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Abstract: Der Erfolg von e-Learning-Systemen héngt entscheidend vom Grad
der Lerneradaptivitdt ab. Adaptive tutorielle Systeme, die sich in einem be-
stimmten Mafte an den Lerner anpassen konnen, bendtigen hierfiir Verfahren
des maschinellen Lernens. Dieser Beitrag stellt ein Verfahren vor, das mit Hil-
fe von Doméanenwissen iiber einen Lerner Bayes’sche Netze konstruiert, um
Inferenzen iiber den Lerner bilden zu kénnen. Diese zusdtzlichen Lernerinfor-
mationen werden dem Adaptionsprozess zur Verfiigung gestellt, um eher und
qualitativ bessere Inferenzen bilden zu kénnen.

1 Motivation

Grundlage der Adaptivitdt in tutoriellen Systemen sind die Informationen iiber
den Lerner und die Inferenzen, die aus diesen Informationen gebildet werden. Aus
diesen Informationen resultieren individuelle Anpassungen des Systems an den ein-
zelnen Lerner. Meist werden die Lerner-Informationen jedoch erst nach mehre-
ren Interaktionsequenzen durch verschiedene Verfahren der Lerner-Modellierung
erlangt. In der Arbeit des Autors [Ne05] wird ein Rahmensystem vorgeschlagen,
dass den Adaptionsprozess in intelligenten tutoriellen Systemen unterstiitzt, indem
doménenspezifische Lernerinformationen einem adaptiven Anwendungssystem an-
geboten werden.

Die hierfiir entwickelte Methode zur Lerner-Modellierung zieht Domé#nenwissen
heran, um das Lernermodell induktiv anzureichern. Das Rahmensystem ist in der
Lage, die funktionalen Abh#ngigkeiten von Konzepten und deren Attributen einer
Doméne mit dem vorhandenen Wissen {iber den Lerner abzugleichen.

Die zu modellierenden Doménen beinhalten im hohen Mafie unsicheres und
unvollstdndiges Wissen. Es musste also eine Methode gefunden werden, um mit
unsicherem Wissen {iber den Lerner aus Doménenwissen Schlussfolgerungen ziehen
zu kénnen. Hierfiir eignen sich bekannterweise Bayes’sche Netze.

Dieser Beitrag behandelt die Konstruktion dieser Netze aus Doméanenwissen,
um neue Lernereigenschaften zu akquirieren und sie dem Adaptionsprozess zur
Verfiigung zu stellen.
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Patienten sind hochmotivierte Lerner. Aus diesem Grund wurde eine medi-
zinische Domé&ne — der Diabetes mellitus — gew&hlt und daran exemplarisch die
Integration des Doménenewissen {iber den Diabetes mellitus in das Lerner- und
Patientenprofil demonstriert.

2 Bayes’sche Netze

Ein geeigneter Ansatz Schlussfolgerungen unter Unsicherheit zu ziehen, sind
Bayes’sche Netze. Dieser probabilistische Inferenzalgorithmus ermdglicht die syste-
matische Berticksichtigung und differenzierte Darstellung von Unsicherheit [Wi02].
Bayes’sche Netze eignen sich im besonderem Mafe fiir die individuelle Benutzer-
bzw. Lernermodellierung, da individuelle Vorhersagen anhand benutzerspezifischer
Eingangsparameter getroffen werden koénnen [Sc98].

Ein Bayes’sches Netz B = (G, ©) fiir eine Menge X = X1,...,X,, von Zufalls-
variablen besteht aus zwei Teilen:

1. Einem gerichteten azyklischen Graphen G = (X, E), dessen Knoten den Zu-
fallsvariablen beziehungsweise den Doméanenkonzepten entsprechen und mit
dessen Kanten die bedingten Unabhingigkeiten zwischen den Variablen ko-
diert werden. Man spricht von G als der Struktur von B.

2. Einer Menge © = 0O4,...,0, von mit den Variablen assoziierten Tabellen
bedingter Wahrscheinlichkeiten (CPT) 0; = P(X;|Pa(X;)), ¢ = 1,...,n.
Sie beinhalten als Eintrége die bedingten Wahrscheinlichkeiten ©;;, =
P(z;5|par(X;)) der n; Zusténde x;;, j = 1,...,n;, der Variablen X; konditio-
niert auf die moglichen Zustandskombinationen pa(X;) der Eltern Pa(X;).
Mit pag(X;) wird die k-te der Zustandskombination pa(X;) der Eltern be-
zeichnet. Besitzt ein Knoten keine Eltern, dann beinhaltet seine CPT unbe-
dingte A-priori-Wahrscheinlichkeiten P(z;;), d.h., ©; = P(X;).

In Bayes’sche Netzen konnen die Lernereigenschaften in Form von Wahrschein-
lichkeitsverteilungen innerhalb der CPT dargestellt werden. Die Wahrscheinlichkeit
gibt an, wie sicher eine Eigenschaft zutrifft. Das Netz verwaltet, gegeniiber anderen
Ansétzen, die Sicherheiten mit der aufeinanderfolgende Inferenzen gezogen werden.

In einem Bayes’schen Netz wird die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung
eines Knotens als Produkt lokaler Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Elterknoten
représentiert:

P(Xy..... X,) = [ P(X.|Pa(X0)) (1)

=1

Mit Hilfe der Formel 1 I&sst sich fiir jede beliebige Parameterausprigung
(X1,...,X,) die Eintrittswahrscheinlichkeit von voneinander unabhingigen Zu-
fallsvariablen berechnen.
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3 Architektur und Arbeitsweise

Die Referenzdomaéne soll im Folgenden aus einen Teilbereich der Medizin — dem
Diabetes mellitus — modelliert werden. Fiir die Modellierung von Domé&nen und Do-
ménenwissen kommen Ontologien (|[Ka03], [Gr93]) zur Reprisentation des Domé-
nenwissens und Berechnungsregeln zur Definition von funktionalen Abhéngigkeiten
zwischen den Domé#nenkonzepten zum Einsatz.

3.1 Berechnungsregeln

Funktionale Abh#ngigkeiten zwischen den Doméinenkonzepten werden in Form von
Berechnungsregeln definiert. Sprachen wie RuleML, TRIPLE, DLML sind gegen-
wirtig nicht ausdrucksstark genug, um beispielsweise mathematische Funktionen
zu definieren. Infolge dessen wurde ein eigenes Format, das sich an DLML anlehnt
entwickelt, das es ermoglicht, funktionale Abhangigkeiten zwischen den Doménen-
konzepten zu definieren. Die Spezifikation dieses Formates enthélt Funktionen zum
Definieren von:

e mathematischen Zusammenhéingen,
e Fuzzy-Zusammenhéngen,
e probabilistischen Zusammenhéngen.

Interessant sind im Kontext dieses Artikels die probabilistischen Zusammen-
hdnge. Hier kdnnen Studienergebnisse einflieflen, die besonders in der betrachteten
Domaéne in hoher Zahl anzutreffen sind. Da es sich meist um Aussagen mit ei-
ner bestimmten Wahrscheinlichkeit handelt, konnen im besonderem Mafie die oben
beschriebenen Bayes’sche Netze angewendet werden, die die Verarbeitung und In-
ferenzbildung unter Unsicherheiten erlauben. Beispielsweise besagt eine Studie von
Matthaei [Ma00], dass 90% aller Typ 2-Diabetiker tiber 60 Jahre iibergewichtig
sind. Diese Aussage kann in geeigneter Form innerhalb der Berechnungsregeln no-
tiert werden:

1: <d1l:DEF>$gewichtsklassifikation.

2 <d1:CASE bool=AND ofValue=$diabetes-typ.,$alter.>
3: var(Typ2) ,range(>60,+INF) : uebergewichtig(0.9);
4 </d1:CASE>

5: </d1:DEF>

3.2 Inferenzbildung

Dieser Abschnitt beschreibt die Konstruktion der Bayes’schen Netze mit Hilfe

e der Lernereigenschaften, die im Lernerprofil hinterlegt sind,

e des in Doménen-Ontologien repréisentierten Doménenwissens und

e der Berechnungsregeln, die Attribute bzw. Lernereigenschaften aus funktio-
nalen Abhéngigkeiten zwischen Doménenkonzepten definieren.
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Die prinzipielle Arbeitsweise des entwickelten Rahmensystems berechnet in ei-
nem iterativen Prozess alle berechenbaren Attribute eines Lerners dieser Doméne
und stellt die Inferenzen dem Lernerprofil zur Verfiigung. Das Lernerprofil wird
somit maximal mit neuen doménenspezifischen Attributen beliefert.

3.3 Konstruktion Bayes’scher Netze

Anhand von drei aufgefithrten Studienergebnissen soll im Folgenden die Konstruk-
tion Bayes’scher Netze beispielhaft erldutert werden':

Studie 1: 8% der iiber 60-jihrigen sind Diabetiker.
Studie 2: 80% der Diabetiker haben einen Typ-2-Diabetes.
Studie 3: 90% aller Typ-2-Diabetiker iber 60 Jahre sind tibergewichtig.

In folgender Tabelle 1 sind die explizit verfiigharen Lernerprofil-Daten und die
Inferenzen des Rahmensystems, im Vorgriff auf den zu erlduternden Berechnungs-
und Konstruktionsprozess, dargestellt.

Lernerprofil-Daten Inferenzen des Rahmensystems
Fakt | Wert Attribut | Wert Konfidenz ‘ Regel | Studie
Geburts- 23.06.1934 | Alter 71 1,0000 1 -
datum
Diabetes true 0,0800 4 1
Diabetes-Typ Typ 2 0,0640 2 2
Gewichtsklassifikation | iibergewichtig | 0,0576 3 3

Tabelle 1: Lernerprofil mit vorhandenen und inferierten Lernereigenschaften

Den Inferenzen des Rahmensystems aus Tabelle 1 lagen folgende Regeln zugrunde:

Regel 1: Regel 2 / Studie 2:
<d1:DEF>$alter. <dl:DEF>$diabetes-typ.
<d1:CALC>SYSTEM$today(Y).-$geburtsdatum. <d1:CASE ofValue=$diabetes.>
</d1l:CALC> true:Typ2(0.8);
</dl:DEF> true:Typ1(0.2);

</d1:CASE>

</d1:DEF>
Regel 3 / Studie 3: Regel 4 / Studie 1:
<dl:DEF>$gewichtsklassifikation. <d1:DEF>$diabetes.
<d1:CASE bool=AND ofValue=$diabetes-typ.,$alter. <d1:CASE ofValue=$alter.>
var(Typl) ,range(0,+INF) :normalgewichtig(0.75); range (>60,+INF) :true(0.08);
var (Typ2) ,range (>60,+INF) :iibergewichtig(0.9); </d1:CASE>
</d1:CASE> </d1:DEF>
</d1:DEF>

IDie realen Lernerprofil-Daten sind weitaus umfangreicher, als in diesem Beispiel angegeben.
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Das Attribut Alter wird aufgrund der in Regel 1 definierten Systemfunktion
berechnet, indem das aktuelle Datum vom Geburtsdatum subtrahiert wird. Mit
Regel 4 wird das Studienergebnis 1 definiert: Da das Alter {iber 60 Jahre liegt,
kann auf einen Diabetes geschlossen werden. Die Regel 2 représentiert das Studien-
ergebnis 2, indem der Diabetes- Typ inferiert werden kann. Nunmehr kann Regel 3
angewendet werden, die, aufgrund von Studie 3, aus Diabetes-Typ und Alter mit
einer bestimmten Sicherheit die Gewichtsklassifikation Ubergewicht errechnet.

Die Konstruktion des Bayes’schen Netzes erfolgt demnach sukzessive aus den
zu berechnenden Attributen. Welches Attribut dabei Eltern- und /oder Kindknoten
reprasentiert, ist von der Regeldefinition innerhalb der Regelbschreibungssprache
abhéngig. Das resultierende Netz fiir die Berechnung der Gewichtsklassifikation ist
in Abbildung 1 visualisiert.

Domanenwissen . Regelbeschreibungssprache
(a, ..., d) @, .. ,d)
Bayes'sches Netz I
a) 5) &) d)
al: 1.00 al a0 t1t0 dl o CPT
a0: 0.00 t1: 0.08 0.01 di: 08 0.2 i1: 0.8 025
t0: 002 099 do: 0.2 08 i0: 0.1 075
a) ) q d

Knoten

Gewichts-
Kassifikation
Ubergewichtig

Alter
=60 Jahre

Diabetes
true

Diabetes-Typ
Typ 2

n
Gesucht P(at, t1, d1, 1) = P(Xy,...,X,) = [ P(X:[Pa(X;))
= P(a1)P(t[a1)P(d1]t1)P(ut]d1)
= 0.0576

Abbildung 1: Konstruktion eines Bayes’schen Netzes aus Dom#inenwissen
g y

Die konkrete Berechnung der Gewichtsklassifikation erfolgt nach (1) mit:
P(al)P(dl]al)P(t1]|d1)P(ul|tl) = 1,0 % 0,008 * 0,8 * 0,9 = 0,0576 (2)

Die berechnete Konfidenz von 0,0576 kann insofern interpretiert werden, als das der
Lerner mit rund 5,8% als iibergewichtig eingeschétzt wird. Die berechneten Inferen-
zen des Bayes’schen Netzes werden in das Lernerprofil (siehe Tabelle 1) eingetragen
und stehen fortan fiir die weitere Verarbeitung zur Verfiigung. Das nachfolgende
XML-Skript spiegelt das Lernerprofil wider, indem in Abschnitt A die originalen
Lernerprofil-Daten und in Abschnitt B das zusétzlich eingefiigte Doménenwissen
aufgefiihrt ist. Uber einen Zugriff des adaptiven e-Learning-Systems auf die in-
stanziierten XML-Attribute erlangt das System Kenntnis iiber doménenspezifische
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Lernereigenschaften. Die Interpretation dieser Lernereigenschaften obliegt der di-
daktischen Konzeption des e-Learning-Systems und wird deshalb nicht an dieser
Stelle eingehender diskutiert.

<?xml version="1.0"7>
<!--Abschnitt A: Lerner Profil Eintraege-->
<root>
<user uid=’0’>
<name>uebergewichtige Testperson</name>
<geburtsdatum>23.06.1934</geburtsdatum>

</usé£;
</r¢.>c;1.:>
<!--Abschnitt B: Domaenenwissen-->
<context>

;ééezifik>

<alter>71</alter>

<diabetes>true(0.08)</alter>

<diabetes-typ>Typ2(0.064)</diabetes-typ>
<gewichtsklassifikation>uebergewichtig(0.0576)</gewichtsklassifikation>

</Spezifik>
</context>

4 Summary

Wenn bekannt ist, dass sich ein Lerner eines tutoriellen Systems in einer abge-
schlossenen Doméne bewegt, liegt es Nahe diese Doméneninformationen dem Ad-
aptionsprozess eines adaptiven Systems zuzufiihren. Der Artikel beschreibt, wie
diese Doméneninformationen mittels Bayes’schen Netzen genutzt werden konnen,
um Inferenzen iiber einen Lerner zu bilden. Hierzu werden die funktionalen Ab-
héngigkeiten zwischen Domé&nenkonzepten zur Konstruktion der Bayes’schen Netze
verwendet.

In der zugrundeliegenden Arbeit des Autors [Ne05] fiir diesen Artikel wurde ein
Rahmensystem entwickelt, dass die inferierten Lernereigenschaften in das Lerner-
profil einer adaptiven Anwendung zuriickiibertrigt. Im Folgenden werden einige
Ergebnisse dieser Arbeit genannt, deren jeweilige Methodik nicht in diesem Artikel
aufgefiihrt ist?.

Das exemplarisch konzeptionierte Dominenwissen beinhaltet das Wissen iiber
Patienten mit Diabetes mellitus. Dieser medizinische Kontext des Lerners ist in
einer Domé&nen-Ontologie abgebildet, die dariiber hinaus Berechnungsregeln zum
Inferieren weiterer Lernereigenschaften enthilt. Diese Berechnungsregeln definie-
ren die funktionalen Abhéngigkeiten zwischen den Doménen-Konzepten. Eine neu
entwickelte Beschreibungssprache bietet Funktionen zum Definieren von mathema-
tischen, Fuzzy- und probabilistischen Zusammenhéngen, die zwischen den Konzep-
ten existieren konnen. Ein Inferenz-Modul versucht, das Lernerprofil maximal mit

2Der Leser sei zur detaillierten Beschreibung des Rahmensystems, des medizinischen Anwen-
dungssystems und zur Evaluierung auf die Originalarbeit des Autors [Ne05] verwiesen.
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neuen Eigenschaften zu versorgen, indem mittels der Berechnungsregeln und den
Attributen des Lernerprofils alle verfiigharen Attribute berechnet werden. Dieser
Prozess terminiert, wenn keine weitere Regel wahrscheinlichere Attribute liefert,
als die, die bereits instanziiert sind. Fiir die Weiterverarbeitung von probabilisti-
schen Attributen, beispielsweise aus Studienergebnissen, kommt das automatisch
konstruierte Bayes’sche Netz zum Einsatz. Das Netz berechnet fiir einen definier-
ten Zusammenhang zwischen den Attributen die Konfidenz, die im bestem Fall die
Wabhrscheinlichkeit des Auftretens sein kann.

Im praktischen Einsatz hat sich die entwickelte Methode bewihrt. Fiir ein kon-
kretes, im Einsatz befindliches, adaptives e-Learning-System zum Thema der Un-
terzuckerungen bei Patienten mit Diabetes mellitus wurde das Rahmensystem ein-
gesetzt. In einer vergleichenden Evaluierung mit 120 Diabetes-Patienten zeigte sich,
dass die generierte Adaptivitit in diesem medizinischen Anwendungssystem durch
die Inferenzen des Rahmensystems unterstiitzt werden konnte, indem die imple-
mentierten Adaptionstechniken von den zuséitzlichen doménenspezifischen Lerne-
reigenschaften profitierten.
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