis

In diesem Abschnitt erfolgt eine Beschreibung der klassischen LFA Berechnung (s. Formel 2.3)

sowie eine Erklarung der einzelnen Parameter:

m(i,j € KCs,m) =i+ Y (Bj+y;mi)) (23)
jEKCs

+ Logit-Wert m, der die akkumulierte Result-Performance fiir einen Nutzer i reprasentiert:
m € R*, dabei steht 0 fiir das fehlende Wissen des Nutzers beziiglich der WK. m kann

fur eine oder mehrere WK j berechnet werden.
+ Nutzer i: ist eine eindeutige Kennzeichnung fiir einen Nutzer.

« Wissenskomponente j: Eine oder mehrere WKs, die ein Fach oder Thema reprasentieren,

welches erlernt werden soll.

Vorteil von héaufigen vorherigen Abfragen n: Eine Funktion n fiir vorherige Beobachtun-

gen eines Nutzers i mit WK j. y; ; ist eine Gewichtsfunktion von n fiir jede WK.

Fahigkeit oder auch Lernobjekt a: Fiir jeden Nutzer i die Fahigkeit, die eine oder mehrere
WK enthalten kann.

Schwierigkeitsgrad der WK f € [0,1]: Gibt die Leichtigkeit der Wissenskomponente an.
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Laut Becker u. a. 2016 beschreibt der Logit-Wert den natiirlichen Logarithmus einer Wahr-
scheinlichkeit p durch eine Gegenwahrscheinlichkeit 1 — p. Nachdem m berechnet wurde,
kann mithilfe der Sigmoidfunktion, welche in Formel 2.4 dargestellt ist, die Wahrscheinlichkeit
der jeweiligen Vorhersage der Analyse berechnet werden. Die Sigmoidfunktion, oder kurz
S-Funktion, ist eine logistische Funktion mit einem S-féormigen Graphen (s. Abbildung 2.21).
Die Funktion beschreibt eine stetig eindimensionale Wahrscheinlichkeitsverteilung und bietet
eine Darstellung von Sattigungsprozessen. Dabei beschreibt e die Eulersche Zahl. Mithilfe
dieser Funktion kann m in eine Vorhersage beobachteter Wahrscheinlichkeiten konvertiert

werden [Han u. a. 1995].

1
1+e ™

p(m) = (2.4)

Vorteile und Einschriankungen der LFA

Wie bereits im Absatz 2.9.2 beschrieben, hat das KT Modell klare Einschrankungen, wenn es
darum geht, den Lernfortschritt fiir Fihigkeiten mit diversen Wissenskomponente zu berechnen.
Im Vergleich dazu wurde das LFA Modell eingehend als Losung fiir das Problem von diversen
WK innerhalb einer Fahigkeit untersucht [Leszczenski u.a. 2007]. Die Losung fir dieses
Problem erscheint sehr niitzlich, da viele adaptive Tutoring Systeme Antworten erwarten,
in denen mehrere WK involviert sind. Eine grofie Herausforderung des LFA besteht in der
eingeschréankten Fahigkeit des Modells, den Nutzern einzelne WK zuzuordnen. Das liegt daran,
dass das Modell korrekte und inkorrekte Aussagen eines bestimmten Nutzers ignoriert [Pavlik
Jr u.a. 2009]. Das Modell ist demnach nicht dazu in der Lage, eine Per ¥ fiir einen Nutzer zu
berechnen und daher fiir die Anwendung im Rahmen dieser Arbeit ungeeignet. LFA ordnet
lediglich jedem Nutzer die gleiche Performance zu. Jedoch bietet LFA ein gutes Fundament fiir
die Performance Factor Analysis. Im nachsten Abschnitt wird das Learning Factor Analysis

Modell angepasst, um das Modell adaptiv fiir jeden einzelnen Nutzer verwenden zu kdnnen.

2.9.5 Performance Factor Analysis

Die Performance Factor Analysis (PFA) ist nach [Pavlik Jr u. a. 2009] eine auf der Learning
Factor Analysis basierende Methode, um die Result-Performance eines einzelnen Nutzers zu
berechnen. Eine Starke der LFA ist, dass die Berechnung des Lernerfolgs mehrere WKs betrach-
ten kann. Aus diesem Grund bildet die Learning Factor Analysis die Basis fiir die Performance
Factor Analysis. Ein grofier Nachteil der LFA liegt darin, dass sich die Datenanalyse nicht
auf einen Nutzer fokussiert, sondern alle vorhandenen Daten zur Berechnung verwendet und

daraus eine durchschnittliche Performance fiir alle Nutzer berechnet. Daher wird das PFA
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Modell um einen zusétzlichen Parameter erweitert. Dieser neue Parameter repréasentiert den
Nutzer und erméglicht es somit, dessen individuelle Performance zu berechnen. Pavlik Jr u. a.
2009 erkliren, dass ein ausschlaggebender Unterschied zwischen den beiden Modellen die
Empfindlichkeit der PFA gegeniiber der Performance des Nutzers ist. Die Performance ist aus
zwei Griinden besonders wichtig fiir das Lernverhalten des Nutzers. Erstens sind korrekte Ant-
worten ein starkes Anzeichen dafiir, dass das Wissen bereits sehr hoch ist. Dementsprechend
ist diese Information alleine schon hilfreich, um den Wissensstand des Nutzers zu bestimmen.
Zweitens fithren korrekte Antworten zu einem besseren Lernfortschritt als falsche Antworten.
Das kann unterschiedliche Griinde besitzen. Der Prozess einer richtigen Antwort wird zum
einen besser verarbeitet und zum anderen ist die Uberpriifung einer falschen Antwort iiblicher-
weise weniger aufschlussreich. Es hat viele Vorteile, korrekte Antworten als Informationsquelle
miteinzubeziehen, aber es mag auch sinnvoll erscheinen, fehlerhafte Antworten zu betrachten
[Pavlik Jr u. a. 2009]. Die Sensibilisierung auf falsche Antworten kann einen weiteren Anhalts-
punkt fiir das Lernverhalten bieten. Dabei reprisentiert der Misserfolg die Inverse des Erfolges.
Gemeinsam koénnen Erfolg und Misserfolg nicht nur die Quantitiat der Antworten, sondern
auch eine Relation zwischen den beiden liefern [Pavlik Jr u. a. 2009]. Dieses Konzept ist in
Gleichung 2.5 zu erkennen, da Erfolg und Misserfolg nun beide in die Formel integriert sind.
Ein weiterer Unterschied lasst in der Gleichung 2.5 zu erkennen: Der Parameter o aus der LFA
(s. Formel 2.3) ist weggefallen, da dieser Parameter in einer Situation, in der Adaptivitit gelten
muss, als schwer zu bestimmen gilt [Corbett u. a. 1994].

Pavlik Jr u. a. 2009 beschreiben PFA als eine vielversprechende Alternative zu dem bekannten
Modell KT. Im Gegensatz zu KT kann PFA bei der Berechnung mehrere WKs gleichzeitig
erfassen und somit kommen nun auch Fragen mit mehreren Komponenten zur Analyse in
Betracht.

Berechnung der Performance Factor Analysis

Dem folgenden Abschnitt ist die klassische PFA Berechnung sowie die Erklarung der einzelnen

Parameter nach Gong, Joseph E Beck u. a. 2010 zu entnehmen:

m(i,j € KCs,5,f) = > (Bj+vssij+pifis) (2.5)

jeKCs

Die Erklarung der einzelnen Variablen:
« m, i, j und f entsprechen den Parameter bei LFA.

« s;;: Vorherige Erfolge der WK j fiir Nutzer i; s; ; € {0,1} oder s; ; € [0,1]
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+ fij: Vorherige Misserfolge der Wissenskomponente j fiir Nutzer i; f;; € {0,1} oder
ﬁ,j € [Oal]

+ ¥, p: Skalierungsfaktoren fiir Erfolg 0 < y < 1 und Misserfolg -1 < p < 0 der WK

(Gewichtsfunktionen)

si,j und f; ; konnen verschiedene Werte annehmen, je nachdem, ob man das Beenden eines
Lerninhalts binér als Erfolg bzw. Misserfolg betrachtet, oder, ob das Ergebnis stetig im Intervall
[0, 1] ist. Nachdem m berechnet wurde, kann genauso wie im Learning Factor Analysis Modell
(s. Abschnitt 2.9.4) mithilfe der Sigmoidfunktion der Logit-Wert in die Wahrscheinlichkeitsver-
teilung der Per fR konvertiert werden [Gong, Joseph E Beck u. a. 2010].

Nachteile von PFA

Wie bereits aufgezeigt, werden bei der Performance Factor Analysis Erfolge und Misserfolge
jedes einzelnen Lernobjektes bzw. jeder einzelnen Wissenskomponente festgehalten. Bei der
Iteration tiber die WK wird die Reihenfolge der jeweiligen Antworten jedoch nicht beriick-
sichtigt [Gong, Joseph E Beck u.a. 2010]. Zur Veranschaulichung ein Beispiel: Ein Nutzer
soll eine Frage zum Satz des Pythagoras beantworten. Zuvor hat derselbe Nutzer vier Fragen
zum selben Lernobjekt beantwortet. Von diesen vier Fragen wurden zwei richtig und zwei
falsch beantwortet. Wie im Problem bereits beschrieben, ist die Reihenfolge der Antworten
nicht einzusehen. Nun gibt es genau sechs Méglichkeiten, welche zu dieser Konstellation an
Antworten fithren. In der Performance-Berechnung sollte es einen Unterschied machen, ob
ein Nutzer zuerst zweimal falsch und dann zweimal richtig, oder zuerst zweimal richtig und
anschliefflend zweimal falsch antwortet. Beide Falle bieten abweichende Erkenntnisse iiber den
vorherigen Performance-Score des Nutzers [Pustovojtovskij 2021].

Fiir dieses Problem bietet [Gong, Joseph E Beck u. a. 2010] jedoch eine Antwort: Die Grun-
didee ist es, ,Data Aging“ in die Berechnung von PFA einflieen zu lassen. Die modifizierte
Berechnung basiert auf der Annahme, dass Antworten, welche weiter in der Vergangenheit
liegen, weniger Einfluss auf den Performance-Score haben sollten. Im selben wissenschaft-
lichen Schreiben wird der Verfallfaktor (,decay factor®) § (0 < § < 1) vorgestellt. Mithilfe
dieses Faktors werden Antworten, die weiter in der Vergangenheit liegen, mit absteigender

Bedeutung versehen.

success_count; = Z Py = stk
1<k<t—1
failure_count, = Z |Pp — 1] = 81717k

1<k<t-1
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Diese Anpassungen ersetzen s; ; und f; ; aus der klassischen PFA Formel 2.5. Dabei bezeichnet
t den t-ten Lerninhalt, welchen er beantworten wird. Py reprasentiert den Erfolg des k-ten
Lerninhalts.

Nachdem die grundlegenden Modelle und Methoden vorgestellt und analysiert wurden,
zielt Kapitel 3 darauf ab, verschiedene Arbeiten hinsichtlich verwandter Problematiken zu
prasentieren und diese gegentiber der vorliegenden Arbeit abzugrenzen. Insbesondere werden
Varianten sowie verbesserte Konzepte der hier dargelegten Modelle Bayesian Knowledge

Tracing und Performance Factor Analysis erklart.
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3 Stand der Forschung und Technik

In diesem Kapitel wird der aktuelle Stand der Forschung und Technik im Hinblick auf die
Untersuchung von Performance-Messungen fiir adaptive Assistenzsysteme behandelt. Zu-
néchst werden bereits vorhandene Publikationen und Forschungsarbeiten zum Thema adaptive
Assistenzsysteme im Bereich von E-Learning Plattformen und Serious Games vorgestellt, um
anschlieffend zu kldren, weshalb diese Losungsansitze die Problemstellung dieser Arbeit nicht
vollstdndig losen. Im Anschluss folgt ein Uberblick iiber die unterschiedlichen Methoden der

Performance-Messung und deren Bezug zur vorliegenden Arbeit.

3.1 Adaptive Assistenzsysteme und E-Learning

In Kapitel 2.2.1 wurden adaptive Assistenzsysteme bereits motiviert und erldutert. Im Folgenden
werden wissenschaftliche Publikation zu dem Thema adaptive Assistenzsysteme im E-Learning-
Bereich vorgestellt und von dem adaptiven Assistent dieser Arbeit abgegrenzt.

Einer der ersten web-basierten intelligenten Tutoring Systeme war, der in [Brusilovsky u. a.
1996], vorgestellte ELM Adaptive Remote Tutor (ELM-ART). ELM-ART ist ein System, das
eine Kombination an zwei Paradigmen bietet: adaptive Assistenz und adaptive Hypermedia
Technologie. Dieses System bietet dem Nutzenden ein interaktives und intelligentes web-
basiertes Textbuch [Weber u. a. 2016]. Der Nutzende kann zu den Inhalten des Textbuches
Fragen stellen und sich Beispiele anzeigen lassen. Das Ziel dieses Systems ist es, dem Nutzenden
die Konzepte des Textbuches zu lehren, mit Moglichkeiten zum Nachfragen im Gegensatz zu
einem starren Buch [Weber u. a. 2016]. Im Vergleich zu ELM-ART soll der in dieser Arbeit
konzipierte adaptive Assistent keine inhaltlichen Fragen zu den Konzepten der E-Learning-
Plattform beantworten, sondern den Nutzenden navigieren. Das Ziel dieser Arbeit ist es, dem
Nutzenden den Lerninhalt darzustellen, der fiir ihn angemessen ist. Dabei heift angemessen,
dass sich der Nutzende in einem Zustand zwischen Uber- und Unterforderung befindet.

Ein weiteres bekanntes Beispiel fiir ein adaptives Assistenzsystem ist ,Assessment and
Learning in Knowledge Spaces” (ALEKS), das eines der meist eingesetzten Systeme im Bereich
E-Learning in den USA ist [Fang u.a. 2019]. ALEKS ist eine kostenpflichtige E-Learning-

Plattform mit Lerninhalten in den Bereichen, Mathematik, Chemie und Betriebswissenschaft
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[Falmagne u. a. 2013]. Wie in Matayoshi u. a. 2021 genauer erldutert wird, kombiniert ALEKS
die Ansitze eines rekurrenten neuronalen Netzes und der sogenannten ,Knowledge Space
Theory*. Ein rekurrentes neuronales Netz ist ein neuronales Netz, das sequenzielle Daten oder
Zeitreihendaten verwendet, um zu lernen [IBM 2023]. Das Modell wird in Abschnitt 3.2 noch
einmal genauer erlautert. Die ,Knowledge Space Theory“ besagt, dass bestimmte Wissenskom-
ponenten (Kapitel 2.9.1) nur gemeistert werden kdnnen, wenn vorher eine Untermenge anderer
Komponenten gemeistert wurde [Falmagne u. a. 2013]. Aufgrund dieser Struktur ist es den
Nutzenden von ALEKS nur moglich eine Lerneinheit zu tiben, falls sie die Voraussetzungen fiir
die benétigten WKs erfiillt wurden. In Abbildung 3.1 ist ein Beispiel fiir eine Aufgabe aus dem
System ALEKS zu sehen.

Abbildung 3.1: Aufgabe aus der Lernplattform ALEKS mit den Moglichkeiten, eine andere
Aufgabe zu wihlen, einen Hinweis zu erhalten oder sich die Aufgabe erklaren
zu lassen [Nye u. a. 2018].

In dieser Arbeit liegt der Fokus jedoch darauf, wie in Dérner u. a. 2016 beschrieben, die
Performance des Nutzenden auf zwei Komponenten aufzuteilen. Die erste Komponente, Result-
Performance, wird anhand einer oder mehrerer zusammenhéngender Wissenskomponenten
des Nutzenden berechnet und betrachtet den Erfolg bzw. Misserfolg dieser WK. Mithilfe
der zweiten Komponente, Progress-Performance, soll ein sogenannter Nutzungspfad erstellt
werden, mit dem man den Lernfortschritt des Nutzenden messen kann. Mit der Kombination
dieser beiden Werte soll dem Nutzenden nicht nur nach jedem Kurs Adaptivitit geboten werden,
sondern nach Abschluss jeder einzelnen Lerneinheit. Um Adaptivitét in E-Learning-System zu
gewihrleisten, muss die Performance des Nutzenden gemessen werden. Moglichkeiten, die
Per f¥ zu berechnen, wurde bereit in Baur 2022 und Delaunay 2022 diskutiert und in Kapitel 2.8
vorgestellt. Berechnungen fiir die Per f¥ wurde bereits in Kapitel 2.9 prasentiert. Im Folgenden

werden verschiedene Ansitze und Varianten der Per fX Berechnung dargelegt.
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3.2 Lernfortschrittsmodellierung bei adaptiven

Assistenzsystemen

Im folgenden Abschnitt werden die wissenschaftlichen Artikel der Result-Performance aus
Kapitel 2.9.2 und 2.9.5 verglichen und zu dem in dieser Arbeit entstandenen Modell abgetrennt.
Am Ende dieses Abschnitts wird in Abbildung 3.7 ein zeitlicher Verlauf der hier erwahnten
Modelle gezeigt. In der darauffolgenden Tabelle 3.2 werden die fiir diese Arbeit relevantesten

Bestandteile der Modelle verglichen und in Relation zu GPFA gesetzt.

Knowledge Tracing

Knowledge Tracing ist eine essenzielle Methode, um den Wissensstand jedes Nutzers einzeln
zu ermitteln und damit die Performance fiir zukiinftige Aufgaben vorherzusagen. Dabei stellt
das Bayesian Knowledge Tracing (BKT) eines der bekanntesten Methoden [Liu, Huang u. a.
2021] dar. Bei diesem Modell wird angenommen, dass jeder Nutzende iiber eine Menge Wissens-
komponenten verfiigt, welche sich aus einer Anzahl binarer Variablen zusammensetzen. Jede
Variable reprisentiert dabei, ob ein Nutzer ein konkretes Teilproblem bzw. Konzept gemeistert
hat oder nicht. Im Allgemeinen verwendet BKT ein Hidden Markov Modell (HMM), um den
Wissensstand jedes Nutzenden zu aktualisieren und anschlieffend die Performance des Nutzers
auszugeben. In Abbildung 3.2 ist dieses Modell zu sehen. Auf Basis dieses Modells wurden wei-
tere Annahmen tiber die Zusammensetzung der Aufgaben und den Ablauf des Lernprozesses
gemacht. Beispielsweise wurde weiterhin angenommen, dass ein Nutzer eine korrekte Antwort
auf eine Frage geben kann, obwohl er das Wissen fiir diese WK nicht besitzt (Guess Parameter)
oder eine falsche Antwort gibt, obwohl er die WK verstanden hat (Slip Parameter). Eine weitere
Annahme war, dass die gestellten Aufgaben unterschiedliche Schwierigkeitsstufen besitzen.
Diese Annahmen wurden in dem Modell integriert, um die Performance moglichst prazise

berechnen zu kénnen [Gong, Joseph E Beck u. a. 2010].

Initial Knowledge Student Learn: Student . Student
> Knowledge (Ko) 7 Knowledge (Ki) Knowledge (K.)
* Guess/ slip * *
Student Student Student
Performance (Cy) Performance (C,) Performance (C,)

Abbildung 3.2: Das Knowledge Tracing Modell [Gong, Joseph E Beck u. a. 2010]

Beim Ermitteln der genannten Parameter lassen sich zwei Nachteile hinsichtlich des Know-

ledge Tracing Modell feststellen: lokale und mehrere globale Maxima. In Bezug auf Fehlero-
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berflichen stellen lokale Maxima ein tibliches Problem dar, fiir das jedoch bereits mehrere
Losungsansatze bestehen, wie beispielsweise das mehrfache Neustarten [Gong, Joseph E Beck
u. a. 2010]. Der zweite Nachteil besteht im sogenannten ,Identifiability“-Problem. Das bedeutet,
dass dasselbe Modell, mit denselben Daten, mehrere unterschiedliche Mengen an Parametern
ausgibt, welche gleich gut zu den Daten passen. Es gibt keine statistischen Methoden, um
eine Priaferenz in den Parametermengen zu erkennen. Dies bedeutet wiederum, dass eine
Anpassung des Modells zusatzlich eine Anpassung der Parameterermittlung zur Folge hat
[Gong, Joseph E Beck u. a. 2010]. Im Gegensatz zu KT bestehen fiir die auf der logistischen
Regression basierenden Verfahren Learning Factor Analysis und Performance Factor Analysis
keine Schwierigkeiten beim Erreichen von globalen Maxima [Gong, Joseph E Beck u. a. 2010].

Eine weitere Schwachstelle im KT Modell zeigt sich, wenn die Fragen mehrere WK gleich-
zeitig erfassen. Ein Beispiel fiir solch eine Frage wire Aufgabe fiinf in Abbildung 2.19, bei der
sowohl Funktionen als auch Ungleichungen abgefragt werden. Das Problem hierbei besteht
darin, dass KT lediglich die Historie einer Wissenskomponente betrachtet [Gong, Joseph E
Beck u. a. 2010]. Fiir dieses Problem zeigen Gong, Joseph E Beck u. a. 2010 verschiedene Lo-
sungsansitze auf, wie beispielsweise das Auftrennen von Fragen mit mehreren WK in mehrere
gleiche Fragen mit unterschiedlichen WKs. Auf diese Ansétze wird in Abschnitt 2.9.2 konkreter
eingegangen. Fiir PFA gibt es keine Schwierigkeiten fiir Fragen mit mehreren WK, da in diesem
Modell mehrere Komponenten auch auf natiirliche Art und Weise betrachtet werden kénnen.

Lernen stellt einen komplexen Prozess dar und der Lernerfolg kann nicht in unabhéngige
Wissenskomponenten unterteilt werden [Liu, Huang u. a. 2021]. Daher wurde Methoden und
Verbesserungen in Betracht gezogen, bei denen die WK in Beziehungen zueinander stehen.
Mit den bemerkenswerten Fortschritten der Deep Learning Techniken in vielen unterschiedli-
chen Bereichen, wie z.B. der Spracherkennung, der Bildgenerierung, dem Natural Language
Processing (NLP) und vielen mehr, gab es bereits Versuche Deep Learning Modelle auf die
Lernfortschrittsmodellierung im Bereich des E-Learning zu transferieren [Liu, Huang u. a.
2021]. In der Arbeit von Piech u. a. 2015 zu Deep Knowledge Tracing (DKT) wurden rekurrente
neuronale Netze (RNN) und Long Short-Term Memory Networks (LSTM) verwendet, um den
Lernprozess des Nutzenden zu modellieren und damit eine Performance vorherzusagen. Der
Aufbau eines solchen RNN fiir KT lasst sich der Abbildung 3.3 entnehmen.

Ein Problem des Deep Knowledge Tracing Ansatzes ist die hohe Modellkomplexitat, welche
fiir Schwierigkeiten bei der Skalierung sorgt. Zusétzlich dazu gewéhrt DKT aufgrund der hohen
Komplexitit einen sehr geringen Einblick in die gelernten Konzepte des Modells. Dadurch wird
aus dem Modell nicht ersichtlich, welche Wissenskomponenten vom Nutzenden verstanden
wurden oder welche ihm noch unbekannt sind [S. Pu u. a. 2021].

Sowohl Bayesian Knowledge Tracing als auch die Deep Learning Ansatze, wie z.B. DKT,
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Abbildung 3.3: Das Deep Knowledge Tracing Modell als RNN, wobei x; die Eingabe darstellt
und y; die Wahrscheinlichkeit, die Frage aus der Eingabe korrekt zu beantworten
[Sapountzi u. a. 2019].

wurden in zwei E-Learning Systemen angewendet (Abbildung 3.4). Die erste Anwendung ist ein
Natural Language Tutoring System, namens Cordillera, welches das Ziel verfolgt, dem Nutzen-
den, Physik beizubringen. Dabei besteht Cordillera aus insgesamt sieben WKs. Beim zweiten
System handelt es sich um das intelligente Tutoring System Pyrenees, welches Wahrschein-
lichkeitstheorie unterrichtet. Dieses besteht aus zehn WK zum Thema Wahrscheinlichkeiten,
die unter anderem das Additionstheorem und das Bayes Theorem abdecken [Mao 2018].

Um weitere Einblicke sowie ein tiefergehendes Verstindnis fiir die Beziehungen zwischen
Aufgaben und Wissenskomponenten zu erhalten, wurde von Zhang u. a. 2017 ein Dynamic
Key-Value Memory Networks fiir Knowledge Tracing (DKVMN KT) vorgestellt. Bei DKVMN
KT werden die Beziehungen zwischen den zugrundeliegenden WKs ausgewertet und direkt als
Koénnen jeder einzelnen WK ausgegeben [Zhang u. a. 2017]. Um diese Beziehungen zwischen
den Komponenten zu speichern, wurden sogenannte ,, Memory“-Matrizen eingefithrt. Der
Nachteil an diesem Modell auflert sich wiederum in der hohen Komplexitat des Modells und
der damit einhergehenden Rechenleistung.

Um die natiirlichen Gegebenheiten der Beziehungen zwischen den Komponenten zu nutzen,
wurde von Nakagawa u. a. 2019 das Graph Knowledge Tracing (GKT) Modell vorgestellt. Dabei
werden die unterschiedlichen Komponenten als Knoten reprasentiert und die Beziehungen
zwischen den Komponenten als Kanten. Eine solche Umformulierung des Knowledge Tracing

Ansatzes ermdglicht, anhand der Graphstruktur, die unterschiedlichen Komponenten auch
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Ein Natural Language Tutoring System, na- Ein intelligentes Tutoring System, namens
mens Cordillera, das darauf spezifiziert ist, Pyrenees, welches das Thema Wahrschein-
Physik zu lehren. lichkeit unterrichtet.

Abbildung 3.4: Zwei Tutoring Systeme, die in Mao 2018 genutzt wurden, um BKT mit anderen
Deep Learning Ansétzen zu vergleichen.

in eine zeitliche Relation zu setzen [Nakagawa u. a. 2019]. Dieses Modell nutzt die gewonne-
nen Erkenntnisse aus dem wissenschaftlichen Schreiben von Battaglia u. a. 2018 tiber Graph
Neuronal Networks und die Bedeutung von Beziehungen hinsichtlich des Verstandnisses fiir
den Menschen. Dieses Konzept wurde in der Abschlussarbeit von Delaunay 2022 auf das
Quizlernspiel Spot-X konzeptionell angewendet (Abbildung 3.5).

Die vorgestellten Modelle zeigen gegeniiber den klassischen Verfahren, wie Bayesian Know-
ledge Tracing und Performance Factor Analysis einen tiberlegenen Fortschritt und haben damit
einen grofen Erfolg erzielt [S. Pu u. a. 2021]. In Abbildung 3.7 werden die vorherigen Entwick-
lungen und Varianten von BKT in einem Zeitabschnitt dargestellt. In dieser Arbeit wird ein
Modell untersucht, das auf PFA basiert. Der Grund hierfiir besteht darin, dass PFA gegeniiber
BKT einige Vorteile besitzt. Einer davon ist, dass PFA im Gegensatz zu KT keine Probleme mit
Multi-Skill Fragen hat. Dies bedeutet, dass PFA auch den Wissensstand fiir Fragen untersuchen
kann, die mehrere WKs umfassen. Um auch die fortgeschritteneren Methoden vorstellen zu
kénnen, werden im folgenden Abschnitt die PFA und die darauf basierende Learning Factor

Analysis vorgestellt.

Performance Factor Analysis

In dieser Arbeit liegt der Fokus auf den Learning Analytics, besonders auf der Performance
Factor Analysis (PFA). Um nachvollziehen zu kénnen, wie das Performance Factor Analysis

(PFA) Modell aus dem Artikel von Pavlik Jr u. a. 2009 entstanden ist und weshalb es in wissen-
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Abbildung 3.5: Oben: Anwendung von GKT, um die Performance eines Nutzers zu berechnen.

Unten: Eine konkrete Performance-Vorhersage fiir den Nutzenden Zoe im Quiz-
lernspiel Spot-X [Delaunay 2022].
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schaftlichen Arbeiten, wie beispielsweise von Gong, Joseph E Beck u. a. 2010 sowie Pavlik Jr
u. a. 2009, genauer untersucht wurde, erldutert Kapitel 2.5 das Modell im Detail.

Wie bereits im vorherigen Abschnitt erwahnt, ist es mit KT moglich, den aktuellen Wis-
sensstand eines konkreten Nutzers einer bestimmten WK zu berechnen. Falls die gestellte
Aufgabe jedoch mehrere WKs gleichzeitig abfragt, kann der Lernfortschritt mit KT nicht mehr
angezeigt oder angepasst werden. Da die meisten fortgeschrittenen adaptiven Lernspiele mehr
als nur eine WK gleichzeitig priifen, scheint das KT fiir moderne SG nicht optimal zu sein
[Pavlik Jr u. a. 2009].

Aus dieser Problematik ist die Idee fir die alternative PFA entstanden. PFA basiert auf
dem logistischen Regressionsmodell Learning Factor Analysis (LFA). LFA ist ein Educational
Data-Mining Ansatz, der fiir unterschiedliche Zwecke eingesetzt wird. Beispielsweise wird LFA
als Teil eines Suchalgorithmus verwendet, um Lerninhalte in Wissenskomponenten zu unter-
teilen. Dabei sollen die WKs die Daten bestmoéglich reprasentieren und die Modellkomplexitat
moglichst einfach gehalten werden. Das Problem der Multi-Skill Fragen, das bei KT auftritt,
wird bei LFA durch die Erfassung mehrerer WK gleichzeitig gel6st [Pavlik Jr u. a. 2009].

Das Problem bei LFA ist jedoch, dass die gespeicherten Daten keinem konkreten Nutzer
zugewiesen werden konnen. Wie in Pavlik Jr u. a. 2009 bereits ausgearbeitet, ist das LFA
Modell fiir adaptive Tutoring Systeme nicht geeignet, da die Analyse der Daten nicht an einen
bestimmten Nutzer angepasst wird, sondern nur fiir den Durchschnitt aller Nutzer gilt.

Da sich LFA fiir die Analyse von Datensétzen anbietet und die Moglichkeit besteht, mehrere
WKSs einzubeziehen, wird LFA als Basis fiir das in Pavlik Jr u. a. 2009 neu entwickelte Modell
verwendet. In dieser Arbeit LFA zu Performance Factor Analysis (PFA) umkonfiguriert. Das
PFA Modell soll die Daten, wie in LFA, analysieren und die Erkenntnisse daraus an einen
konkreten Nutzer binden [Pavlik Jr u. a. 2009]. In Abschnitt 2.5 wird das gesamte PFA Modell
genauer erklart.

In Pavlik Jr u. a. 2009 und Gong, Joseph E Beck u. a. 2010 werden die beiden Modelle BKT
und PFA in mehreren Projekten miteinander verglichen. Beide wissenschaftlichen Artikel
kommen zu dem Fazit, dass in diesen konkreten Umgebungen PFA besser abschneidet als
BKT und damit besser fiir adaptive Tutoring Systeme geeignet ist [Gong, Joseph E Beck u. a.
2010][Pavlik Jr u. a. 2009]. In der Abschlussarbeit von Pustovojtovskij 2021 wurde das PFA
Modell untersucht und fiir ein Serious Games modelliert und implementiert (Abbildung 3.6).

Ahnlich wie es beim KT Modell Fortschritte der Deep Learning Techniken gab, wurden
auch Deep Learning Ansétze auf die Performance Factor Analysis angewendet. In der Arbeit
von S. Pu u. a. 2021 wird das Deep Performance Factor Analysis (DPFA) Modell vorgestellt,
welches ein Feed-Forward Neuronal Network verwendet, um den aktuellen Wissensstand zu
berechnen. Wie in Tabelle 3.1 zu sehen ist, tibertrifft DPFA sowohl PFA als auch DKT und liefert
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Abbildung 3.6: Ein Beispiel fiir die Anwendung von PFA zur Berechnung des Lernfortschritts
des Nutzenden: Eine Aufgabe aus dem Serious Games Streamlined Lost Earth
2307. Aufgrund der Performance Berechnung erhélt der Nutzende einen Hin-
weis vom adaptiven Assistenten LISA [Pustovojtovskij 2021].

vergleichbare Ergebnisse wie DKVMN KT auf weit verbreiteten 6ffentlichen Datensatzen.

Datasets Statistics Average Test AUC

Attempts Stu Items Skills BKT PFA DKT DKVMN DPFA
Syn-5 20k 4,000 50 5 N/A  N/A 0.8239 0.8267 0.8348
NIPS 15.8M 119K 27K 1078 0.6890 0.7249 0.7771 0.7973 0.7965
ASSIST 392.8K 1,709 4,117 102  0.7091 0.6624 0.7317 0.7958 0.7964
STAT 135.3K 316 987 279  0.7298 0.7435 0.7928 0.8046 0.8061

Tabelle 3.1: Diese Tabelle vergleicht die Performance der Modelle DPFA mit den anderen klas-
sischen und Deep Learning Verfahren. AUC steht fiir Flache unter der ROC-Kurve,
wobei ROC-Kurve die Leistung eines Klassifizierungsmodells fiir alle Klassifizie-
rungsschwellenwerte zeigt [S. Pu u. a. 2021].

Ahnlich wie bei den anderen Deep Learning Methoden hat auch DPFA durch die hohe
Modellkomplexitat Schwierigkeiten mit der Skalierbarkeit und Anwendung auf kleineren
Datensitze [S. Pu u. a. 2021]. Eine mogliche Losung fiir dieses Problem stellen Graph-basierte
Ansitze, wie z.B. Graph Knowledge Tracing, bereit. Zum Beispiel bietet der Ansatz von Na-
kagawa u.a. 2019 sowohl eine bessere Vorhersage zur Performance, als auch eine bessere

Interpretierbarkeit der Vorhersagen im Vergleich zu den anderen Methoden.
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In der vorliegenden Arbeit wird eine mogliche weitere Umsetzung fiir das Performance
Factor Analysis Modell vorgestellt. Dieses Modell soll den Graph-basierten Ansatz aus dem
GKT auf PFA anwenden. Im Rahmen dieser Arbeit wird das Modell Graph Performance Factor
Analysis (GPFA) genannt. Dieses Modell kann generisch fiir unterschiedliche Assistenzsysteme
verwendet werden, um einen sogenannten ,Performance Score” zu berechnen. Weiterhin
wird in der Implementierung dieser Arbeit ein intelligenter Tutor erweitert, der anhand des
berechneten Wertes mit den Nutzenden iiber das SG Interface interagieren kann. Im folgenden
Kapitel werden die entwickelten Konzepte fiir die Modellierung sowie die Implementierung

vorgestellt.

1994 2006 2009 2015 2017 2019 2021 2023
‘ DKT DKVMN KT [NakaGaKv.vra va
‘ [Piech u. a. 2015] [Zhang u. a. 2017] 29019] )

j | DPFA ] ‘ GPFA ‘

‘ [Pu u. a. 2021]

BKT
[Corbett u. a. 1994]

PFA
[Pavlik Jr u. a. 2009]

NN
[Battaglia u. a. 2018]

LFA
Cen u. a. 2006]

'

Abbildung 3.7: Diese Abbildung zeigt den zeitlichen Verlauf und die Entwicklung der entstande-
nen Modelle. Ein Pfeil von Modell A zu Modell B zeigt, dass Modell B basierend
auf Modell A gebaut oder Modell B von Modell A motivert wurde.
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Modelle zur Verbesserung der Lernfortschrittsmodellierung

Modelle Education;l])]l)\zta-Mining Learnini:nalytics Graph-Based Artifical Ne:;); al Network Multi-Skill Question Trancparency

?é(o’zbett u.a.1994] X X
][DPIiil;h u.a. 2015] X X

I[)Zi\a/i:;hili—rzow] X X X
[Gl\ll(zi’f(agawa u.a. 2019] X X X

I[Jé:l:n, K. Koedinger u. a. 2006] X X X
f}i::vlik Jru.a. 2009] X X X

I[)SPI;: u.a. 2021] X X X

GPFA X X X X

Tabelle 3.2: Diese Tabelle dient als Uberblick fur die Haupteigenschaften der Modelle zur Ver-
besserung der Lernfortschrittsmodellierung. Im Vergleich zu den anderen Modellen
werden die Eigenschaften des Modells, das in der vorliegenden Arbeit konzipiert
wurde, dargestellt.
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4 Konzept fiir Performance-Messungen fiir

adaptive Assistenzsysteme

In diesem Kapitel wird die Operationalisierung fiir Performance-Messungen fiir adaptive
Assistenzsysteme vorbereitet. Die erarbeiteten Konzepte dieser Thesis lassen sich in zwei
wesentliche Erkenntnisse untergliedern. Die erste Erkenntnis stellt der sogenannte ,Graph
Performance Service“ (GPS) dar, welcher bereits von Baur 2022 und Delaunay 2022 entwickelt
wurde. Dabei handelt es sich um ein Performance-Modell, das dafiir zustandig ist, mithilfe von
vorliegenden Nutzerdaten einen ,Performance-Score® zu berechnen. Baur 2022 und Delaunay
2022 haben die Performance mittels der in Kapitel 2.8 erklarten Progress-Performance gemes-
sen. Dieser Service soll im Rahmen dieser Thesis um eine kombinierte Performance, bestehend
aus Progress-Performance und Result-Performance, erweitert werden. Die kombinierte Perfor-
mance wurde gemeinsam mit Alexander Streicher konzipiert und basiert auf der Definition von
Performance nach Wiemeyer u. a. 2016. Der zweite Aufschluss dieser Arbeit ist das generische
Performance-Modell, welche fiir Assistenzsysteme allgemein eingesetzt werden kann, unter
der Voraussetzung, dass diese Systeme xAPI-basierende Beobachtungsdaten verwenden. Durch
Interaktionen mit dem Nutzer entstehen hierfiir in einem Learning Management System (LMS)
(z.B. Moodle, ILIAS) oder einem SG (z.B. Spot-X) Daten in xAPI-Format. Das Modell hat Zugriff
auf diese Daten, welche in einem Learning Record Store (LRS) hinterlegt sind und berechnet
daraus eine kombinierte Performance. Der berechnete Score wird anschlieffend zuriick an das
Assistenzsystem iibermittelt und verwendet, um adaptive Anpassungen zu erméglichen.

In Abbildung 4.1 stellt den Entwurf dar, welcher auf Basis dieser Arbeit entstanden ist. Der
Nutzer bedient ein LMS oder ein SG, beispielsweise Moodle oder Spot-X. Aus Nutzerinterak-
tionen, wie z.B. Kurse bearbeiten oder Aufgaben spielen, werden innerhalb der verwendeten
Plattform xAPI Statements (s. Abschnitt 2.6) generiert, die im Learning Record Store gespeichert
werden. Anhand der vorliegenden xAPI Statements wird ein JSON Format mit Informationen,
wie z.B. Per f, Per fR und kombinierter Performance des Nutzers, erstellt. Das JSON Objekt
wird vom adaptiven Assistenten iiber eine HTTP Anfrage angefragt und anhand des ,Perfor-
mance Scores” entscheidet sich der Assistent fiir eine adaptive Anpassung des Systems. Dies

kann beispielsweise in Form einer Anpassung des Schwierigkeitsgrads oder eines angezeigten
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Abbildung 4.1: Architekturdiagramm der Kommunikation des Nutzers mit dem System und
die Nutzung des Performance-Modells

Hinweises sein.

4.1 Erweiterung des GPS um eine kombinierte Performance

Im Rahmen dieser Arbeit wird der GPS um eine kombinierte Performance erweitert. Die Basis
hierfiir bildet die Arbeit von Baur 2022 und Delaunay 2022, welche um weitere Funktionalitaten
erweitert wird. Im ersten Schritt erfolgt die Realisierung der kombinierten Performance im
GPS. Die Grundidee dieser Berechnung stammt aus Wiemeyer u. a. 2016, welche die Perfor-
mance in zwei Komponenten unterteilen: Progress und Result. Die Formel fiir die kombinierte

Performance, welche in dieser Thesis untersucht und operationalisiert wird, lautet wie folgt:
pule) = aiPerfF (e) + azPer fX(e) (41)

Dabei stellt p, (e) die kombinierte Performance fiir einen Nutzer u sowie den Zustands-
iibergang e mit p, € [0,1] dar. Zudem ist Perf¥ die Progress-Performance und PerfR die
Result-Performance fiir einen Nutzer u. Die Parameter a4, a; € [0, 1] sind Skalierungsfaktoren
fiir die beiden Performance-Messungen.Da in der Literatur keine weiteren Anmerkungen hin-
sichtlich der Relationen beider Performance-Werte ersichtlich sind, wurde sich auf a1, @z = 0.5
geeinigt.

Die Performance-Messung Per f¥ wurde bereits von Baur 2022 und Delaunay 2022, ba-

sierend auf den Ideal Paths Models (IPMs), modelliert und implementiert. Jedoch mussten
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einige Anpassungen getroffen werden, welche in Abschnitt 5.3 behandelt werden. Der Fo-
kus dieser Thesis liegt auf der Modellierung und Implementierung von Per fR. Aufgrund der
Modellierung von Perf* existiert bereits ein Graph, der den Nutzer, die Aktivititen sowie
die Aktivitatsiibergénge darstellt. Die Grundidee war es, den bereits existierenden Graphen
zu verwenden, um eine Per fR basierend auf PFA zu berechnen. Zusitzlich verwendet dieses
Modell die anderen Vorteile der Graphstruktur, wie z.B. eine bessere Nutzung der Beziehungs-
gegebenheiten zwischen den Komponenten, sowie die Interpretierbarkeit der Vorhersagen (s.
Abschnitt 3.2). Das in dieser Arbeit entstandene Modell der PFA fiir Graphen wird im Folgenden
Graph Performance Factor Analysis (GPFA) genannt. Der nichste Abschnitt widmet sich der
konzeptionellen Darstellung des GPFA.

4.2 Graph Performance Factor Analysis (GPFA)

Sei G ein gerichteter Graph mit der Knotenmenge V und der Kantenmenge E, sodass G = (V, E)
gilt. Weiterhin gelte V = {U, W} U{vssars, Vena }, wobei U = {uy, uy, ...,u, } die Menge der Nutzer
fir allen € Nund W = {W}, W, ..,W,,,} die Menge der WKs fiir alle m € N sei. Fur jedes
W; € W gilt, W; = {wy, wa, ..,wi} aus k € N Aktivititen w; besteht. Im Folgenden versteht
man wp, . als die Aktivitat k der Wissenskomponente m. Ein Knoten u € U wird in dieser
Arbeit als Nutzerknoten und ein Knoten w € W als Aktivitidtsknoten bezeichnet. Zusétzlich
gelte, dass jeder Nutzer einen Nutzerpfad G, hat, der eine Menge an Kanten E,, besitzt, formal
bedeutet das: E = E; U E; U ... U E, mit E, = {ey, e, ..., er }. Im Folgenden versteht man e, ,,
als die ausgehende Kante aus der Aktivitit wy von Nutzer u. Eine Kante markiert immer einen
Zustandsiibergang. Zum Beispiel kennzeichnet die Kante e = (u, 05;4r;), dass der Nutzer u ein
System, wie z.B. das Quizlernspiel Spot-X, gestartet hat. Zusitzlich zu den Zustandsiibergangen
gibt es Aktivitatsiibergange. Das sind Kanten (wg, wy,), welche von einem Aktivitatsknoten
wi € Wi zu einem anderen Aktivitdtsknoten w,, € W,, gehen, fir W,, W,, € W. In diesem
Aktivitatsibergang wird gespeichert, ob es sich bei der ausgehenden Aktivitit um einen
Erfolg s oder Misserfolg f bei einem Nutzer u handelt. Eine Ubersicht der Zuweisung von

Beobachtungsdaten im xAPI-Format zu Grapheigenschaften léasst sich der folgenden Tabelle

entnehmen:
xAPI Parameter Grapheigenschaften
Actor Nutzerknoten u
Verb Kante als Zustandstibergang
Object Aktivitatsknoten mit WK als zusétzliche Eigenschaft
Result Erfolg oder Misserfolg als Eigenschaft der Kante
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Bevor der Entwurf des Performance-Modells vorgestellt wird, erfolgt die Darstellung einer
Modellierung von GPFA. Wie bereits in Pustovojtovskij 2021 erldutert wurde, bedarf es fir die
Berechnung von PFA bzw. GPFA einiger Strukturen, z.B. WKs sowie Lernobjekte. Um diese
Strukturen zu modellieren, ist ein charakterisierendes Ziel des adaptiven Assistenten (s. Ab-
schnitt 2.2.2) erforderlich. In dieser Arbeit handelt es sich bei jenem Ziel um die Wissenslehre.
Fiir die Modelle zur Berechnung der Per fX muss das charakterisierende Ziel noch weiter in
Fahigkeiten (,Skills“) unterteilt werden, welche auch Lernobjekte genannt werden. Diese Lern-
objekte erhalt man, indem man sie mithilfe von didaktischen Mitteln ausarbeitet. Meistens ist
das Aufgabe eines Lehrers in der Schule, eines Entwicklers bei einem Spiel oder eines Dozenten
bei einer Vorlesung und nicht Bestandteil oder Fokus dieser Arbeit. Um nun das Modell fir
die GPFA zu vervollstandigen, werden den Lernobjekten WKs zugewiesen. Dabei kann ein
Lernobjekt eine oder mehrere WKs besitzen. Ahnlich wie fiir die Lernobjekte, werden die WK
tiber didaktische Mittel erarbeitet. In Abbildung 4.2 ist ein Graph mit den oben genannten
Eigenschaften, sowie einer Aufteilung der WKs und Lernobjekte zu sehen. In orange ist der
Nutzerknoten fiir einen Nutzer ,Bob“ abgebildet. Bob schlief3t drei Aktivitdtsknoten T1, T2
und T3 ab und beendet anschlieend die Lernobjekte. Die Kante beinhaltet den Erfolg bzw.
Misserfolg der Aktivitit des ausgehenden Aktivitatsknotens, sowie die ausgefiihrte Aktivitat.
Beispielsweise umfasst die Kante (T'1, T2) den Misserfolg mit einem Score = 0 der Aktivitat T1.
Die unterschiedlichen WKs sind in griin und grau gekennzeichnet. T1 und T3 bilden dabei die
WK ,Geschichte” und T2 die WK ,Algebra®“. Ein Aktivitatsknoten kann dabei mehrere WKs

aufweisen.

history algebra history

completed completed completed

score =0.5

Abbildung 4.2: Ein Beispiel fiir einen konstruierten Graphen

Nachdem die Struktur des Graphen beschrieben wurde, folgt nun die GPFA Formel, welche
aus PFA modifiziert wurde:
Gy = (Vua Eu)
v,weV,e=(v,w) €E,

my(e) = Z (Bj +vjsj(e) + pifie))

JEW,NV,,

(4.2)

Die Erklarung der einzelnen Variablen ist identisch mit der Beschreibung von Formel 2.5
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im Abschnitt zu PFA (s. Abschnitt 2.9.5). Die Per fR wird hier fiir einen Nutzer u und den
Aktivititsiibergang e = (v, w) berechnet. Dabei werden alle bisherigen Aktivititen j aus der
Knotenmenge V,, mit der Wissenskomponente W,, betrachtet. Anschlieend wird der Erfolg
bzw. Misserfolg anhand der ausgehenden Kante von j bestimmt. Um dieses Modell generisch
fir adaptive Assistenzsysteme einsetzen zu kénnen, muss die E-Learning-Plattform einige
Voraussetzungen erfiillen. Zum einen sollte die Plattform unterschiedliche Klassen an Lernob-
jekten besitzen, damit die einzelnen Lernobjekte den verschiedenen WKs zugeordnet werden
konnen. Zum anderen sollte das System unterschiedliche Schwierigkeitsstufen unterscheiden
konnen. Beispielsweise bieten die meisten Lernplattformen die Moglichkeit zwischen den
Stufen schwer, mittel und leicht zu wahlen. Diese Stufen sind fiir die Auswahl von f fiir eine
WK in Formel 4.2 relevant.

Die xAPI Statements werden alle aus dem LRS fiir den jeweiligen Nutzer abgefragt und
sortiert. Eine Sortierung erfolgt nach dem Zeitstempel aus dem xAPI-Format, um das in Ab-
schnitt 2.9.5 erlduterte Problem mithilfe von ,Data Aging“ zu beheben. Anschlieend wird
mittels GPFA die Per fR berechnet. Wie im wissenschaftlichen Schreiben von Gong, J. Beck u. a.
2011 wurden unterschiedliche Ansétze des PFA Modells evaluiert. Als schwer zu interpretieren,
erwies sich hierbei das Ergebnis, dass das ,All Skill“ PFA Modell gegeniiber dem klassischen
Modell besser abschnitt. Bei der ,,All Skill“ PFA werden nicht nur die WK des aktuell betrachte-
ten Lernobjekts in der Berechnung fiir m verwendet, sondern alle vorhandenen WKs [Gong,
J. Beck u. a. 2011]. Dieses Ergebnis erfordert jedoch noch weitere Uberpriifungen und Versuche,
um eine eindeutige Schlussfolgerung aus diesem Ergebnis auf das GPFA Modell iibertragen zu
konnen. Zuletzt werden die kombinierte Performance und weitere Parameter, wie z.B. Per fP ,
Per fR und Empfehlungen, in dem JSON Format an den adaptiven Assistenten zuriickgesendet.

Ein Beispiel fiir eine Antwort des GPS Moduls zeigt folgende Auflistung:

"success ": true,
"performance ": o.75,

"

"result_performance": 1,
"progress_performance ": o.5,
"recommendation ": {
"difficulty ": "hard",
"next_activity ": {
"name": "HarryPotterBridge",
"id": "'https://www.iosb.fraunhofer.de/spotx/game/play/47"
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Abbildung 4.3: Moodle Lernobjekt mit den Wissenskomponenten Mathematik und Gleichun-
gen

4.3 Generisches Performance-Modell fiir Assistenzsysteme

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird der GPS als generisches Performance-Modell verwen-
det, um allgemein fiir Assistenzsysteme eingesetzt zu werden. In diesem Abschnitt erfolgt die
Vorstellung einer Architektur, welche es Learning Management Systemen (LMS) oder Serious

Games ermdglicht, das Performance-Modell iiber einen adaptiven Assistenten zu nutzen.

+ Die Nutzerdaten werden mittels xAPI-Statements in einem LRS gesichert.
 Die Lernobjekte des LMSs oder SGs sind einem oder mehreren WKs zugeordnet.

« Das Absolvieren eines Lernobjekts kann der Kategorie Erfolg oder Misserfolg zugeordnet

werden und werden durch eine erreichte Punktzahl reprasentiert.

Um die Funktionsweise des Performance-Modells besser vorzustellen, wird das Konzept
anhand von ILIAS und Moodle das Konzept erlautert. Anschliefend wird in Kapitel 5 mittels
eines weiteren Beispiels, dem Quizlernspiel Spot-X, die Operationalisierung des Modells vor-

gestellt. Wie bereits in Abbildung 4.1 zu sehen ist, miissen fiir die Performance-Messungen
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completed

German Gleichung

Abbildung 4.4: Ein Graph erstellt aus erfassten Interaktionen des Nutzers German aus dem
LMS Moodle.

erst einmal Nutzerdaten in Form von xAPI-Statements zur Verfiigung gestellt werden. Hierfiir
missen fir das SG oder LMS Lerneinheiten erstellt werden. Diese erhilt man, indem man
mithilfe von didaktischen Mitteln solche Fahigkeiten ausarbeitet (s. Abbildung 4.3). Wie bereits
in Kapitel 2.6 erldutert, konnen dann xAPI-Statements aus den Interaktionen mit einem Nutzer
erzeugt werden. Ein Beispiel fiir eine angelegte Frage im LMS Moodle ist in Abbildung 4.3 zu se-
hen. Dabei hat der Nutzer die Moglichkeit, eine Antwortoption auszusuchen und anschlieflend

seine Antwort zu bestétigen.

Um den Lerninhalt aus Moodle so zu gestalten, dass dieser fiir das Performance-Modell
benutzt werden kann, miissen die erfassten Statements eine konkrete Struktur aufweisen. Wenn
der Nutzer einen Kurs startet, muss dieser mit dem Verb ,begins “ gekennzeichnet werden.
Die dazugehorige Aktivitat ist das Objekt des Statements, welches in diesem Fall der Kurs ist.
Sobald der Nutzer Aufgaben oder dhnliche Lerninhalte absolviert, muss das Verb ,completed
“ verwendet werden, um das Beenden zu kennzeichnen. Zusitzlich soll das xAPI-Statement
einen Kontext liefern, wie beispielsweise das Ergebnis sowie die benétigte Zeit. Aus diesen
Statements kann der GPS einen Graphen fiir die Berechnung der kombinierten Performance
erstellen. Abbildung 4.4 stellt einen Graphen dar, welcher aus erfassten Interaktionen anhand

der Frage aus Abbildung 4.3 errichtet wird.

Die Statements miissen in der Kontexterweiterung Aussagen tiber die Schwierigkeit und
die WKs der Aufgabe beinhalten. Das bedeutet, dass der Tutor bzw. Entwickler beim Erstellen
des Kurses dafiir zustiandig ist, jeder Aufgabe eine Schwierigkeitskategorie sowie benétigte
WKs zuzuordnen. Fiir das Beispiel aus der vorherigen Abbildung wire eine WK ,Gleichung
“ denkbar. Analog zu Moodle muss auch ILIAS diese Anforderungen erfiillen, um den GPS
nutzen zu konnen. Abbildung 4.5 demonstriert, wie ein Graph fiir das LMS ILIAS mit einer

identischen Aufgabe aussehen wiirde.

Zusammenfassend kann man sagen, dass eine konkrete Struktur fiir xAPI-Statements von
einem LMS bzw. SG gefordert sind, um die Funktionen des GPS nutzen zu kénnen. Es sind
sowohl feste Verben als auch Kontextparameter nétig, um einen Graphen aus Interaktions-

daten zwischen Nutzer und E-Learning-Plattform aufzubauen (s. Abbildung 4.6). Wenn die-
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completed

German llias/Quiz Gleichung

Abbildung 4.5: Ein Graph erstellt aus erfassten Interaktionen des Nutzers German aus dem
LMS ILIAS.

completed

completed

LMS / SG

Abbildung 4.6: Ein Graph erstellt aus erfassten Interaktionen des Nutzers German aus einem
LMS bzw. SG.

se Anforderungen erfiillt sind und ein solcher Graph erstellt werden kann, lasst sich das
Performance-Modell generisch von anderen Systemen verwenden.

Nachdem die Nutzerinteraktionen in einem LRS gespeichert sind, kann das Performance-
Modell mit einem Zugriff auf die LRS Instanz die nétigen Statements abrufen. Durch das
Beenden einer Aufgabe oder einer Frage wird eine HTTP Anfrage mit der Methode GET an das
Performance-Modell geschickt. Dabei wird ein eindeutiger Identifikator des aktuellen Nutzers
mitgesendet, um ihre xAPI-Statements abzurufen. Wie genau die Berechnung fiir die kombi-
nierte Performance erfolgt, wurde bereits in Abschnitt 4.1 beschrieben. Anschliefend muss der
errechnete Performance-Score aus dem JSON Format ausgelesen werden. Basierend auf dem
Performance-Score und der Aufgabe, in der sich der Nutzer befindet, bestimmt der Assistent

anhand von Grenzwerten eine Anpassung des Schwierigkeitsgrades und zeigt anschlielend die
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nichste Aufgabe. Wie in Abbildungen 2.8 zu sehen ist, wird hier eine Frage beim Quizlernspiel
Spot-X gestellt, jedoch sind die Einstellungen der Schwierigkeitsstufe unterschiedlich.

Um aus Fragen xAPI-Statements zu erzeugen, benétigen manche LMS Erweiterungen. Diese
ermoglichen es anschlieffend, die Interaktionen des Systems mit dem Nutzenden zu verfolgen.
Im Rahmen dieser Arbeit wurde fiir ILIAS das Plugin von Stefan Schneider 2018 installiert.
Auf der Seite von Ilias Documentation 2023 befindet sich eine ausfiihrliche Dokumentation zur
Installation des Plugins. Zum Zeitpunkt der Ausarbeitung dieser Thesis wurde jedoch kein
Plugin gefunden, welches die Manipulation der erzeugten xAPI-Statements zuldsst. Zusatzlich
zu ILIAS wurde das xAPI Plugin fiir Moodle aus Pesce 2022 installiert. Die Dokumentation und
Anleitung ist auf Moodle Documentation 2023 zu finden. Sowohl Moodle als auch ILIAS bieten
nur eine Erfassung von xAPI-Statements mittels der genannten Plugins an. Das verhindert das
Erstellen eigener Statements fiir diese Plattformen und somit eine Anpassung der Statements
nach den hier vorgestellten Anforderungen. Daher konnte im Rahmen dieser Arbeit das Konzept
eines generischen Performance-Modells fiir adaptive Assistenzsysteme im Allgemeinen nur
konzeptionell umgesetzt werden. Das ermdglicht jedoch eine Erweiterung der Plattformen fiir
zukiinftige Arbeiten.

Abschnitt 2.2.1 konnte bereits verdeutlichen, dass die adaptive Anpassung an den Nut-
zer ein iteratives Verfahren darstellt. Dies bedeutet, dass nach der Prasentation des neuen
Inhalts der Nutzer die Aufgabe wieder beantwortet, was wiederum fiir die neue Performance-
Messung beriicksichtigt werden muss. Im folgenden Kapitel wird die Operationalisierung
des Performance-Modells mit einer kombinierten Performance-Berechnung am Beispiel des

Quizlernspiels Spot-X vorgestellt.






65

5 Operationalisierung der

Performance-Messungen

In diesem Kapitel erfolgt die Darstellung der im Rahmen der vorliegenden Arbeit entstandenen
Operationalisierung. Hierzu werden die erarbeiteten Konzepte aus Kapitel 4 umgesetzt. Zur
Operationalisierung werden zunéchst einige Hypothesen, darunter auch die Nullhypothese
festgelegt, welche durch diese Operationalisierung belegt werden sollen. AnschlieBend werden
die erfassten xAPI-Statements untersucht und potenzielle Einflussfaktoren zur Performance-
Berechnung ausgewéhlt. Zu Beginn wird der Graph Performance Service (GPS) um eine Result-
Performance (Per fX) erweitert (s. Abschnitt 4.1). Dieses Performance-Modell ist der Proof Of
Concept fiir diese Arbeit und wird in Abschnitt 5.2 erldutert. Anschliefend wird der intelligen-
te, adaptive Tutor im SG Spot-X um die Funktionalitdten des Performance-Modells ergénzt.
Wahrend der Nutzerstudie, die in Kapitel 6 behandelt wird, haben die Performance-Messungen
der Per ¥ nicht den erwarteten Werten entsprochen. Nach genauerer Untersuchung der Be-
rechnung sind zwei weitere Implementierungsdetails aus einer vorherigen Thesis aufgefallen,
welche dazu gefiihrt haben, dass die theoretische Berechnung der Per f¥ nicht mit jener in der
Anwendung iibereingestimmt hat. Aufgrund dieser Untersuchung werden in Abschnitt 5.6
die Anpassungen und Erweiterungen des GPS nach den neu gewonnenen Erkenntnissen

vorgestellt.

5.1 Festlegung der Hypothesen

Zunachst miissen Vermutungen und Annahmen iiber die kombinierte Performance-Berechnung
in Form von Hypothesen getroffen werden. Dazu werden in diesem Abschnitt die Hypothesen
bzw. Nullhypothesen bestimmt, die durch operative Performance-Messungen in Form einer
Nutzerstudie und gepriift werden sollen. Um die Hypothese zu formulieren, werden eine
Annahme und eine These benoétigt. Wie bereits in Abschnitt 2.2.1 erldutert, hat Adaptivitat
eines SG Einfluss auf den Lernerfolg eines Nutzers. Aufbauend auf dieser Annahme wurde
eine kombinierte Performance berechnet. Dieser ,Performance Score® wurde mittels Per fP
und Per R (s. Abschnitt 4.1) bestimmt. Die These dazu lautet, dass der Gebrauch dieses be-
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rechneten ,Performance Scores” die Adaptivitit an den Nutzer verbessert. Aus diesen beiden
Formulierungen lasst sich die Hypothese Hy und H; aus Tabelle 5.1 ableiten. Weiterhin wurden
Hypothesen H; und H; aufgestellt, welche durch operative Performance-Messungen in Form

einer Nutzerstudie gepriift werden sollen.

Abkiirzung | Hypothese

H, Keine Verinderung der kombinierten Performance durch die Nut-

zung der generierten Lernempfehlung.

H; Die kombinierte Performance steigt durch die Verwendung der
generierten Lernempfehlung, die durch den GPS bereitgestellt

wird.

H, Die Selbsteinschétzung des Nutzers korreliert mit dem ,,Perfor-

«
mance Score”.

H; Die Beriicksichtigung der erreichten Punktzahl und der beno-
tigten Zeit fihrt zu sinnvollen Performance Scores. Sinnvolle

Scores meinen hierbei einen Wert, der die Stereotypen (Anfinger,

Intermediate, Experte) des Nutzers widerspiegelt.

5.2 Implementierung des Performance-Modells fiir Graphen

Fiir die Performance-Berechnungen werden xAPI-Statements benétigt (s. Kapitel 4.2). Die erfass-
ten Interaktionsdaten des Quizlernspiels Spot-X mit dem Nutzer folgen dem xAPI Standard und
sind in einem LRS zugénglich. Im Rahmen dieser Arbeit werden die Performance-Berechnungen
mit Daten realer Anwender in Form einer Nutzerstudie durchgefiihrt. Ahnlich wie in der Arbeit
von Delaunay 2022, in welcher die unterschiedlichen Attribute aus den Beobachtungsdaten
fiir die Per f¥ operationalisiert wurden, erfolgt in diesem Abschnitt die Operationalisierung
der Daten fiir PerfR. Die Attribute werden in den xAPI-Statements mitgeliefert und zur An-
wendung des GPS genutzt. Folgende Tabelle zeigt notwendige Attribute fiir die Berechnung

der kombinierten Performance aus einer abgeschlossenen Spot-X-Aufgabe:

Attribute Wertebereiche
Punktzahl [0,100]
Erfolg {True, False}
Schwierigkeitskategorie {easy, normal, hard}
Benotigte Zeit [0,75]
Kategorien {Mathematik, Geschichte, Sehenswiirdigkeiten, TV &Filme, ...}
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Der Wert fiir das Attribut Punktzahl ist 0, wenn die Aufgabe falsch (Erfolg = False) und
100, wenn die Aufgabe vollstindig richtig (Er folg = True) beantwortet wurde. Die benétigte
Zeit wird in Sekunden angegeben, wobei die maximal zugestandene Zeit fiir die Aufgabe nach
75 Sekunden auslduft und die Frage automatisch als nicht bzw. falsch beantwortet gilt. Die Ka-
tegorien definieren eine Submenge von Wissenskomponenten, welche in der abgeschlossenen
Aufgabe abgefragt wurden.

Neben den abgeschlossenen Aufgaben werden weitere xAPI-Statements zu Interaktionen mit
dem Nutzer in Spot-X an den LRS gesendet. Darunter fallen z.B. das Ein- und Ausloggen aus
dem System oder das Betrachten von Ergebnissen eigener Spieldurchldufe. Diese Interaktionen
konnten ebenfalls Informationen tiber die Performance des Nutzers liefern und damit bei
einer adaptiven Anpassung niitzlich sein, werden aber im weiteren Verlauf der Arbeit nicht
beriicksichtigt. Diese Interaktionen in die Berechnungen von Per f¥ oder Per f¥ zu integrieren
geht tiber den Rahmen der Aufgabenstellung dieser Arbeit hinaus und kann in zukinftige
Arbeiten miteinflieSen. Im Rahmen dieser Arbeit wird der Graph fiir Spot-X auf die Aktivititen
eines Spielstarts, einer Beendigung des Spiels und den Abschluss von Aufgaben eingegrenzt.
Um die irrelevanten Interaktionen herauszufiltern, wurde von Delaunay 2022 bereits der GPS

erweitert, sodass xAPI-Statements, wie z.B. Ein- und Ausloggen, nicht beriicksichtigt werden.

5.3 Implementierung der Result- und Progress-Performance

Der folgende Abschnitt widmet sich der Operationalisierung graph-basierter Performance-
Messungen durch die Anwendung des GPS auf Spot-X. Im Rahmen dieser Arbeit wird die
Implementierung zur Berechnung der Per f¥ angepasst und um die Per f¥ erweitert. Anschlie-
Bend erfolgt eine Kombinierung dieser beiden Performance-Messungen kombiniert (siehe
Abschnitt 4.1). Dabei werden verschiedene Einflussfaktoren operationalisiert, welche in den
Interaktionsdaten aus Spot-X vorhanden sind.

Abbildung 5.1 soll das allgemeine Vorgehen des hier angewendeten GPS verdeutlichen. Hierzu
werden verschiedene Indikatoren aus den Benutzerdaten zur Bestimmung idealer Pfade und
der WK fiir die GPFA mitberticksichtigt. Im Vorfeld dieser Arbeit wurden die Auswirkungen
der Interaktionen des Nutzers ausschliefilich anhand der entstehenden Lernpfade sowie der
Per ff gemessen [Delaunay 2022]. Diese Auswirkungen werden nun um die Einfliisse der WKs
und der Per fR erweitert. Somit werden die Ergebnisse der Aktivititen der einzelnen WKs fiir
einen Nutzer berechnet, um daraus eine Performance-Vorhersage fiir die nichste Aufgabe zu
ermitteln. Diese Vorhersage wird anschlieend fiir eine Anpassung der Schwierigkeitskategorie
verwendet.

Die Aktivitatsknoten, d.h. die einzelnen Aufgaben aus Spot-X, besitzen das Attribut Katego-
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Abbildung 5.1: Berechnung der Per f¥ und Per fR im GPS aus einem Graphen

rien, welche in dieser Arbeit als WKs dienen. Somit muss der Algorithmus zur Erzeugung des
Interaktionsgraphen in Neog4j nicht angepasst werden und die Berechnungen von Per f¥ und
Per fR konnen aus demselben Graphen abgeleitet werden.

Um die Per fR aus dem Graphen nach dem Konzept in Kapitel 4.2 zu implementieren, sind
einige Informationen fiir die Berechnung erforderlich. Damit die Per fR mittels GPFA berechnet
werden kann, miissen fiir einen Nutzer die bisherigen Erfolge bzw. Misserfolge der einzelnen
Aufgaben vorliegen. Zusitzlich dazu miissen fiir jede Aufgabe die dazugehoérigen WKs bekannt
sein. Nach der Implementierung von Delaunay 2022 besitzt jeder Aktivitatsknoten, d.h. jede
Aufgabe, ein Attribut categories, welches die WK der Aufgabe angibt. Auflistung 5.3 zeigt
eine Cypher Abfrage, die aus dem Interaktionsgraphen alle absolvierten Aufgaben fiir einen
Nutzer $username mit einem eindeutigen Identifier $userid zusammenfasst. Zu Beginn werden
die Start- und Endknoten aus den Aktivitdtsknoten gefiltert und nur die Knoten des Nutzers
betrachtet. Anschlielend werden die Attribute, welche auf dem Aktivitatsknoten - z.B. taskId
bzw. Schwierigkeitsgrad dif ficulty - oder auf der Kante zwischen den Aktivitaten ¢ und m -
z.B. success bzw. score - liegen, in ein neues Objekt task zusammengefasst. Eine Auflistung

dieser Objekte wird anschlieflend fiir die Berechnung der Per fX genutzt.

1 MATCH (u: Agent)--(t: Activity)
. WHERE t.name <> 'START' AND t.name <> 'END' AND id(u) = $userid
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MATCH(t) - [e: COMPLETED] -> (m: Activity)
WHERE e.userid = $username
RETURN DISTINCT {
knowledge_component: t.categories,
taskId: t.id,
difficulty: t.difficulty ,
success: e.success,
score: e.score
} as task

Die Per fR wird anhand der GPFA ermittelt, welche in dieser Arbeit auf der ,,All Skill“ PFA
basiert [Gong, J. Beck u. a. 2011]. Wie bereits in Abschnitt 4.2 erldutert, zeigt die ,,All Skill“ PFA
Variante bessere Ergebnisse bei der Performance-Vorhersage in [Gong, J. Beck u. a. 2011] an
und wird daher auch in der Operationalisierung verwendet. Eine Alternative wire weiterhin
die klassische GPFA, welche nur die WKs $KCs betrachtet, die in der vorherigen Aufgabe
abgefragt wurden. Fiir die Implementierung der Cypher Abfrage wiirde das einen weiteren

Filter in Auflistung 5.3 Zeile vier bedeuten:

WHERE e.userid = $username AND ($KCs CONTAINS t.categories)

Wie bereits in Kapitel 2.9.5 beschrieben, erhilt die Reihenfolge der einzelnen Antworten bei
der PFA keine Beriicksichtigung [Gong, Joseph E Beck u. a. 2010]. Um diesen Nachteil auszu-
gleichen, wurde ein ,decay factor” eingefithrt, welcher jedoch eine Sortierung der Aufgaben
erfordert. Hierfiir wurden die zuriickgelieferten Objekte aus Auflistung 5.3 absteigend sortiert.

Der GPS wurde so konzipiert, dass eine Aufgabe entweder ein Erfolg oder Misserfolg ist. Dies
bedeutet fiir die Interpretation der Attribute, dass man aus einem Misserfolg success = False
& score = 0 und einem Erfolg success = True & 0 < score < 1 schliefit. Um einen passenden
~decay factor” zu bestimmen, wurde die Information des wissenschaftlichen Schreibens von
Gong, Joseph E Beck u. a. 2010 verwendet. Dort wird ein ,decay factor” von § = 0.9 ausgewahlt,
da § = 1 die klassische Performance Factor Analysis bedeuten wiirde und ein niedrigerer Faktor
(6 < 0.9) altere Antworten als deutlich weniger wichtig einstufen wiirde. Da die berechnete
Perf R einen Wert m im Intervall m € [0, 00) ausgibt, aber ein Wert 0 < m < 1 erwartet wird,
wird ein normalisierter Performance-Score berechnet.

Nachdem der soeben vorgestellte Per fX Score und der in Delaunay 2022 vorgestellte Per f©
Score berechnet wurden, erfolgt die Berechnung der kombinierten Performance Per feombined
mit der Formel 4.1. Anhand dieser kombinierten Performance wird dann eine Empfehlung fiir

die nichste Aufgabe ausgesprochen. Hierfiir wurden die folgenden Schwellenwerte betrachtet:

e 0 < Perfeombined < o 3. Empfehlung Schwierigkeitsgrad ,easy*
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« 0.3 < Perfeombined < o 6: Empfehlung Schwierigkeitsgrad ,normal*
« 0.6 < Perfeombined < 1. Empfehlung Schwierigkeitsgrad ,hard

Nach der Berechnung liefert der GPS eine Antwort in einem JSON Format an das SG Spot-X
zuriick. Eine mogliche Antwort ist in Auflistung 4.2 abgebildet. Eine Schwierigkeit, die im
Prozess der Operationalisierung entstanden ist, stellen die Empfehlungen dar. Sowohl die
Lernpfade als auch die GPFA Berechnung liefern eine Empfehlung. Die Empfehlung durch die
IPMs erfolgt in Form einer nachsten Aufgabe und jene durch die GPFA in Form einer Anpassung
des Schwierigkeitsgrads. Welche dieser Empfehlungen nun wahrgenommen werden, wird
vom adaptiven Assistenten entschieden. Das Performance-Modell ist nur dafiir zustandig,
die Empfehlungen zu berechnen und auszugeben. Fiir Spot-X wurde dieser die Entscheidung
getroffen, dass die priorisierte Empfehlung aus der kombinierten Performance stammt. Das
bedeutet, dass die Empfehlung nur eine Schwierigkeitsanpassung zur Folge hat. Falls die
angepasste Schwierigkeitsstufe mit der Schwierigkeitsstufe der empfohlenen Aufgabe der
Lernpfade tibereinstimmt, wird diese als niachste Aufgabe selektiert. Sonst wird eine andere

Aufgabe aus derselben Schwierigkeitskategorie ausgewahlt.

5.4 Erweiterung des adaptiven Assistenten fiir Spot-X

Damit das Performance-Modul bzw. der GPS fiir das Quizlernspiel Spot-X verwendet werden
kann, muss der adaptive Assistent E-Learning Artificial Intelligence (ELAI) auf den Micro-
service zugreifen. Auflerdem miissen fiir die Evaluation der Nutzerstudie, die in Kapitel 6
beschrieben wird, sowohl die Selbsteinschatzung des Nutzers nach jeder Aufgabe von Spot-X
als auch die Perf¥, die Per fX und die kombinierte Performance festgehalten werden. Zur
Selbsteinschétzung wurde bereits ein Dialog in Spot-X entwickelt, der in dieser Arbeit verwen-
det werden konnte. Abbildung 5.2 zeigt ein Dialogfenster zur Selbsteinschatzung nach einer
Aufgabe im Quizlernspiel Spot-X.

Das Dialogfenster verwendet die Likert-Skala als eine graduelle Antwortskala. Eine Likert-
Skalierung eignet sich grundsétzlich fiir jede Befragung, bei der es sich um die personliche
Meinung der Befragten handelt [Joshi u. a. 2015]. Die Anzahl an Kategorien wurde ungerade
gewihlt, weil es dem Nutzer die Moglichkeit auf eine neutrale Position gibt und somit zu
keiner Tendenz zwingt, so wie es bei der geraden Anzahl an Kategorien der Fall wire. In
dieser Arbeit wurden die in Guy u. a. 1977 und Garland 1991 empfohlenen fiinf Kategorien
ausgewahlt. Im Dialogfenster von Spot-X wird der Nutzer zuerst gefragt, wie zufrieden er mit
seiner eigenen Leistung in dieser Aufgabe ist und erhalt die Moglichkeit, seine Meinung in

einer 5-stufigen Likert-Skala abzugeben. Dabei bedeutet ein Stern, dass der Nutzer iiberhaupt
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Your help is needed: to be able to improve the Al functionality in the long term please share your assessment here. This assessment is only used in the context of the
evaluation and has no effect on your current session

How satisfied are you with your performance in the last task? (One: "l did poorly", five: "I did great")

~ P 7% ¥r Yo e

How difficult was the last task for you? (One: Very easy, five: very difficult)

W R W

Did you feel that the difficulty of the task was appropriate for you? (Too difficult, appropriate, too easy)

® O 6

Abbildung 5.2: Ein Dialog zur Selbsteinschitzung nach einer Aufgabe im Quizlernspiel Spot-X.

nicht zufrieden ist und finf Sterne eine hohe Zufriedenheit. Anschlieend wird er in der
gleichen Skalierungsmoglichkeit gefragt, wie schwer die Aufgabe fiir ihn war. In diesem Fall
wird ein Stern als eine sehr leichte Aufgabe und finf Sterne als eine sehr schwere Aufgabe
interpretiert. Die letzte Frage erkundet mit einer 3-stufigen Likert-Skalierung, ob die Schwie-
rigkeit der Aufgabe fiir den Nutzer angemessen war. Zusatzlich musste der Assistent um eine
Performance-Messung ohne Anpassungen erweitert werden. Die Performance des Nutzers
wird jetzt sowohl in einem Spieldurchlauf ohne adaptive Anpassungen berechnet als auch in
einem Spieldurchlauf mit adaptiver Anpassung. Diese Funktion wird in der Auswertung zum

Vergleich der Performance-Messungen mit und ohne Adaptivitat verwendet.

5.5 Vorstellung der Anwendungsszenarien

In diesem Abschnitt werden die Anwendungsszenarien aus dem Quizlernspiel Spot-X vor-
gestellt und die einzelnen Adaptivitaitsmechanismen aufgezeigt. Zur Durchfithrung wird das
SG mit einem Pseudonym gespielt, aus welchem Interaktionsdaten in xAPI-Format entstehen.
Fur das Beispielszenario werden bereits bestehende Spot-X Aufgaben durch einige weitere
Aufgaben erginzt und anschlieffend verwendet. Diese erfassten Daten dienen einer Operationa-
lisierung der Performance-Messung fiir das adaptive Assistenzsystem Spot-X. Das Aufgabenset
besteht aus insgesamt zehn Aufgaben unterschiedlicher Kategorien. Die Kategorien wurden
fiir das Quizlernspiel bereits festgelegt und werden fiir die Performance-Messung verwendet.
Die Kategorien umfassen Mathe, Sehenswiirdigkeiten, TV & Filme und viele mehr. Dabei gibt
es fiir jede Kategorie jeweils Aufgaben mit der Schwierigkeitskategorie leicht, normal und
schwer. Die Aufgabe einer Kategorie zuzuordnen, liegt in der Verantwortung des Tutors oder

des Entwicklers. Abbildung 5.3 zeigt zwei Beispielaufgaben aus dem Aufgabenset in Spot-X.
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Aufgabe aus der Kategorie Mathe mit dem Aufgabe aus der Kategorie Mathe mit dem
Schwierigkeitsgrad normal. Schwierigkeitsgrad schwer.

Abbildung 5.3: Zwei Aufgaben aus dem SG Spot-X mit der selben Kategorie, aber unterschied-
lichen Schwierigkeiten.

Fiir die PerfT ist es notwendig, ein Lernziel festzulegen, um die idealen Pfade bestimmen
zu konnen. In diesem Fall besteht das Lernziel in der richtigen Beantwortung einer Aufgabe
der Schwierigkeitskategorie schwer. Fiir die Per fX ist es notwendig, Wissenskomponenten

festzulegen, weshalb die Kategorien als WKs behandelt werden (s. Kapitel 4.2).

Im ersten Anwendungsszenario spielt Alice eine Runde, bestehend aus zehn Aufgaben, des
Quizlernspiels Spot-X ohne adaptive Anpassung durch den Assistenten ELAI Alice startet das
Spiel und ihr wird die erste Frage gestellt, wie in Abbildung 5.4 zu sehen ist.

Alice ordnet allen Begriffen das korrekte Bundesland ohne Fehlversuche zu und erhalt dafiir
die volle Punktzahl, d.h. 100 Punkte. Da dieser Spieldurchlauf keinen adaptiven Anpassungen
ausgesetzt ist, bekommt Alice, unabhéngig von ihrer gegebenen Antwort sowie ihrer benétigten
Zeit, eine weitere Frage gestellt. Diese Frage wird zufillig aus den Schwierigkeitskategorien
ausgewdhlt. Auf die Frage in Abbildung 5.5 antwortet Alice falsch und der Schwierigkeitsgrad
des Quizlernspiels wird, trotz falsch beantworteter Frage, nicht angepasst. Nach Bearbeitung der
restlichen Aufgaben wird Alice auf eine Seite mit ihrer Spielstatistik weitergeleitet. Dort kann

Alice die Ergebnisse ihrer Antworten sowie ihre Punkte der jeweiligen Aufgaben einsehen.

Nun wird das Szenario vorgestellt, in dem Alice von ELAI begleitet wird und Anpassungen
am Schwierigkeitsgrad vorgenommen werden. Da Alice das Quizlernspiel zum ersten Mal
spielt und noch keine Informationen iiber die Performance von Alice im LRS oder der Graph-

datenbank existieren, beantwortet sie die erste Frage ohne Assistenzsystem. Dieses Problem
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Abbildung 5.4: Alice wird eine Frage im ersten Spieldurchlauf gestellt.

ist bekannt als Kaltstartproblem. Wie bereits im Szenario ohne Assistenzsystem beantwortet
Alice die erste Frage korrekt und die Interaktion wird in Form von xAPI-Statements im LRS
gespeichert. eine Selbsteinschétzung zur soeben absolvierten Aufgabe abgibt (s. Abbildung 5.2),
wird eine Anfrage von ELAI an den GPS gesendet. Im GPS wird anschlieffend aus den Interak-
tionsdaten im LRS ein Graph fiir Alice in einer Neo4j Datenbank angelegt. Abbildung 5.6 zeigt
diesen Graphen, nachdem Alice zehn Aufgaben durchlaufen hat. Hiernach werden aus diesem
Graphen die Per f¥ mittels idealer Lern- und Nutzungspfaden, welche aus der vorgegebenen
Zielfunktion bestimmt werden, und die Per R mittels GPFA gewonnen. Zuletzt wird im GPS
die kombinierte Performance aus Per f¥ und Per fR berechnet und eine Antwort im JSON

Format (s. Auflistung 4.2) an ELAI weitergeleitet.
Aufgrund der Interaktionsdaten von Alice erhalt ELAI die Empfehlung, zur Schwierigkeits-

kategorie schwer zu wechseln. Die Schwierigkeitskategorie der Empfehlung fiir die néchste
Aufgabe, welche auf dem idealen Pfad liegt, stimmt mit der Empfehlung durch die kombinierte
Performance tiberein. Daher wahlt der adaptive Assistent als nidchste Aufgabe die Empfehlung
durch den idealen Pfad aus dem GPS. Alice wird nun die nichste Aufgabe angezeigt. So wie
es auch im Adaptivitatszyklus dargestellt ist, wiederholt sich dieses Vorgehen iterativ und

es kommen immer mehr Interaktionsdaten von Alice dazu. Nach zehn Aufgaben wird Alice



74 5 Operationalisierung der Performance-Messungen

Abbildung 5.5: Alice beantwortet die zweite Frage im ersten Spieldurchlauf falsch.

wieder zu ihrer Spielstatistik weitergeleitet.

5.6 Korrektur des GPS nach der Nutzerstudie

In diesem Abschnitt der Arbeit werden die Korrekturen wahrend der Untersuchung der
Performance-Messungen vorgestellt. Nachdem die Implementierung des Performance-Modells
sowie des adaptiven Assistenten fiir Spot-X abgeschlossen waren, hat nach einer Vorstudie die
Hauptstudie begonnen. Wihrend dieser wurden die Performance-Messungen in regelmafligen
Abstinden auf ihre Plausibilitit hin iiberpriift. Dabei sind in einer dieser Uberpriifungen einige
Unklarheiten zu den Werten der gemessenen Per f¥ aufgetreten. Sobald es einen Nutzer gab,
der alle Fragen des Aufgabesets falsch beantwortete, war die erwartete Per f¥ eine andere, als
die gemessene Per f*. Als erste MaBnahme wurden fiir die von Delaunay 2022 geschriebenen
Tests iiberpriift und erweitert. Eine Skizze fiir einen dieser Tests ist in Abbildung 5.7 einsehbar.

Um einen besseren Uberblick iiber die aktuelle Messung von Per f¥ zu erhalten, wurden
zwei weitere Test geschrieben. Der erste Test simulierte einen Nutzer, der alle Fragen falsch
beantworte. Der zweite Test wurde analog fiir einen Nutzer erstellt, welcher alles richtig

beantwortet. Im Fall der Nutzerstudie ist folgende Erkenntnis erlangt worden:

Fall erwarteter Wert | gemessener Wert
alles falsch 0.5 0.25
alles richtig 1.0 Wert # 1.0

Nachdem die Tests fiir die oben genannten Félle geschrieben wurden, konnte festgestellt
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Abbildung 5.6: Ein erzeugter Graph in Neogj aus den Interaktionsdaten von Alice.

werden, dass die Kantentupel zum Teil keine korrekte Reihenfolge besaflen. Demnach wurde bei
einem Aktivitatsiibergang von Aktivitat A; zu Aktivitit A, eine Kante (A, A;), anstelle einer
Kante (Aj, Ay) erstellt.Diese Kanten wurden dann fir den idealen Pfad verwendet, wahrend
die Kanten im Lernpfad des Nutzers korrekt sortiert waren. Dies hatte zur Folge, dass der
gemessene Wert bei einem Spieldurchlauf mit ausschlieBlich richtigen Antworten ungleich

1 war. Daraufhin wurde die Per f¥ Berechnung mithilfe von Tests erneut iiberpriift und fiir

valide erachtet.

Anschlielend erfolgte eine weitere Uberpriifung mit Interaktionsdaten von Teilnehmern
der Nutzerstudie, wobei sich die Berechnung der Per f¥ weiterhin als fehlerhaft einstufen lief3.
Die erwarteten Werte stimmten nicht mit den gemessenen Werten iiberein, obwohl die Tests
fiir die theoretische Berechnung korrekt waren. Aufgrund der synthetisch erstellten Daten
fur die Tests der Per fP , wurde im nichsten Schritt betrachtet, welche Interaktionsdaten aus
dem Graphen in Neo4j gewonnen werden. Dabei ist aufgefallen, dass die Cypher-Anfragen fiir
die Kanten des Lernpfades falsch abgefragt wurden. In der Berechnung fiir Per f¥ werden alle
absolvierten Aktivititen als Knoten des Lernpfades betrachtet, unabhéngig davon, ob die Akti-
vitat erfolgreich beantwortet wurde oder nicht. Die Kanten hingegen sollen nur gelten, wenn
die Aktivitat des ausgehenden Knotens ein Erfolg war. Die Kanten fiir die Interaktionen aus

Spot-X wurden unabhangig von Erfolg oder Misserfolg zum Lernpfad hinzugefiigt. Dies konnte
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[V(R) NV(P)| [IE'(R) N E'(PII
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Abbildung 5.7: Ein Beispielszenario fiir die Berechnung der Per f¥ aus der Arbeit von Delaunay
2022.

mit einer zusatzlichen Cypher-Anfrage korrigiert werden und hatte zur Folge, dass sowohl die

Tests als auch die Berechnung auf den Spot-X Interaktionsdaten korrekt funktionierten.

Ein weiterer Fehler ist im Zuge der Lernzielanpassung aufgefallen. Das Lernziel ist standard-
mafBig auf die Schwierigkeitskategorie schwer gesetzt. Sofern jedoch keine der insgesamt zehn
Aufgaben den Schwierigkeitsgrad schwer besitzt, ist es nicht moglich, ein Ziel zu finden und
folglich einen idealen Pfad zu berechnen. Ohne ideale Pfade kann auch keine Per f¥ berechnet
werden. Um dieses Problem zu 16sen, wurde im Rahmen dieser Arbeit eine kaskadierende Uber-
prifung entwickelt. In diesem Fall wird immer die néchst leichtere Schwierigkeitskategorie fiir
ein Lernziel selektiert. Das bedeutet, dass beim Fehlen einer Aufgabe mit der Schwierigkeitska-
tegorie schwer, das Lernziel normal gewahlt wird. Analog fiir die Schwierigkeitsstufen normal
und leicht. Abbildung 5.8 veranschaulicht die gemessene Per f¥ vor und nach der Korrektur
fur den Fall, dass ein Nutzer alle zehn Aufgaben falsch beantwortet. Der Fall fiir die falsche

Messung ist eingetreten, falls die Zielfunktion nicht passend gesetzt war.

Diese Schwierigkeiten und Probleme sind im Laufe der Untersuchung aufgetaucht und wur-
den im Rahmen dieser Arbeit korrigiert. Im Folgenden widmet sich Kapitel 6 einer Erlduterung

sowie Diskussion der Ergebnisse und Folgen dieser Korrekturen.
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Abbildung 5.8: Zwei Messungen der Per ¥ fiir den Fall, dass der Nutzer alles falsch beantwortet.
Die blauen Kreise zeigen die Performance vor und die orangen Quadrate die
Performance nach der Korrektur.

5.7 Diskussion

Das folgende Unterkapitel intendiert eine Diskussion dariiber, inwieweit der Entwurf des
Kapitels 4 im Kontext der Operationalisierung dieser Arbeit realisiert werden konnte. Ahnlich
zu den vorherigen Kapiteln wird zunéchst die Erweiterung des GPS um die kombinierte

Performance und anschlieflend das Performance-Modell besprochen.

Der GPS kann eine Anfrage eines Assistenzsystems entgegennehmen und mithilfe der
weitergeleiteten Informationen eine kombinierte Performance mit zusatzlichen Empfehlungen
berechnen. Dafiir miissen xAPI Statements aus dem LRS geladen und in der Graphdatenbank
Neogj gesichert werden. Anhand der Darstellung der Interaktionsdaten kann das Modul die
Per fR mittels Graph Performance Factor Analysis berechnen und diesen mit der Per f¥ zu
einer kombinierten Performance zusammensetzen. Diese wird anschlieffend als JSON Objekt
zuriickgesendet. Somit wurden alle Funktionalitaten aus Abschnitt 4.2 implementiert.

Die Implementierung der GPFA Berechnung beruht nicht vollstandig auf dem Stand der
Forschung und Technik Methodik und kann daher verbessert werden. Damit das Modul sowohl
fiir das Serious Games als auch die Nutzerstudie funktioniert, wurde die Implementierung
einfach gehalten. Die fehlenden Parameter und Faktoren (z.B. Wissenskomponente) sollten,
sobald das Quizlernspiel Spot-X um einige Aufgaben und Kategorien erweitert wurde, in

zukiinftigen Arbeiten erganzt und untersucht werden. Die Erkenntnisse von Gong, Joseph E
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Beck u. a. 2010 sind, dass das klassische PFA schlechtere Ergebnisse liefert als das ,,All-Skill“-
PFA, welches alle WKs und Fahigkeiten verwendet. Aufgrund dieses Ansatzes wurde nicht
nach WKs gefiltert, sondern alle Fahigkeiten fiir die Analyse verwendet.

Nach der Implementierung dieser Arbeit ist das Performance-Modell in der Lage, eine Per-
formance fiir die Anfrage eines SGs oder einer E-Learning-Plattform zu berechnen. Hierfiir
muss die Plattform jedoch noch einige Vorbedingungen erfiillen. Zum Beispiel ist der GPS nur
in der Lage, Graphen in der Neo4j Datenbank aus xAPI-Statements zu erstellen. Weiterhin ist
es notwendig, dass die Statements ein bestimmtes Format besitzen. Dies bedeutet, dass das
Abschliefen einer Aufgabe oder einer Lerneinheit mit dem xAPI Verb ,completed” gekenn-
zeichnet werden muss. Fiir weitere Arbeiten bietet das die Moglichkeit, den GPS weiter zu
generalisieren und fiir andere Plattformen leichter zuginglich zu gestalten.

Das Performance-Modell ist durch die bereits vorhandene Anbindung an den LRS und
die Neoygj Datenbank leicht durch weitere Einflussfaktoren auf die Performance, wie z.B.
Eye-Tracking oder Hilfestellungen in Form von Hinweisen, erweiterbar. Die Empfehlung der
Schwierigkeitskategorie wird durch den GPS gewéhrleistet. Zwar existiert fiir jede Wissenskom-
ponente eine Auswahl an leichten, normalen und schweren Aufgaben, es kann jedoch durch die
Anpassung des SG oder der E-Learning-Plattform weitere Erweiterungen der Empfehlungen
geben. Dies kann beispielsweise in Form verschiedener Schwierigkeitskategorien innerhalb
einer Aufgabe oder durch eine unterschiedliche Anzahl an Antwortmdglichkeiten realisiert
werden. Zusitzlich wurde die Aufzeichnung der Interaktionen in einem Graphen erweitert,
was von groflem Interesse fiir andere, darauf aufbauende Themen oder die Weiterfithrung

dieser Arbeit sein kann.
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6 Nutzerstudie: Evaluation der

Performance-Messung

In diesem Kapitel wird die Durchfithrung der Operationalisierung abgeschlossen. Hierzu erfolgt
eine nihere Betrachtung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Nutzerstudie. Zunachst
wird der Aufbau der Studie dargelegt, um anschlieend deren Folgen und Ergebnisse, vor
und nach den Korrekturen vorzustellen (s. Abschnitt 5.6). AbschlieBend wird eine Interpreta-
tion sowie ein Vergleich der Ergebnisse mit den im Unterkapitel 5.1 definierten Hypothesen

intendiert.

6.1 Experimentelles Verfahren

Fiir den Aufbau der Nutzerstudie wird das SG Spot-X verwendet. Die Studie wurde im Zeitraum
von Mérz bis Mai 2023 durchgefiihrt und erfolgte in Prasenz. Abbildung 6.1 veranschaulicht den
Ablauf der Nutzerstudie. Nach der Begriflung des Nutzers wird diesem die Thematik der Arbeit
sowie das weitere Vorgehen dargelegt. Darauthin wird dem Nutzer eine Datenschutzerklarung
in Form einer LimeSurvey Umfrage ausgehéndigt (s. Abbildung 6.2), deren Unterzeichnung fiir

die weitere Teilnahme erforderlich ist. Im Anschluss daran beginnen die Spieldurchlaufe.

Abbildung 6.1: Ein Aktivitdtsdiagramm zum Ablauf der Nutzerstudie
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Spot-X Umfrage zur Nutzbarkeit

In dieser Umfrage werden Sie darum gebeten, mehrere Spieldurchldufe von Spot-X zu spielen. AnschlieBend werden Sie darum gebeten, einige Fragen zu beantworten. Ich freue mich
Uber ihre Teilnahme und wiinsche Ihnen viel SpaB!

In dieser Umfrage sind 8 Fragen enthalten.
Dies ist eine anonyme Umfrage.
In den Umfrageantworten werden keine persénlichen Informationen tiber Sie gespeichert, es sei denn, in einer Frage wird explizit danach gefragt.

Wenn Sie fur diese Umfrage einen Zugangscode benutzt haben, so kénnen Sie sicher sein, dass der Zugangsschliissel nicht zusammen mit den Daten abgespeichert wurde. Er wird
in einer getrennten Tabelle aufbewahrt und nur aktualisiert, um zu speichern, ob Sie diese Umfrage abgeschlossen haben oder nicht. Es gibt keinen Weg, die Zugangscodes mit den
Umfrageergebnissen zusammenzufiihren.

Vielen Dank, dass Sie sich die Zeit nehmen, an unserer Studie teilzunehmen.

Einverstindnis zur Teilnahme an der Studie ,Niitzli it eines

pti i fiir Spot-X*

1. Ich bin tiber das Forschungsvorhaben ausreichend informiert. Art, Umfang und Bedeutung der Studie, das Studienziel, die Studienlange und weitere studienbedingte Erfordernisse
wurden genau und verstandlich dargelegt.
2. Ich hatte ausreichend Zeit, mich fiir oder gegen eine Studienteilnahme zu entscheiden und bin mir bewusst, dass die Teilnahme an der Studie freiwillig erfolgt.
3. Auf die Erfassung personenbezogener Daten wird verzichtet. Die Datenerfassung (z.B. Umfrageantworten) erfolgt in anonymisierter Form.
4. Es wird gewahrleistet, dass alle gesammelten Daten nicht an Dritte weitergegeben werden. Bei der Veréffentlichung in einer wissenschaftlichen Zeitschrift wird aus den Daten nicht
hervorgehen, wer an dieser Untersuchung teilgenommen hat. Die Erkldrung zum Datenschutz kénnen Sie hier einsehen.
Der Fragebogen startet, sobald Sie sich mit vorstehender Vorgehensweise einverstanden erkldren und der Studienteilnahme zustimmen.

Um die Umfrage zu ffnen, akzeptieren Sie bitte unsere Datenschutzerkldrung. (J

Abbildung 6.2: Die Datenschutzerklarung, die der Nutzer unterzeichnen muss, bevor dieser
am Rest der Studie teilnehmen darf.

Jeder Nutzer spielt genau zwei Durchldufe des Quizlernspiels Spot-X. Abbildung 6.3 zeigt
den Versuchsaufbau und einen Nutzer wihrend eines Spieldurchlaufs. Dabei besteht ein
Spieldurchlauf aus zehn Fragen. Um die Hypothesen unter moglichst korrekten Bedingungen
zu priifen, wurden die Studieneilnehmer in zwei Gruppen unterteilt. Gruppe eins hat den
ersten Spieldurchlauf ohne adaptiven Assistenten und somit ohne Anpassungen gespielt.
Daraufhin erfolgt ein zweiter Durchlauf mit adaptiver Anpassung an den Nutzer. Teilnehmer
der zweiten Gruppe spielen zunéchst mit und den zweiten Durchlauf ohne Assistenz. Mit dieser
Unterteilung der Gruppen kénnen die Ergebnisse der Studie unabhéngig von der Reihenfolge
der Spieldurchlaufe betrachtet werden. Beim Spieldurchlauf mit Assistenzsystem muss der

Nutzer nach jeder Aufgabe einen Dialog zur Selbsteinschitzung (s. Abbildung 5.2) ausfiillen.
Nach den beiden Spieldurchlaufen fiillt der Nutzer einen Fragebogen aus (s. Anhang 7),

in dem er zuerst allgemeine Fragen bezogen auf sein Alter, seinen Bildungsabschluss sowie
seine Erfahrungen mit Videospielen bzw. Quizlernspielen beantwortet. Die restlichen Fragen
orientieren sich an der ,System Usability Scale” (SUS) [Brooke u. a. 1996] und dem ,NASA Task
Load Index“ (NASA-TLX). Der SUS ist ein Fragebogen, mithilfe dessen sich die Nutzbarkeit
eines Systems bewerten lasst. Der NASA-TLX stellt ein Werkzeug dar, welches die Bewer-
tung/Beurteilung der wahrgenommenen Arbeitsbelastung ermdoglicht. Diese beiden Konzepte

werden in Abschnitt 6.2 ausgewertet und besprochen. Abschlieflend erhélt der Nutzer im
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Abbildung 6.3: Ein Foto von einem Nutzer wihrend eines Spot-X Spieldurchlaufs

Rahmen der Umfrage die Moglichkeit, Feedback hinsichtlich des Spiels Spot-X sowie den
Ablauf der Studie mitzuteilen. Im Rahmen dieser Thesis wurde entschieden, die Umfragen auf
LimeSurvey ungefiihrt zu gestalten, um den Probanden die Freiheit fiir uneingeschrénktes
Feedback zu geben. Die Durchfithrung der Spieldurchlaufe erfolgten jedoch, aufgrund von
moglicherweise aufkommenden Unklarheiten und Fragen bei der Ausfithrung der Vorstudie,

beaufsichtigt.

6.2 Ergebnisse

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der Nutzerstudie vorgestellt. Dabei werden
die Ergebnisse in zwei unterschiedliche Kategorien unterteilt: vor und nach der Korrektur der
Per f¥ Berechnung. Daraufhin erfolgt eine Uberpriifung und Interpretation der in Kapitel 5.1
aufgestellten Hypothesen. Abschlieflend werden mogliche Fehler und Verbesserungen der
Studie diskutiert.

Das Anwendungsszenario wurde mit insgesamt zwolf Probanden vor und vier Probanden

nach der Korrektur der Implementierung durchgefiihrt. In Abbildung 6.4a wird die Performance
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des Nutzers mit und ohne dynamischer Anpassung vor der Korrektur verglichen. Analog fiir
die vier Probanden nach der Korrektur in Abbildung 6.4b. Unter dynamischer Anpassung
versteht man in dieser Arbeit die beschriebene Unterstiitzung des adaptiven Assistenten. Die
x-Achse zeigt die kombinierte Performance im Intervall [0,1]. Auf der y-Achse werden die
zehn Aufgaben gekennzeichnet. Fiir einen Nutzer wird jeweils mit einem blauen Kreise die
Performance ohne adaptiven Assistenten dargestellt, wahrend die roten Kreuze die Performance
mit adaptiver Assistenz markieren. Das rote Kreuz zeigt die Performance mit adaptiver Assistenz
an. Der Nutzer hat insgesamt zehn Aufgaben gespielt und die Werte in Aufgabe i entsprechen
dem ,Performance Score®, welcher bis zur i-ten Aufgabe akkumuliert wurde.

Im Folgenden werden die Hypothesen H; und Hy, die in Abschnitt 5.1 besprochen wurden,

analysiert. Hierfiir nochmal die beiden Hypothesen:

Hy: Keine Veranderung der kombinierten Performance durch die Nutzung der generierten

Lernempfehlung.

H;: Die kombinierte Performance steigt durch die Verwendung der generierten

Lernempfehlung, welche durch den GPS bereitgestellt wird.

Da es sich hier um kleine Stichproben handelt, wire es sinnvoller, den nicht-parametrischen
Mann-Whitney-U-Test zu verwenden, der eine robuste Methode ist, um Unterschiede in der Ver-
teilung der Daten zwischen zwei Gruppen zu testen. Daraufhin wurde anhand der vorliegenden
Daten ein Mann-Whitney-U-Test fiir den Mittelwert zweier unabhangiger Proben durchgefiithrt
[Mann-Whitney-U-Test 2023]. Dabei wurden die Daten zu zwei unterschiedlichen Zeitpunkten
untersucht: vor und nach der Korrektur. Der Test zeigt, dass der ,Performance-Score” mit
p = 0.99 bei der Verwendung mit adaptiver Assistenz hoéher ist als die Performance ohne.
Dieses Ergebnis ist aufgrund der Gréfe der Stichprobe jedoch unter Vorbehalt zu betrachten
und bendtigt weitere Daten, um eine robuste Aussage treffen zu konnen. Daraufhin wurde
eine Power-Analyse mit dem Signifikanzniveau @ = 0.05, der Effektgrofle « = 0.5 und der
Power p = 0.5, um herauszufinden, welche Stichprobengrof3e erreicht werden muss, um Hy
ablehnen zu kénnen. Diese Analyse ergab, dass die Stichprobengréfie n = 6.4 sein muss, um
die statistische Signifikanz von H; zu zeigen. Das bedeutet, dass die Signifikanz mit 7 Nutzern
gezeigt werden kann.

Dennoch unterscheiden sich die Mittelwerte der beiden Kategorien, die Mittelwerte fiir
die Performance vor der Korrektur sind (Per formance, Per formanceppa) = (4.5325, 6.3925)
und nach der Korrektur (Per formance, Per formanceppa) = (5.43125,8.1125). Wie es in den
Abbildungen 6.4 zu erkennen ist, ist der Mittelwert der ,Performance Score” mit adaptiven

Anpassungen nach der Korrektur deutlich gestiegen. Das Gleiche gilt auch fiir die Performance
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Vergleich der Performance mit und ohne dynamische Anpassung (vor Korrektur)

1.0 A
0.8 A
- %
® 8 L é ® o © 2
] ] o 8
IS ) ) %
S # ) ® e - ® e 2
*? 0.6 b ®
: ) e ° ) g
] 8 °
s © ] ® °
€ ® ° o b . ¢ o
.é L 4 e ) [ ] ° o 8
7] ® ® @ (&} ® 8
a 0.441 ® ® (€]
o é ° tH
) ® °
° ) ® ® ) o
) )
8 ) )
0.2 1 8 ®
] ) ) @ Perf
[©] [©] [¢] Perf_wDDA
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Aufgaben

(a) Vergleich der Durchldufe des Quizlernspiels Spot-X mit und ohne ad-
aptives Assistenzsystem vor Korrektur der Implementierung mit n = 12
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(b) Vergleich der Durchlaufe des Quizlernspiels Spot-X mit und ohne ad-
aptives Assistenzsystem nach Korrektur der Implementierung mit n = 4
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Abbildung 6.4: Zwei Vergleiche der Performance in Abhéngigkeit vom Assistenzsystem vor

und nach der Korrektur.
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ohne dynamische Anpassung jedoch, um einen geringeren Faktor. Die Ergebnisse nach der
Korrektur weisen auf eine Verbesserung der Performance mit dynamischer Anpassung hin,
welche jedoch noch weitere Untersuchungen bedarf. Allgemeiner spiegelt sich auch das Feed-
back der Probanden in den Diagrammen wider. Einige Nutzer haben riickgemeldet, dass die
Fragen des Quizlernspiels zu einfach waren oder sich manche Fragen wiederholt haben. Dies
lasst sich an der Dichte der Performance-Berechnungen im Bereich y = 0.4 erkennen.

AnschlieBend wurde folgende Hypothese untersucht:
H,: Die Selbsteinschatzung des Nutzers korreliert mit dem ,Performance Score®.

Hierfiir wurde im Rahmen dieser Studie die eingebaute Selbsteinschatzung (s. Abbildung 5.2)
verwendet. Dabei wird die Korrelation mittels Bravais Pearson Korrelation untersucht [Benning

2020]. Fiir die Berechnung der Pearson Korrelation wird die Formel 6.1 verwendet.

. im (i = X)(yi — 1)
VXL (xi — %) (yi — 9)?

(6.1)

Zu diesem Zweck wurde nach der Korrektur der Implementierung eine Korrelation Heatmap
erstellt, welche in Abbildung 6.5 zu sehen ist. Hier wird die akkumulierte Selbsteinschatzung
des Nutzers bis zur i-ten Aufgabe mit den Performance-Messungen Per f¥, Per fR sowie der
kombinierten Performance verglichen. Auf den Diagonaleintragen wird die Messung immer mit
sich selbst verglichen. Daraus folgt, dass die Diagonaleintrége immer 1 sind, d.h. die Messungen
auf der Diagonalen korrelieren positiv miteinander.

Wie zu erwarten war, korrelieren die Per f* und die Per X mit der kombinierten Performance.
Trotz a; = ap = 0.5 fiir die kombinierte Performance, korreliert die kombinierte Performance
starker mit der Per f. Aktuell wird als Lernziel der Graph-basierten Lernpfade fiir die Per f*
Berechnung das Erreichen des Schwierigkeitsgrades schwer betrachtet. Das hat zur Folge,
dass eine korrekte Antwort auf eine Aufgabe mit der Schwierigkeitskategorie schwer eine
Performance berechnet und anschlieend keine Anderungen mehr an dem Wert vornimmt,
weil das Ziel bereits erreicht wurde. Das verursacht keine weiteren Anderungen im Wert Per f©
und fithrt regelmaBig zu dem Performance-Wert 1. Deshalb wird die kombinierte Performance
auch generell auf > 0.5 gezogen und somit liegt generell leichter naher an Per fF.

Weiterhin korreliert die Per R stark mit der Selbsteinschitzung des Nutzers. Das weist
darauf hin, dass es einen linearen Zusammenhang zwischen der Selbsteinschitzung und der
Per R gibt. Andererseits scheint Per f¥ weder mit der Selbsteinschitzung noch der Per fX zu
korrelieren. Diese beiden Faktoren fithren dazu, dass die kombinierte Performance nur leicht

mit der Selbsteinschiatzung korreliert.
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Korrelation Heatmap
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Abbildung 6.5: Pearson Korrelationen zwischen der Selbsteinschédtzung des Nutzers und den
verschiedenen Performance-Messungen dieser Arbeit mit n = 4 Nutzern nach
der Korrektur. Das Diagramm wird durch eine kontinuierliche Skalierung im
Intervall [—1, 1] dargestellt. Blau bzw. 1 bedeutet indiziert eine positive Korre-
lation. Rot bzw. —1 hingegen weist auf eine negative Korrelation hin. Grau bzw.
0 bedeutet, dass keine Korrelation vorliegt.

Daraus ergibt sich, dass nur die Per f® Komponente der kombinierten Performance mit der
Selbsteinschitzung des Nutzers korreliert. Dass die Per f¥ nicht mit der Selbsteinschitzung
korreliert, bedeutet, dass es keinen Zusammenhang zwischen der Selbsteinschitzung und dem
berechneten ,Performance Score” gibt. Aktuell wird als Lernziel der Graph-basierten Lernpfade
fiir die Per f* Berechnung das Erreichen des Schwierigkeitsgrades schwer betrachtet. Dies
hat zur Folge, dass eine korrekte Antwort auf eine Aufgabe mit der Schwierigkeitskategorie
schwer eine Performance berechnet und anschlieSend keine Anderungen mehr an dem Wert
vornimmt, da das Ziel bereits erreicht wurde. Dies verursacht keine weiteren Anderungen im

Wert Per f¥ und fiihrt zu keiner Korrelation zur Selbsteinschitzung,

Es folgt eine Ubersichttabelle, welche die formulierten Hypothesen und deren Ergebnisse

zusammenfasst:
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Hypothesen erfiillt | Test bzw. Ergebnisse

H;: Die kombinierte Per- v Es wurden die Mittelwerte der Durchlaufe
formance steigt durch die mit und ohne adaptiven Assistenten vergli-
Verwendung der generier- chen. Anhand dessen konnte gezeigt werden,
ten Lernempfehlung, die dass sich der ,Performance-Score” des Nut-
durch den GPS bereitge- zers durch die adaptive Anpassung um 26.81 %
stellt wird. mit einer Standardabweichung von 0.17 fur

eine Stichprobe n = 4 verbessert hat.

H,: Die Selbsteinschit- vV Um die Korrelationen zwischen den Kom-

zung des Nutzers korre-
liert mit dem ,Performan-

ce Score”.

ponenten zu untersuchen wurde die Bra-
vais Pearson Korrelation verwendet. Die-
se hat eine starke positive Korrelation (0.9)
der Per fR mit der Selbsteinschitzung erge-
ben. Die Perf? korreliert in der angewen-
deten Variante nicht mit der Selbsteinschit-
zung, sodass die kombinierte Performance nur
schwach mit der Selbsteinschétzung korreliert
(0.48).

Hs: Die Beriicksichtigung
der erreichten Punktzahl
und der benétigten Zeit
fiihrt zu sinnvollen Perfor-
mance Scores. Sinnvolle
Scores bezeichnen hierbei
einen Wert, der den Ste-
reotypen (Anfinger, Inter-
mediate, Experte) des Nut-

zers widerspiegelt.

Diese Hypothese wurde aufgrund von man-
gelnder Zeit nicht untersucht. Nach der Kor-
rektur konnten vier Probanden untersucht
werden. Diese Grof3e der Stichprobe ist nicht
ausreichend, um die Nutzer in Klassen zu un-

terteilen.

6.3 Diskussion

In diesem Absatz werden mogliche Verbesserungen und Erweiterungen der Evaluation vorge-
stellt. Im Rahmen der Evaluation wurde deutlich, dass die Per f¥ weiterhin untersucht werden
kann. Nach der Implementierung von Delaunay 2022, der den GPS mit der Per ¥ Berechnung
entwickelt hat, funktionierte die Berechnung nur auf synthetischen Daten fiir das Quizlernspiel

Spot-X. Nach den Korrekturen dieser Arbeit war die Berechnung auf Daten echter Nutzer
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in Spot-X erfolgreich. Dennoch entsprechen die Ergebnisse nicht den Erwartungen, dass die
Per P mit der Selbsteinschitzung korreliert. Dies liegt aktuell an der Wahl des Lernziels
fiir die Berechnung der idealen Pfade. Ein denkbarer Verbesserungsvorschlag besteht darin,
einen kontinuierlichen Prozentsatz an korrekten schweren Antworten zu betrachten. Das
bedeutet, dass der Nutzer fiir einen guten ,Performance-Score” einen Schnitt an korrekten
Antworten halten muss. Eine weitere Moglichkeit zur Optimierung liegt in der Entkopplung
der Performance-Berechnung bis zu einem gewissen Grad von der Schwierigkeitskategorie
und der Untersuchung der Pfadlinge des Nutzers. Damit konnte man nicht nur den Erfolg der
Aktivitaten auf einer Schwierigkeitskategorie belohnen, sondern auch ermitteln, wie haufig
ein Nutzer in diese Kategorie eingestuft wurde und wie viele Aktivititen er in dieser Kategorie
absolviert hat. Es wire interessant zu sehen, wie sich die Korrelationen durch eine Erweiterung
der Per f¥ Berechnung andert. Dariiber hinaus stellt sich die Frage, wie sich die kombinierte
Performance, durch eine Anpassung der Parameter oy, &, dndert und damit ggf. die Korrelation
zur Selbsteinschatzung.

Weiterhin wire interessant zu beobachten, wie sich die Performance-Messungen bei einer
groBBeren Auswahl an Aufgaben verhalten wiirden. Die Probanden haben die Riickmeldungen
gegeben, dass sich die Aufgaben wiederholen oder auf eine eingeschrankte Bandbreite an
Kategorien bezogen haben. Fiir ein breiteres Spektrum an Schwierigkeitskategorien wire eine

Unterteilung in Nutzerklassen, wie z.B. Experten, Intermediates und Anfénger denkbar.






89

2 Fazit und Ausblick

Das tibergeordnete Ziel dieser Arbeit ist es, die Adaptivitat der Assistenzsysteme fiir den E-
Learning-Bereich zu verbessern. Konkret sollte eine umfassende Performance fiir einen Nutzer
eines Serious Games oder einer E-Learning-Plattform bestimmt werden, um diese fiir die
Lernfortschrittsoptimierung zu nutzen. Im Folgenden werden die Frage aus der Problemstellung

aufgegriffen und durch die vorliegende Arbeit beantwortet:

« Wie kann die kombinierte Performance mittels PFA fiir Graphen und Graph-basierten

Lernpfaden modelliert werden?

Hierfir wurde eine kombinierte Performance definiert, welche zwischen den beiden Kom-
ponenten Progress-Performance (Per f) sowie Result-Performance (Per f¥) differenziert. Fiir
die Bestimmung der Per fR standen die beiden in der Literatur verbreiteten Modelle KT und
PFA zur Auswahl. Eine umfangreiche theoretische Analyse zeigte auf, dass beide Modelle die
gestellten Anforderungen, wie die gleichzeitige Performance-Berechnung mehrerer WKs oder
eine vordefinierte Graphstruktur, nicht vollumfinglich erfiillen konnten. Aufgrund dessen
wurde das auf PFA basierende GPFA Modell entwickelt. Dieser Entschluss wurde aufgrund
der Vorteile von PFA gegeniiber KT und den Eigenschaften Graph-basierter Modelle getroffen.
Insbesondere kann PFA im Gegensatz zu KT eine Performance-Berechnung fiir komplexe
Fragen mit einer Vielzahl von Wissenskomponenten durchfithren. Hauptsachlich liegen die
Vorteile Graph-basierter Modelle in der Nutzung natiirlicher Gegebenheiten, der Beziehungen
zwischen den Komponenten sowie der verstdndlichen Darstellung dieser Beziehungen. Bei
der Implementierung der Per X wurde das GPFA Modell um weitere Features erginzt. Diese
umfassen zum einen den Decay Factor, der zusitzlich Datenalterung beriicksichtigt und zum
anderen die ,,All Skill“-PFA, welche eine Beriicksichtigung sdmtlicher Wissenskomponen-
ten des Quizlernspiels erméoglicht. Fiir die Per f¥ wurde das bereits erarbeitete Konzept der

Graph-basierten Lernpfade von Delaunay 2022 vorgestellt und verwendet.
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+ Wie sieht so eine Modellierung fiir Assistenzsysteme allgemein aus?

Um die Nutzbarkeit fiir adaptive Assistenten zu vereinfachen, wurde formal eine allgemeine
Schnittstelle definiert, welche die Kommunikation zwischen Graph Performance Service (GPS)
und anderen E-Learning Systemen festlegt. Mit dem Ziel eines einheitlichen Standards bei der

Modellierung wurden xAPI-Statements vorgestellt und verwendet.
» Wie sieht so eine Anwendung fiir E-Learning-Plattformen und Serious Games aus?

Dariiber hinaus wurde eine Modellierung der kombinierten Performance fiir E-Learning-
Plattformen und Serious Games realisiert, die den GPS, welcher die Per fP Berechnung bereits
inkludierte, um die Per fR Berechnung zu erweitern. Das Modell wurde zur Evaluation im
GPS umgesetzt. Es folgte eine Umsetzung notwendiger Funktionen fiir die Berechnung der
kombinierten Performance, welche die Ausgabe einer Empfehlung der Schwierigkeitskategorie
sowie die Uberpriifung des ,Performance Scores“ umfassen. Weiterhin mussten einige Kor-
rekturen an der Modellierung der Per f¥ getroffen werden, da z.B. die Implementierung der
synthetischen Daten nicht mit der theoretischen Umsetzung der Graph-basierten Lernpfade

iibereinstimmte.
» Wie sieht so eine Anwendung fiir ein konkretes Anwendungsbeispiel aus?

Zusitzlich wurden die Performance-Messungen fiir das Quizlernspiel Spot-X operationali-
siert und eine praktische Implementierung der kombinierten Performance fiir ein konkretes
Anwendungsbeispiel realisiert, um im Anschluss eine Evaluation des Ansatzes in Form einer
Nutzerstudie durchzufithren. AbschlieSend erfolgte die Durchfithrung einer Nutzerstudie, bei
der jeder Nutzer zwei Durchldufe des Quizlernspiels Spot-X absolvierte. Mithilfe der Nut-
zerstudie konnte eine Verbesserung des ,Performance-Scores® von durchschnittlich 26.8 %
durch die adaptive Anpassung der Lerninhalte erzielt werden. Zusétzlich konnte eine positive
Korrelation zwischen der Selbsteinschitzung und der PerfR festgestellt werden. Hingegen
war keine Korrelation zwischen der Selbsteinschitzung und der Per f¥ oder der Per X und
der PerfT festzustellen. Der Grund hierfiir ist die abweichende Umsetzung der Lernpfade zum

theoretischen Konzept der Perf*.

Zukunftige Arbeiten konnten den GPS durch Erweiterung und Optimierung der Umset-
zung der Per ¥ Berechnung verbessern. Hierbei wire insbesondere eine weiterfithrende,
ausfithrlichere Evaluation interessant, da die Fehler in der Vorarbeit zu Per f P erst wihrend

der Evaluation auffielen, weshalb nicht alle Daten nutzbar sind. Daneben wire es informativ,
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die Beziehung zwischen der Per f¥ und der Per fR sowie der Selbsteinschitzung darzustellen.
Folgende Arbeiten konnten die E-Learning-Plattformen ILIAS und Moodle erweitern, um
die Generierung der nétigen xAPI-Statements und damit auch den Zugriff auf den GPS zu
ermoglichen.

Anschlielend an die vorliegende Arbeit wire es dariiber hinaus denkbar, Erweiterungen
in der Per fR zu realisieren. Um eine Korrelation fiir die Per fR zu berechnen, wurde in dieser
Thesis die Selbsteinschitzung verwendet. Hier wire es interessant zu sehen, ob eine Mog-
lichkeit besteht, die Selbsteinschitzung fiir die GPFA Berechnung zu nutzen. Beispielsweise
konnte sich eine Abfrage nach der Selbsteinschiatzung am Anfang des Systems positiv auf
das Kaltstartproblem auswirken. Damit wiirde die Selbsteinschitzung als initialer Wissen-
stand fungieren. Weiterhin ist es moglich, dass die Selbsteinschitzung als ein Hinweis fiir
Berechnungsfehler, wie z.B. der ,Guess” oder ,Slip“ Parameter bei KT, dient. Daraus konnte
eine weitere Nutzerstudie entstehen, in welcher das GPFA Modell dieser Arbeit, mit dem
GPFA mit Selbsteinschiatzung verglichen wird, um zu erfahren, ob sich das Einbinden der

Selbsteinschatzung positiv auf die Performance mit adaptiven Anpassungen auswirkt.
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Haben Sie bereits Videospiele gespielt? (PC, Konsole,
Mobile)

Bitte wahlen Sie nur eine der folgenden Antworten aus:

O Nein

Haben Sie bereits Erfahrungen mit Quizlernspielen?

Bitte wahlen Sie nur eine der folgenden Antworten aus:
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O Nein

Wie alt sind Sie?

O In dieses Feld dirfen nur Zahlen eingegeben werden.
Bitte geben Sie Ihre Antwort hier ein:
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Ich kann mir sehr gut O O Q O O

vorstellen, das System
regelmafig zu nutzen.

Ich empfinde das O O O O O

System als unnotig
komplex.
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nutzen.

Ich denke, dass ich O O O O O

technischen Support
brauchen wiirde, um das
System zu nutzen.

Ich finde, dass die O O O O O
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Funktionen des Systems
gut integriert sind.

Ich finde, dass es im O O O O O

System zu viele
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Ich habe mich bei der O O O O O

Nutzung des Systems
sehr sicher gefiihlt.

Ich musste eine Menge O O Q O O

Dinge lernen, bevor ich
mit dem System arbeiten
konnte.

Die Skalierung ist wie folgt:
1 - Stimme Uberhaupt nicht zu
5 - Stimme voll zu

Ich kann mir sehr gut vorstellen, das System regelmaliig zu
nutzen.

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort fur jeden Punkt aus:

Ich empfinde das System als unnotig komplex.

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort flr jeden Punkt aus:

Ich empfinde das System als einfach zu nutzen.

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort fur jeden Punkt aus:
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Ich denke, dass ich technischen Support brauchen wurde,
um das System zu nutzen.

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort fur jeden Punkt aus:

Ich finde, dass die verschiedenen Funktionen des Systems
gut integriert sind.

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort flr jeden Punkt aus:

Ich finde, dass es im System zu viele Inkonsistenzen gibt.

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort flr jeden Punkt aus:

Ich kann mir vorstellen, dass die meisten Leute das
System schnell zu beherrschen lernen.

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort fur jeden Punkt aus:

Ich empfinde die Bedienung als sehr umstandlich.

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort flr jeden Punkt aus:
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Ich habe mich bei der Nutzung des Systems sehr sicher
gefunhlt.

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort fur jeden Punkt aus:

Ich musste eine Menge Dinge lernen, bevor ich mit dem
System arbeiten konnte.

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort flr jeden Punkt aus:

Stresslevel und kognitive Last (NASA-TLX)
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Geben Sie jetzt fur jede der unten stehenden Dimensionen
an, wie hoch die Beanspruchung war. Markieren Sie dazu
bitte auf den folgenden Skalen, in welchem Malde Sie sich
in den sechs genannten Dimensionen von der Aufgabe
beansprucht oder gefordert gesehen haben: *

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort fur jeden Punkt aus:

1 2 3 4 5

Geistige Anforderungen O O O O O

Wie viel geistige
Anstrengung war bei der
Informationsaufnahme
und -verarbeitung
erforderlich (z.B.
Denken, Entscheiden,
Rechnen, Erinnern,
Hinsehen, Suchen...)?
War die Aufgabe leicht
oder anspruchsvoll,
einfach oder komplex,
erforderte sie hohe
Genauigkeit oder war sie
fehlertolerant?

Korperliche O O O O O

Anforderungen

Wie viel korperliche
Aktivitat war erforderlich
(z.B. Ziehen, Drucken,
Drehen, Steuern,
Aktivieren,...)? War die
Aufgabe leicht oder
schwer, einfach oder
anstrengend, erholsam
oder miihselig?
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1 2 3 4 5

Zeitliche Anforderungen O O O O O

Wie viel Zeitdruck
empfanden Sie
hinsichtlich der
Haufigkeit oder dem
Takt, mit dem Aufgaben
oder Aufgabenelemente
auftraten? War die
Abfolge langsam und
geruhsam oder schnell
und hektisch?

Leistung O O O O O

Wie erfolgreich haben
Sie lhrer Meinung nach
die vom Versuchsleiter
(oder lhnen selbst)
gesetzten Ziele erreicht?
Wie zufrieden waren Sie
mit lhrer Leistung bei
der Verfolgung dieser
Ziele?

Anstrengung O O O O O

Wie hart mussten sie
arbeiten, um lhren Grad
an Aufgabenerfiillung zu
erreichen?

Frustration O O O O O

Wie unsicher, entmutigt,
irritiert, gestresst und
verargert (versus sicher,
bestatigt, zufrieden,
entspannt und zufrieden
mit sich selbst) fiihlten
Sie sich wahrend der
Aufgabe?

Die Skalierung ist wie folgt:

1 - Stimme Uberhaupt nicht zu
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5 - Stimme voll zu

Geistige Anforderungen
Wie viel geistige Anstrengung war bei der

Informationsaufnahme und -verarbeitung erforderlich (z.B.

Denken, Entscheiden, Rechnen, Erinnern, Hinsehen,
Suchen...)? War die Aufgabe leicht oder anspruchsvall,
einfach oder komplex, erforderte sie hohe Genauigkeit
oder war sie fehlertolerant?

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort fur jeden Punkt aus:

Korperliche Anforderungen

Wie viel korperliche Aktivitat war erforderlich (z.B. Ziehen,
Dracken, Drehen, Steuern, Aktivieren,...)? War die
Aufgabe leicht oder schwer, einfach oder anstrengend,
erholsam oder muhselig?

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort fur jeden Punkt aus:

Zeitliche Anforderungen

Wie viel Zeitdruck empfanden Sie hinsichtlich der
Haufigkeit oder dem Takt, mit dem Aufgaben oder
Aufgabenelemente auftraten? War die Abfolge langsam
und geruhsam oder schnell und hektisch?

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort fur jeden Punkt aus:
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Leistung

Wie erfolgreich haben Sie lhrer Meinung nach die vom
Versuchsleiter (oder Ihnen selbst) gesetzten Ziele erreicht?
Wie zufrieden waren Sie mit lhrer Leistung bei der
Verfolgung dieser Ziele?

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort flr jeden Punkt aus:

Anstrengung

Wie hart mussten sie arbeiten, um lhren Grad an
Aufgabenerfullung zu erreichen?

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort flr jeden Punkt aus:

Frustration

Wie unsicher, entmutigt, irritiert, gestresst und verargert
(versus sicher, bestatigt, zufrieden, entspannt und
zufrieden mit sich selbst) fuhlten Sie sich wahrend der
Aufgabe?

Bitte wahlen Sie die zutreffende Antwort fur jeden Punkt aus:

Feedback
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In folgendem Freitextfeld haben Sie die Moglichkeit noch
eigene Anmerkungen zum Quizlernspiel Spot-X zu
schreiben.

Bitte geben Sie |hre Antwort hier ein:

z.B. Geschwindigkeit, Groe der Fragen, Ubersichtlichkeit, generelle Erfahrung,...

In folgendem Freitextfeld haben Sie die Moglichkeit noch
eigene Anmerkungen zur DurchfUhrung der Nutzerstudie
zu schreiben.

Bitte geben Sie |hre Antwort hier ein:

z.B. Freundlichkeit, Interaktion, Tipps fur die nachste Nutzerstudie,
Verbesserungsvorschlage, ...

Geschafft! Vielen Dank fir deine Teilnahme!

Ubermittlung lhres ausgefiillten Fragebogens:
Vielen Dank fur die Beantwortung des Fragebogens.
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32023-03-20 12:13:09 | 4 | de | 1084604568 | 2023-03-20 12:01:42 | 2023-03-20 12:13:09 |24 | AO10| Y |Y|[1]1]5]|2]4]|3
[512|5]1]|3|1]2]|4]|3]|2]| Verwirrend, dass zwei verschiedene Sprachen verwendet wurden (Englisch, Deutsch)
Aufgabenstellung z.T. unklar (besonders Freitextaufgaben) | "Stresslevel & kognitive Last": verwirrende Skalierung der
Antwortmdglichkeiten (unpassend zu Fragen) |

42023-03-28 19:29:50 | 4 | de | 462706006 | 2023-03-28 19:27:26 | 2023-03-28 19:29:50 | 53 | AO10 [N [N |5]|2|4|2|3 |1 |
5|2|4|1|4|1|2|4]|3]|5]Aufgaben nicht ganz klar | |

512023-04-03 11:07:38 | 4 | de | 372837696 | 2023-04-03 11:00:11 | 2023-04-03 11:07:38 | 28 | AO10 | Y | Y |3|2|4|5|4 | 4|
1]12]3|2]3]1|2]|3]|3]|3] Fragestellung, zu sehr auf bestimmte Spielkategorien bezogen | top |

6 | 2023-04-04 08:02:09 | 4 | de | 649740721 | 2023-04-04 07:56:06 | 2023-04-04 08:02:09 | 31 |AO10|Y |Y|2|1]3]2|5] 3|
412|4]1]4|2]2]|4|3]|3]|Ladezeit der neuen Fragen, Fragestellung unpassend zu Bild, Fragestellung unklar bei
Videospielcharakter | |

712023-04-09 10:18:06 | 4 | de | 980332284 | 2023-04-09 10:10:16 | 2023-04-09 10:18:06 | 26 | AO10|Y |Y |4 |1]|5]|2]|4]|1]
5]1|5]11]4|3]|2]3]|3]3]| Fragestellungen hinzufiigen | Im Voraus noch sagen, dass auf die Nutzerfreundlichkeit geachtet
werden soll |

82023-04-09 11:29:54 | 4 | de | 573946866 | 2023-04-09 11:26:17 | 2023-04-09 11:29:54 | 24 | AO10 [N | Y |3[1|5] 1|4 1]
5(1[1[1|4|1|2]|4|1]|3]istUbersichtlich

hatten mehr unterschiedliche Fragen sein kénnen | German bester Mann |

9|2023-04-10 10:41:30 | 4 | de | 1673654307 | 2023-04-10 10:37:16 | 2023-04-10 10:41:30 | 20 | AO10 | Y |Y|1]2]4|1]|3]3
|5]12|411]3|1]3]|3|3]|3]|Langsam | Hilfsbereit |

10]2023-04-10 11:26:45 | 4 | de | 1397211687 | 2023-04-10 11:22:27 | 2023-04-10 11:26:45 |23 | AO10| Y |Y |4 |1|5|1]5]
2|5|1|5]1]3|1]2]4|3]|3]|Das Laden zur nachsten Frage koénnte ein bisschen schneller sein. Sonst alles super | Alles
wurde ausfihrlich erklart und Fragen zu jeder Zeit beantwortet. |

11]2023-04-10 13:53:04 | 4 | de | 557390458 | 2023-04-10 13:50:46 | 2023-04-10 13:53:04 | 27 |AO10 | Y |Y|1]1]|5]|1|3|2
[S11[5[1]2[1]2]4]2]1]] |

13]2023-04-12 17:33:29 | 4 | de | 142425373 | 2023-04-12 17:32:14 | 2023-04-12 17:33:29 | 22 | AO10 | Y |Y |3 |1]4]|1|3|2
[S11]1412]3[1]2]5]2[1]] |

141 2023-04-13 20:45:18 | 4 | de | 843829104 | 2023-04-13 20:41:39 | 2023-04-13 20:45:18 | 27 | AO10 | Y |Y|5]|1]|5]|1|5]|3
[5]1]5]1]2]|1]1]4]2]|3|mehrFragen| |

15]2023-04-15 18:54:11 | 4 | de | 1615049585 | 2023-04-15 18:51:00 | 2023-04-15 18:54:11 | 25| AOC10| Y |Y |2|1|5]1|4]
2[5[1]2[1]2][1]2]3]|3]4] |

161 2023-04-1521:12:00 | 4 | de | 80207496 | 2023-04-15 21:09:12 | 2023-04-1521:12:00 | 26 | AO10 | Y |Y |1 |1 |5|1|1|5]
5(1|5|1|3|1]|1]4]|2]|1|Fragestellung unklar | |

17 | 2023-04-27 00:50:05 | 4 | de | 473564247 | 2023-04-27 00:47:22 | 2023-04-27 00:50:05 | 32 | AO09 | Y | Y [2|1]4]|1 |31
[5]1]4]1]2]1]2]4]1]2]|mehrFragen, Fragen sehr spezielle Kategorien (z.B. Star Wars und andere Filme).

Mehr Mathematikaufgaben oder Geografie wéaren besser gewesen. | |

18 | 2023-04-27 07:41:36 | 4 | de | 1583737841 | 2023-04-27 07:38:28 | 2023-04-27 07:41:36 | 22 | AO10 | Y [N |3|1]4|1|3]
2|15|2|5|1]|1|1]1]3]|1]3]|mehrFragen (teilweise wiederholen sich Fragen)

Fragestellung manchmal unklar

weniger Fragen zu Spielen | hilfsbereit :-) |

191 2023-04-27 08:20:26 | 4 | de | 397749903 | 2023-04-27 08:17:36 | 2023-04-27 08:20:26 | 27 | AO10 | Y |Y |4 |2|4|1]|2| 4
[4]12]5]1]3]|1]2]4]1]1|MehrAufgaben, zweiter Durchlauf, ein paar Wiederholungen | Alles gut |
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