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Unsicherheitsmanagement im Studierenden Modell

Abstract

In recent years the use of Intelligent tutoring systems (ITS) has become more and more established in
education. As ITS are based on individualized student models, uncertainty management has a key role
i designing and updating student models. This paper reviews the design of student models and gives an
overview of some of the most important approaches in uncertainty management. The approaches are based
on probability theory as well as on educational psychology. A more detailed survey of uncertainty mana-
gement with Bayesian Networks and an example are provided. Findings about current I'TS distribution
and topics for further research are referenced. This paper is written for an general academic audience and
therefore it focus on main principles and avoids detailed mathematical notation.

1 Einleitung

Nachdem bereits in den frithen 1960er Jahren die ersten Experimente mit Computern im Lehr- und Lern-
prozess durchgefithrt wurden, schuf insbesondere der technische Fortschritt in den folgenden Jahren die
Grundlage fiir einen breiteren Einsatz [2]. So wurde die Entwicklung von Computer-assisted instructions
(CAI) voran getrieben, die je nach Aufgabe und Fehler vordefiniertes Feedback an die Student*innen lie-
ferten. Zur selben Zeit wurden Forschungsergebnisse in der Schulpsychologie verdffentlicht, denen zufolge
sorgfiltig entwickelter und individualisierter Privatunterricht fiir die meisten Menschen die besten Ergeb-
nisse erzielt. Deshalb werden seit den 1970ern intelligente Tutorium Systeme (eng. Intelligent tutoring
systems (ITS)) nach dem Vorbild von individualisiertem Privatunterricht entwickelt [15].

Im Studierenden Modell eines ITS wird der Fortschritt und Wissensstand einer Student*in im Stu-
dierenden Modell gespeichert. Bei der Initialisierung und Aktualisierung des Studierenden Modells wird
mit dem Unsicherheitsmanagement die Unsicherheit des Systems, insbesondere bei der Erfassung des
Wissensstands und bei Prognosen iiber die Fihigkeit eine Aufgabe korrekt zu losen, verwaltet [7] [10].

In wird in Studierenden Modelle eingefiihrt und ein Uberblick iiber die wichtigsten Modell-
Varianten gegeben. AnschlieBend werden in einige der wichtigsten theoretischen Ansétze im
Unsicherheitsmanagement und in eine detailliertere Betrachtung von Bayesschen Netzen
inklusive eines Beispiels vorgestellt. Eine kurzes Fazit inklusive einen Ausblick {iber weitere Forschungs-

gebiete wird in gezogen.

2 Studierenden Modell

FEin Studierenden Modell wird die Komponente in ITS genannt, die den aktuellen Stand von Wissen
und Féhigkeiten jede Student*in représentiert. Das ITS kann dann auf Basis des jeweiligen Modells
individuell mit jede Student*in interagieren. Fiir jede Student*in wird ein neues Studierenden Modell
erstellt, dass auf einem Prototyp basiert. Bei der Definition eines Prototyps muss die Initialisierung
und die Vorgehensweise bei der Aktualisierung des Modells festgelegt werden. Fiir den Detailgrad des
Modells und seiner Elemente sollte eine untere Schranke gewéhlt werden, die eine angemessene Prézision
gewihrleistet. Fiir die obere Schranke hingegen wird die Komplexitidt durch die Anforderungen des I'TS
an die Prézision des Studierenden Modells begrenzt [10].



2.1 Modellierung von Wissen und Fahigkeiten

Traditionelle Studierenden Modelle modellieren vor allem das aktuelle Wissen der Student*in mit Varia-
blen. In Abgrenzung zur Uberbetonung dieser Merkmale fithrt Self 1994 [13] Kategorien fiir Variablen
ein, die sich auf die Fihigkeiten der Student*innen beziehen. Diese werden von Self wie folgt voneinander
abgegrenzt. Wissen iiber intellektuelle Fihigkeiten der Student*in wird nach Self in Variablen modelliert,
die der Kategorie kongitive Fihigkeiten zugeordnet werden. Diese Kategorie umfasst unter anderem
Variablen, die die Wahrnehmung der Student*in wie beispielsweise visuelle Intelligenz modelliert. In ko-
native Fahigkeiten hingegen werden Merkmale modelliert, die auf Absichten und Ziele, sowie Lerntypen
hinweisen. So kann nach Self mit Variablen dieser Kategorie beispielsweise modelliert werden, ob eine Stu-
dent*in eher eine nachdenkliche oder impulsive Lernstrategie verfolgt. Merkmale die Werte, Motivation
und Emotionen der Student*innen modellieren werden nach Self in der Kategorie affektive Fahigkeiten
zusammengefasst. Dies umfasst beispielsweise Annahmen des ITS iiber das Selbstbild, dass die Student*in
iiber sich hat.

Alle Informationen iiber die Student*innen und ihren Lernfortschritt werden in einem speziellen Mo-
dell zur Représentation des Wissens und der Féhigkeiten der Student*in gespeichert [10]. Da sich die
technische Modellierung von Wissen und Fahigkeiten nicht unterscheidet und sich einige Ansétze auf die
Modellierung von Wissen beschranken, wird im weiteren Verlauf dieser Zusammenfassung verallgemei-
nernd von der Modellierung von Wissensstédnden gesprochen. Bei der Modellierung und Bewertung ist
Unsicherheit ein zentraler Aspekt. Fiir ein Unsicherheitsmanagement wird daher bei der Modellierung
von Wissensstédnde auf Ansitze der Wahrscheinlichkeitstheorie zuriickgegriffen [6]. Die unterschiedlichen

Ansétze werden in ausfiithrlich vorgestellt.

2.2 Varianten der Studierenden Modelle

Die folgenden weit verbreiten Ansétze fiir Studierenden Modelle bilden die Grundlage fiir verschiedene
Losungsansitze.

Das overlay model betrachtet den Wissensstand der Student*in als Teilmenge des gesamten verfiigbaren
Wissens des ITS [10] und geht zuriick auf Carbonell’s Eingabe-Ausgabe Modell von 1970 [4]. In diesem
Modell wird der Wissensstand der Student*in mit dem Wissensstand einer fiktiven, perfekten Student*in
verglichen. Abweichendes Verhalten der Student*in wird als Hinweis auf eine Wissensliicke interpretiert.
Allerdings erkennt das System falsche Grundannahmen nicht und ist daher nicht in der Lage diese zu
korrigieren [10].

Das Bedingungsbasierte Modell (CBM) (eng. Constraint-Based Model) wurde 1992 von Stellan
Ohlsson entwickelt. Deklaratives Wissen wird bei diesem Ansatz in einer Menge von Bedingungen anstatt
in Variablen, Aussagen oder Schemata gespeichert. Ein Mechanismus nutzt Bedingungen, um Fehler
wéhrend des Lernprozesses zu erkennen ohne dafiir vorher ein bestimmtes Szenario oder einen speziellen
Generator angelegt zu haben. Ein ITS kann so um eine Wissensbasis aus Bedingungen aufgebaut werden,
dass hilfreiches Feedback selbst fiir ungewshnliche Losungsansiitze geliefert wird [12]. Das CBM ist die
Grundlage fiir Bedingungsbasierte Tutoren (eng. Constraint-based tutors) und kann in Verbindung mit
verschiedenen Ansétzen des Unsicherheitsmanagements wie Bayessche Netze, Probabilistische Testtheorie,
oder model tracing eingesetzt werden [I1].

Beim knowledge/model tracing nach Anderson et al. 1995 [I] und Koedinger et al. 1997 [8] wird
grundsétzlich zwischen dem Ansatz zur Bewertung durch knowledge tracing und dem Ansatz zur Plan-
erkennung durch model tracing unterschieden [10]. Nach Anderson et al. 1995 [I] wird beim knowledge
tracing der Wissensstand der Student*in anhand der Korrektheit einer gelosten Aufgabe bewertet. Durch
die interne Verkniipfung einer Aufgabe mit fiir die Losung notwendigen Grundkenntnissen und Regeln
werden Aussagen iiber den Wissensstand der Student*in getroffen. Anhand der Erkenntnisse iiber notwen-
dige zugrundeliegende Regeln fiir den Losungsweg einer Aufgabe kann eine Vorhersage iiber den Erfolg
der Student*in bei der Aufgabe erfolgen [I]. Die Auswahl der niichsten Aufgabe kann so individualisiert
werden [8]. Beim model tracing nach Koedinger et al. 1997 [8] hingegen wird nach jeder erfassbaren
Interaktion nachvollzogen welchen Losungsweg die Student*in wéhlt. Dieser Ansatz basiert auf Plan-
erkennung und ist beispielsweise fiir je nach Losungsweg individualisierte Hinweise hilfreich, wenn die
Student*in nicht weiter weif [§], [10], [7].



3 Unsicherheitsmanagement im Studierenden Modell

Unsicherheit ist ein zentraler Aspekt bei der Modellierung und Bewertung von Wissenssténden im Stu-
dierenden Modell [6]. Dabei stehen die Abhéngigkeiten zwischen Wissensstand aus dem Studierenden
Modell und den Aufgaben im Vordergrund. Selbst wenn die bedingten Abhéngigkeiten in einem Modell
sehr prizise entwickelt wurden, kann nach Baker et. al 2008 [3] ein Ergebnis immer noch durch einen
slip (dt. Ausrutscher) oder einen guess (dt. [korrekte] Vermutung) verzerrt werden, wodurch sich die
Unsicherheit erhoht.

In den folgenden Absitzen werden einige der wichtigsten theoretischen Anséitze zum Unsicherheits-
management im Studierenden Modell vorgestellt und auf Bayessche Netze detailliert eingegangen.

3.1 Evidenztheorie von Dempster und Shafer (DST)

In der Evidenztheorie von Dempster und Shafer (DST) (eng. Dempster—Shafer Theory) wird die Glaub-
wiirdigkeit der Informationsquellen in die Berechnung mit einbezogen und Wissen aus unterschiedlichen
Quellen zu einer Gesamtaussage zusammengesetzt [14]. Ein typischer Fall fiir den Einsatz eines DST
Ansatzes liegt vor, wenn einige der Informationen aus unterschiedlich vertrauenswiirdigen oder aussa-
gekriftigen Quellen kommen. So kann beispielsweise eine Selbsteinschitzung einer Student*in als aus-
sagekriftiger als die Einschdtzung einer Lehrkraft iiber den Wissensstand der Student*in beriicksichtigt
werden [7].

3.2 Fuzzylogik (FL)

Fuzzylogik (FL) (eng. Fuzzy Logic) wird als Theorie zur Erfassung des Unprizisen bezeichnet. Sie ba-
siert auf unscharfen Mengen, die durch den Grad der Zugehorigkeit ihrer Elemente definiert sind. Ein
Anwendungsfall von FL im Unsicherheitsmanagement in Studierenden Modellen ist beispielsweise wenn
aufgrund mangelnder Erfahrung in einem Themengebiet eine ungenaue und relativierende Aussage iiber
den erwarteten Erfolg einer dritte Person bei einer Aufgabe modelliert werden soll. In einem anderen An-
wendungsfall ist das Unsicherheitsmanagement durch FL in der Lage eine unprézise Selbsteinschétzung
abzubilden. In beiden unterschiedlichen Fillen ist FL besonders geeignet die ungenaue Aussage abzubilden

7.

3.3 Probabilistische Testtheorie (IRT)

Die Probabilistischen Thesttheorie (IRT) (eng. Item Response Theory) ist ein iiber mehr als 40 Jahre
erforschter Ansatz in der Psychometrie. Bei dem IRT Ansatz fiir Unsicherheitsmanagement in Studie-
renden Modellen wird aus jedem sichtbaren Ergebnis, wie dem Erfolg bei der Losung einer Aufgabe,
iiber eine Funktion genau eine unsichtbare, latente Kompetenz aktualisiert. Fiir jede Aufgabe werden
fiir die Funktion die Parameter der Schwierigkeitsgrads der Aufgabe und der Selektionsgrad definiert.
Der Selektionsgrad gibt die Abhéngigkeit des Wissensstands der Student*in zur Wahrscheinlichkeit des
Erfolgs beim Losen der Aufgabe an. Die Grundidee der IRT ist, dass die Wahrscheinlichkeit der Losung
einer Aufgabe mit dem Wert der latenten, unsichtbaren Kompetenz steigt. Da IRT in der Standardform
ein Modell mit genau einer Kompetenz ist, ist es ungeeignet fiir eine kleinteilige, kognitive Diagnosen
[6]. Allerdings haben Milldn et. al 2002 [9] einen IRT Ansatz entwickelt, mit dem sie zugrundeliegende
Teilkonzepte in eine hierarchische Struktur modelliert haben. So kann die Fihigkeit der Student*in das
Hauptkonzept zu verstehen mit einer detaillierten Bewertung prognostiziert werden. Die IRT wird auch
in Abstraktionen und Kombinationen mit anderen Ansétzen des Unsicherheitsmanagements eingesetzt.
So sind beispielsweise ein einigen Systemen die bedingten Wahrscheinlichkeiten in Bayesschen Netzen an
die IRT angelehnt [7].

3.4 Latente Modelle NIDA und NIDO

Mit Noisy Input Deterministic And (NIDA) und Noisy Input Deterministic Or (NIDO) wurden in der
Psychometrie neue Ansétze der latenten Modelle entwickelt. Die grundlegende Idee ist, dass jede Aufga-
be mehreren latenten Kompetenzen und jede latente Kompetenz mehreren Aufgaben zugeordnet wird.



Fiir die Verkniipfung zwischen Aufgaben und latenten Kompetenzen wird eine Q-Matrix definiert, die
auf dem Regelraum von Tatsuoka 1983 [17] basiert. Die Zeilen der Matrix représentieren die Aufgaben
und die Spalten die Kompetenzen. Diese Q-Matrizen verbinden Kompetenzen mit Aufgaben. Bei dem
NIDA Modell werden verschiedene Kompetenzen benotigt und sie miissen fiir eine positive Prognose alle
erfiillt sein. Deshalb gehort das NIDA Modell zu den konjunktiven Modellen. Das NIDO Modell ist der
Gegenentwurf zum NIDA. Bei dem NIDO reicht eine Kompetenz fiir eine positive Prognose. NIDO gehort
daher zu den kompensatorischen Modellen. Bei NIDA und NIDO werden auflerdem von den Kompetenzen
abhéngige Wahrscheinlichkeitswerte fiir slip und guess beriicksichtigt [6].

3.5 Bayessches Netz (BN)

Ein Bayessches Netz (BN) (eng. Bayesian Network) ist eine der am weitest verbreitetsten Moglichkeiten
des Unsicherheitsmanagements fiir Studierenden Modelle [7] [5] [L0] [6]. Das liegt insbesondere daran, dass
Bayessche Netze eine theoretisch fundierte Grundstruktur aus der Wahrscheinlichkeitstheorie sind und
durch den technischen Fortschritt in der Hardware die Ausfithrung von Inferenzalgorithmen in akzeptabler
Zeit moglich ist. Hinzu kommt, dass fiir BNs einige robuste Bibliotheken bereitstehen, die in Studieren-
den Modelle eingefiigt werden kénnen [I0]. Die Darstellung von Wissensstéinden und Abhéngigkeiten ist
in Bayesschen Netzen intuitiv und hoch flexibel [6]. Aus diesen Griinden werden in diesem Abschnitt
Bayesscche Netze ausfiihrlicher als die vorangegangenen Ansitze vorgestellt.

Das Bayessche Netz ist ein gerichteter, kreisfreier Graph mit Knoten fiir Zufallsvariablen und Kanten fiir
bedingte Abhéngigkeiten zwischen den Zufallsvariablen. Jeder Variable ist eine bedingte Wahrscheinlich-
keitsverteilung zugewiesen mit der die Variable mit einer Wahrscheinlichkeitstabelle ihren Elternknoten
zugeordnet wird. Die bedingte Unabhéngigkeitsannahme setzt voraus, dass jede Variable nur von den
Variablen ihrer Elternknoten und Kindknoten abhéngig ist. Wenn die bedingte Unabhéngigkeitsannahme
flir ein Bayessches Netz erfiillt ist, dann kann die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung berechnet
werden, indem die bedingten Wahrscheinlichkeiten jeder Variable unter Bedingung ihrer Elternvariablen
multipliziert werden. Fiir die Initialisierung eines Bayesschen Netzes reicht es bei erfiillter bedingter
Unabhéngigkeitsannahme deshalb jedem Wurzelknoten eine A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung und
jedem Nicht-Wurzelknoten eine eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung abhéngig von den Variablen
der Elternknoten zuzuweisen [10].

Bayessche Netze sind in der Theorie besonders gut geeignet, um die Wahrscheinlichkeit unsichtba-
rer Knoten mittels Hinweise aus sichtbaren Knoten abzuleiten, die beispielsweise Wissen, Féhigkeiten,
Konzepte oder Missversténdnisse reprisentieren [6]. Allerdings stellt in der Praxis die Definition der be-
dingten Wahrscheinlichkeiten die Designer der Systeme vor die gréfite Herausforderung. Die bedingten
Wahrscheinlichkeiten kénnen aus empirischen Daten abgeleitet, von einer Domain Expert*in festgelegt,
oder basierend auf einer allgemeinen Theorie tiber Beziehungen zwischen diesen Arten von Variablen
definiert werden. Da diese Anséitze sehr aufwindig und fehleranféllig sind, basieren die bedingten Wahr-
scheinlichkeiten der meisten Systeme auf vereinfachenden Annahmen [6] [7].

3.5.1 Noisy-AND und Leaky-OR Gatter

VanLehn et al. 1998 [19] fithrt mit dem Noisy-AND Gatter so eine vereinfachende Annahme ein. Dabei
miissen fiir eine positive Prognose eines Knotens alle mit dem Noisy-AND Gatter verkniipften Elternk-
noten erfiillt sein. Die Prognose liegt in diesem Fall bei 1 - slip. Wenn auch nur ein Elternknoten nicht
erfiillt ist, liegt die bedingte Wahrscheinlichkeit bei guess [19] [6].

Bei dem Leaky-OR Gatter hingegen geniigt fiir eine positive Prognose eines Knoten, dessen Elternk-
noten mit einem LOR Gatter verbunden sind, wenn ein Elternknoten erfiillt ist. In diesem Fall ist die
bedingte Wahrscheinlichkeit der Variable des Knotens 1 - slip. Wenn kein Elternknoten erfiillt ist, liegt
die Prognose hingegen nur bei guess [5] [6].

Die Wahrscheinlichkeiten von slip und guess werden entweder global, oder wie bei VanLehn et. al
1998 [19] abhéngig von der Anzahl der jeweiligen Antwortméglichkeiten definiert [6]. Die Noisy-AND und
Leaky-OR Gatter bilden die Grundlage fiir die NIDA und NIDO Modelle, die in [Abschnitt 3.4] vorgestellt

wurden.



3.5.2 Beispiel: BN mit knowledge tracing
Nach der Definition der bedingten Abhéngigkeiten

mittels Leaky-OR und Noisy-AND Annahmen und Konzepte

anschlieender Initialisierung liegt fiir jeden Kno-

ten eine Wahrscheinlichkeitsverteilung vor. Abbil-

dung 1 reprisentiert ein Bayessches Netz, in dem NO'SV'AND

die Wahrscheinlichkeit guess eines Knoten mit wei-

Ben Knoten und 1 - slip mit grauen Knoten re-

prasentiert wird. Die Knoten der Konzepte sind T Leaky OR

unsichtbar. Die Eingaben der Student*innen ha- .' JARY
ben direkt nur Einfluss auf die sichtbaren Kno- I | '
ten der Aufgaben Aq,..,A4. Bei den Konzepten
reprisentiert die Knotenfarbe die Wahrscheinlich-

| |
keit, dass die Student*in das jeweilige Konzept ; 1 $
anwenden kann. Die Farben der Aufgabenknoten
hingegen représentieren die Wahrscheinlichkeit mit
der die Student*in die Aufgabe losen kann. Die Aufgaben
Eingabe einer korrekten Losung fiir Ag fithrt un-
ter Anwendung der Leaky-OR Gatter Annahme Abbildung 1: Bayessches Netz aus sichtbaren Aufga-
zur Aktualisierung der Wahrscheinlichkeit K3 auf ben und unsichtbaren Konzepten (Ez'-
1 — slip. Dieser Schritt wird auch upward propa- gene Darstellung, Idee nach Z6/)
gation genannt [7]. Da die Wahrscheinlichkeitsver-
teilung des Konzepts K5 noch auf dem Wert guess steht, findet aufgrund der Noisy-AND Gatter Annahme
keine upward propagation zum Konzept K statt. Allerdings wird aufgrund des neuen Wertes von Kj
die Wahrscheinlichkeit der Student*in die Aufgaben As und A4 zu lésen neu bewertet und anhand der
Leaky-OR Gatter Annahme auf 1 — slip gesetzt. Dieser Schritt wird auch downward propagation
bezeichnet [7].

4 Fazit und Ausblick

Die Entwicklung und Verbreitung von ITS wichst seit Jahrzehnten. Immer mehr ITS werden als fester
Bestandteil der Bildung angesehen und die erfolgreichsten ITS werden von hunderttausenden Benut-
zer*innen pro Jahr verwendet [6]. Dieser Erfolg beruht nicht zuletzt auf dem Einsatz von psychologisch
und mathematisch fundierten Losungsansétzen fiir Unsicherheitsmanagement in Studierenden Modellen.
In dieser Ausarbeitung wurden einige der wichtigsten Losungsansétze wie knowledge/model tracing, IRT
und Bayessche Netze vorgestellt. Aufgrund des Umfang der Ausarbeitung war es nicht moglich Unsicher-
heitsmanagement fiir bedingungsbasierte Tutoren [II] zu betrachten. Die meta-analytische Studie von
Steenbergen-Hu et. al 2014 [16] hat ergeben, dass ITS effizienter sind als eigenstédndiges Lernen, CAI -
Systeme und Klassenunterricht. Tatséchlich erreichen sie fast die Effizienz eines individuellen Privatun-
terrichts, welcher als Vorbild fiir ITS gilt. Wahrend bislang fast alle I'TS fiir mathematisch-physikalische
Disziplinen entwickelt wurden bei denen die Grenzen zwischen Richtig und Falsch leicht zu ziehen sind,
werden ITS fiir Sprach- und Geisteswissenschaften bislang kaum erforscht. Die Entwicklung von ITS
fiir schwer abgrenzbare Doménen wiirde daher ein ganz neues Feld von Einsatzgebieten fiir ITS in der
Bildung erschliefien [16]. Die Forschung und insbesondere der Einsatz von ITS im offentlichen Bildungs-
system innerhalb der EU wird aufgrund der umfangreichen Sammlung personenbezogener Daten absehbar
zu Konflikten mit der Européische Datenschutzgrundverordnung [18] fithren. Eine Diskussion der morali-
schen und rechtlichen Konflikte um personenbezogene Daten im Bildungssystem kann im Rahmen dieser
Ausarbeitung nicht geleistet werden.
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