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Ressourcenorientierte Visualisierungen als Learning-
Analytics-Werkzeuge fir Lehrende und Lerner

Sebastian Gross! und Niels Pinkwart?

Abstract: In diesem Beitrag stellen wir ein Konzept fiir ein Learning-Analytics-Werkzeug vor,
das Lehrende und Teilnehmer in computergestutzten Lernarrangements unterstutzt. Im Mittelpunkt
des Konzepts stehen dabei digitale Lernressourcen, deren Auswahl und Organisation durch Leh-
rende sowie deren Verwendung durch Nutzer. Eine konkrete Umsetzung des Konzepts veran-
schaulichen wir anhand eines web-basierten Lernsystems fir die Java-Programmierung und disku-
tieren, wie unterschiedliche Anforderungen mithilfe des Werkzeugs erfiillt werden kdnnen.

Keywords: Learning Analytics, Werkzeug, Lernressource, Visualisierung, Konzept

1 Einleitung

Computergestitzte Lernumgebungen erméglichen Lernen unabhdngig von Zeit und Ort
und werden mehr und mehr zu einem Massenphédnomen, das immer gréer werdende
Nutzerzahlen (z. B. in Form von Massive Open Online Courses (MOQOCs)) bewirkt. Die
zunehmende Digitalisierung von Lehr-/Lernarrangements erfordert zum einen technische
Innovationen im computergestitzten Lernen, stellt andererseits aber auch Lehrende und
Lerner? vor neue Herausforderungen. Lerner miissen sich oftmals ohne direkte mensch-
liche Unterstiitzung in Lernumgebungen zurechtfinden, ihre Lernaktivititen koordinieren
und die Umgebung hinsichtlich ihrer Lernfortschritte anpassen. Lehrenden hingegen
fehlt oftmals die direkte Ruckmeldung durch Lerner (anders als z. B. in klassischen
Face-to-Face Lehrarrangements). Sie sind darauf angewiesen, Rickschliisse Uber die
Wirksamkeit des didaktischen Konzepts und der im System verwendeten Lernressourcen
aus der Interaktion zwischen den Lernsystem und den Nutzern zu ziehen.

Forschungen im Bereich Learning Analytics nehmen sich diesen Herausforderungen an
und verfolgen dabei das Ziel, Daten aus dem Lehr-/Lernkontext zu erfassen, zu analysie-
ren und in interpretierbarer Form darzustellen, um fur Lehrende und Lerner eine Grund-
lage zur Untersuchung unterschiedlichster Aspekte des Lernens zu schaffen. In diesem
Beitrag stellen wir ein Konzept flr ein Learning-Analytics-Werkzeug vor, das Lehrende
und Lerner unterstiitzt, Aspekte, die sich aus der Verwendung von digitalen Lernres-
sourcen in computergestiitzten Lernumgebungen ergeben, untersuchen zu kénnen. Das
Werkzeug bedient sich dabei typischen Methoden des Data Minings und nutzt ressour-
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cenorientierte Visualisierungen in Form von interaktiven, adaptiven und anpassbaren
Grafiken.

In Abschnitt 2 betrachten wir zunéchst aktuelle Entwicklungen im Bereich Learning
Analytics, insbesondere (grafische) Werkzeuge zur Unterstlitzung von Lehrenden und
Lernern. Anschlielend, in Abschnitt 3, stellen wir unser Konzept fur ein Learning-
Analytics-Werkzeug vor und betrachten Anforderungen, die sich durch die Verwendung
von digitalen Lernressourcen in Lehr-/Lernarrangements ergeben. Abschnitt 4 beschreibt
die prototypische Implementierung des Konzepts in einem web-basierten Lernsystem fir
Java-Programmierung und stellt dar, wie die verschiedenen Anforderungen beriicksich-
tigt werden. Abschlieend ziehen wir ein Fazit und geben in Abschnitt 5 einen Ausblick
auf zuklnftige Arbeiten.

2  Stand der Forschung

Learning Analytics ist noch ein relativ junges Forschungsgebiet, das - &hnlich wie For-
schungen auf dem Gebiet des Educational Data Mining (EDM) - Fragestellungen, die
sich aus computergestiitzten Lehr-/Lernarrangements ergeben, mithilfe von Methoden
des Data Mining zu untersuchen versucht [SB12].

Es existieren vielféltige Anwendungsfélle von Learning Analytics, wie z. B. das Vor-
hersagen der Leistung von Lernern bzw. Lernergruppen [APIPCGHG14] oder die Gene-
rierung von Empfehlungen z. B. geeigneter Lernressourcen [Duv11]. Die Visualisierung
von Daten, die aus dem Lernkontext gewonnen wurden, spielt dabei eine grofRe Rolle.
Hierzu gibt es verschiedene Ansétze. GLASS ist eine web-basierte Visualisierungsplatt-
form, die verschiedene Aspekte, die sich aus dem Lehr/Lernkontext ergeben (z. B. Ak-
tivitaten einzelner Lerner oder Lernergruppen), mithilfe modularer Darstellungen visua-
lisieren kann [LPdIFV+12]. Das StepUp! Werkzeug ist eine Anwendung, die Nutzern in
offenen Lernarrangements hilft, ihre eigenen Aktivitdten zu reflektieren, indem Lernakti-
vitdten in Form von Dashboards visualisiert werden. Zu den visualisierten Informationen
gehoren, wie viel Zeit ein Lerner in einen Kurs investiert und welche Ressourcen (z. B.
Wikis und Blogs) und soziale Medien (z. B. Twitter) dieser zum Lernen genutzt hat. Das
LeMo Werkzeug analysiert Lerneraktivitaten, die wvon verschiedenen Online-
Lernplattformen stammen konnen®. Die enthaltenen Lernpfade werden mithilfe von
Sequential Pattern Mining analysiert und anschliefend visualisiert [FBE+13].

Die oben genannten Werkzeuge schaffen mithilfe von Visualisierungen fiir Nutzer eine
Grundlage, Aktivitdten in computergestitzten Lernarrangements zu analysieren und zu
interpretieren. Dabei werden u. a. auch (Lern-)Ressourcen in der Analyse berticksichtigt.
Oft bleiben allerdings Zusammenhange zwischen verschiedenen Ressourcen eher ver-

% In LeMo existieren u. a. Schnittstellen zu den LMS Moodle und Clix wie auch zu der Online-Enzyklopédie
Chemgapeida. [FBE+13]
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borgen; der Nutzer wird selten darin unterstitzt, Dependenzen zwischen Aktivitaten mit
unterschiedlichen Ressourcen zu erkennen. Bei den existierenden Verfahren liegt der
Fokus typischerweise auf quantitativen Informationen (z. B. wie lange eine Ressource
genutzt wurde); qualitative Informationen (z. B. wie wirksam die Nutzung der Ressource
war) kann der Nutzer bestenfalls aus den zur Verfligung gestellten Daten ableiten. In
unserem Konzept flr ein Learning-Analytics-Werkzeug, welches wir im Folgenden
vorstellen, berlicksichtigen wir daher sowohl Zusammenhénge zwischen verschiedenen
Lernressourcen als auch qualitative Informationen, die sich aus Lerneraktivititen ablei-
ten lassen.

3 Konzept fur ein Lernressourcen-orientiertes Werkzeug zur Un-
terstiitzung von Lehrenden und Lernern

Digitale Lernressourcen sind integraler Bestandteil vieler computergestiitzter Lernumge-
bungen. Dabei kénnen solche Ressourcen unterschiedlichste (multi-)mediale und textu-
elle Inhalte umfassen. Lehrende kdnnen vorhandene analoge Lernmaterialien digitalisie-
ren und biindeln, neue Ressourcen erstellen und unter Beriicksichtigung zuvor definierter
Lernziele gestalten, oder auf existierende Ressourcen zuriickgreifen und diese wieder-
verwenden, wenn sie Ressourcen zu Kursen mit bestimmten Lernzielen zusammenstel-
len”,

Neben der Auswahl und Zusammenstellung von Ressourcen ist deren Strukturierung ein
wichtiger Aspekt in computergestiitzten Lernumgebungen. Der Strukturierung dieser
Ressourcen liegt oftmals eine didaktisches Zielsetzung des Lehrenden zugrunde. Ein
sehr einfacher moglicher Ansatz, solche Strukturen abzubilden, sind z. B. durch Hyper-
text verbundene Webseiten, wie sie in Learning Management Systeme (LMS) genutzt
werden. Der Ansatz erfordert, dass der Lehrende die Strukturierung vorgibt, und birgt
Nachteile fir Lerner: Statische Strukturen berticksichtigen nicht die individuellen Be-
dirfnisse einzelner Lerner und setzen voraus, dass sich die verwendeten Lernressourcen
inhaltlich und qualitativ nahtlos in den Lehrplan einfligen lassen. Automatische Ansétze,
z. B. anhand von Praferenzen und Bewertungen der semantischen Relevanz [WTLCO7],
Lernern geeignete Lernressourcen zu empfehlen, entkoppeln den Lernprozess u. U. von
der didaktischen Zielsetzung des Lehrenden. So wird es in offenen Lernumgebungen,
wie z. B. cMOOCs, den Lernenden iiberlassen, Ziele zu definieren und notwendige Res-
sourcen zu identifizieren und somit den Lernprozess selbststindig zu gestalten. Dieses
Modell ist aber sicher nicht in allen Online-Lernumgebungen gewiinscht.

Fur Lehrende und Lerner ergeben sich aus der Gestaltung bzw. Verwendung von digita-
len Lernressourcen in computergestutzten Lernumgebungen (abhéngig von der konkre-
ten Ausgestaltung des Lernsystems) verschiedene Anforderungen hinsichtlich Qualitat,

4 Erleichtert werden der Austausch und die Wiederverwendung von Lernressourcen durch Standards wie
SCORM oder LOM. Zudem existieren Repositories fiir Lernressourcen wie z. B. http://www.merlot.org.



94 Sebastian Gross und Niels Pinkwart

Vollstandigkeit, Relevanz und Wirkung von Lernressourcen. In Tabelle 1 fassen wir die
verschiedenen Aspekte zusammen und leiten konkrete funktionale Anforderungen an ein
Learning-Analytics-Werkzeug ab.

Aspekt Adressaten Anforderung

- Analyse und Bewertung des Inhalts von Lernres-
Qualitat Lehrende sourcen in Abhéngigkeit von definierten Lernzielen
Analyse und Bewertung der Vernetzung und in-
haltlichen Dependenzen zwischen Lernressourcen

Vollstandigkeit Lehrende

. Lehrende Analyse von Lernfortschritten der Lerners in Ab-
Wirkung AN
Lerner hangigkeit von verwendeten Lernressourcen
Analyse von Lernressourcen in Abhangigkeit
Relevanz Lerner

individueller Bedirfnisse

Tab. 1: Aspekte bei der Nutzung von Lernressourcen, Adressaten und Anforderungen eines res-
sourcenorientierten Learning-Analytics-Werzeugs zur Unterstiitzung von Lehrenden und Lernern.

Qualitat: Der Lehrende muss in der Lage sein, Lernressourcen hinsichtlich ihrer qualita-
tiven Eignung zum Erreichen der definierten Lernziele zu bewerten. Dies bezieht sich
vor allem auf Lernressourcen, die nicht vom Lehrenden erstellt wurden, sondern z. B.
aus Repositories stammen oder von Lernern erstellt wurden. Hierbei ist es wichtig, dass
der Lehrende durch das Werkzeug darin unterstiitzt wird, einzuschatzen, wie die Lern-
ressource inhaltlich und qualitativ zu den Lernzielen passt. Hier besteht einerseits die
Mdglichkeit, die Anzahl der Interaktionen zwischen Lernern und Ressource als Indikator
fur dessen Gute zu nutzen, andererseits kann auch die Beurteilung direkt durch die Ler-
ner (z. B. Uber ein Bewertungssystem) eine sinnvolle Information fur den Lehrenden
sein.

Vollistéandigkeit: AuBerdem muss der Lehrende erkennen koénnen, ob die zur Verfligung
gestellten Lernressourcen vollstandig sind. Dies erfordert die inhaltliche Analyse der zur
Verfligung stehenden Ressourcen unter Beriicksichtigung von Lernzielen. Unvollstén-
digkeit ist dabei charakterisiert durch Lernziele, die nicht oder nur unzureichend durch
die vorhandenen Lernressourcen erreicht werden kdnnen.

Wirkung: Sowohl Lehrende als auch Lerner bendtigen auerdem die Mdglichkeit, Ler-
neraktivitaten in Zusammenhang mit Lernressourcen hinsichtlich Lernfortschritten beur-
teilen zu kdnnen. Dazu besteht z. B. die Mdglichkeit, Lerner miteinander zu vergleichen
und daraus die Leistung des Einzelnen abzuleiten. Auch ist es méglich, den Ist-Zustand -
also den Fortschritt wahrend des Lernens - mit einem (zuvor definierten) Soll-Zustands
zu vergleichen. Beispielsweise kdnnte der Ldsungsversuch eines Lerners zu einem gege-
benen Problem mit einer Musterlésung auf qualitativer Ebene verglichen werden. Dabei
kénnten zudem weitere (quantitative) Faktoren wie z. B. die Anzahl der benétigten Ver-
suche bericksichtigt werden.

Relevanz: Die Relevanz von Lernressourcen fur Lerner ergibt sich aus den individuellen
Lernzielen und deren Wissensstanden. Lerner missen daher in der Lage sein, die Aus-
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wahl von Lernressourcen entsprechend ihrer individuellen Bedirfnisse unter Berlicksich-
tigung verschiedener Parameter anpassen zu kénnen.

Im folgenden Abschnitt beschreiben wir die prototypische Implementierung des Kon-
zepts. Dabei diskutieren wir die Anforderungen und deren konkrete technische Umset-
zung.

4  Prototypische  Implementierung als  Learning-Analytics-
Werkzeug in einem Lernsystem fur die Java-Programmierung

Das in Abschnitt 3 beschriebene Konzept fiir ein ressourcenorientiertes Learning-
Analytics- Werkzeug haben wir prototypisch implementiert und in einem web-basierten
Lernsystem fir die Java-Programmierung eingesetzt. Das Lernsystem stellt seinen Nut-
zern verschiedene Lernressourcen bereit: gegenwaértig sind dies 39 Programmieraufga-
ben%, 4 Quiz® und 12 Multiple-Choice-Tests’, die von mehreren erfahrenen Java-
Programmierern erstellt wurden, sowie 25 Videotutorials, die auf Youtube gefunden und
wiederverwendet wurden. Zu jeder Ressource wurde ein Satz von Begriffen (sogenannte
Tag Sets) erstellt, die den Inhalt der jeweiligen Ressource beschreiben. Basierend auf
diesen Tag Sets wurden anschlieRend Ahnlichkeiten zwischen Ressourcen ermittelt. Die
verwendete Metrik berticksichtigt dabei sowohl explizite als auch implizite Ahnlichkei-
ten® zwischen Tags [ZNQZ11].

Das Werkzeug visualisiert Lernressourcen und deren logischen und semantischen Bezie-
hungen zueinander in einer interaktiven Darstellung. Die Darstellung basiert auf der
JavaScript Bibliothek D3.js [BOH11] und nutzt ein Force-directed Layout, um semanti-
sche Beziehungen (basierend auf den zuvor berechneten semantischen Ahnlichkeiten)
zwischen Ressourcen zu simulieren. Die semantischen Ahnlichkeiten wurden zudem
genutzt, um Mengen ahnlicher Ressourcen zu identifizieren und visuell in Strukturen
abzubilden.

5 Zu jeder Programmieraufgabe wurde eine mehrschrittige Musterldsung erstelIt.

® Ein Quiz enthalt ein Java-Programm und Fragen zu dessen Verhalten.

" Ein Multiple-Choice-Test enthlt eine oder mehrere Fragen zu einem Konzept in Java (z. B. Rekursion).

8 Eine explizite Ahnlichkeit ergibt sich daraus, ob zwei Tags identisch sind. Eine implizite Ahnlichkeit von
zwei Tags leitet sich aus der Beziehung zwischen Paaren von Tags ab und erméglicht, eine Ahnlichkeit auch
zwischen solchen Tags festzustellen, die zwar nicht identisch sind, aber (hdufig) gemeinsam in Paaren auftre-
ten.
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Abb. 1: Ressourcenorientierte Visualisierung: Knoten symbolisieren Lernressourcen, Kanten
stellen logische Beziehungen zwischen Ressourcen dar.

Dazu wurde der Clustering-Algorithmus Relational Neural Gas [HHO07] genutzt, um
Lernressourcen in Cluster® zu gruppieren. In Abb. 1 ist der Datensatz aus dem Lernsys-
tem dargestellt. Semantische Cluster sind farbig hinterlegt. Logische Beziehungen, die
sich aus Abhéngigkeiten zwischen Ressourcen ergeben, sind in der Abbildung als durch-
gezogene Linien dargestellt. Solche Abhdngigkeiten leiten sich z. B. aus der Modellie-
rung von Ressourcen (ein Quiz/Test kann aus mehreren (wiederverwendbaren) Fragen
bestehen, oder zu einer Programmieraufgabe kénnen eine oder mehrere Musterlésungen
existieren) bzw. aus ihrer Verwendung (ein Lerner kann zu einer gegebenen Program-
mieraufgabe eigene Ldsungen z. B. in Form von Programmcode erstellen) ab. Semanti-
sche Beziehungen sind aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht visuell dargestellt.

° Die Lernressourcen sind Teil eines Online-Kurs, der in 11 Themenbereiche (z. B. Wiederholungsanweisun-
gen) gegliedert ist. Daher wurde die Anzahl der Cluster auf 11 gesetzt. Die daraus resultierende Zuordnung
von Lernressource zu Cluster bildet dabei nicht exakt die Zuordnung von Lernressource zu Themenbereich
des Online-Kurses ab (ein Cluster bleibt z. B. leer, so dass effektiv nur 10 Cluster dargestellt werden).
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Programmieraufgabe YIYI7000X -

Du kannst das Artefakt bewerten, um anderen Lernern zu helfen, gute Artefakte zu
finden. Fiige eine Bewertung und einen Kommentar zum Artefakt hinzu

Bewertung:

WARNTY

Kommentar [optional]:
Neuer Kommentar

Es sind noch keine Bewertungen vorhanden.
|
[Bewertung abgeben | ‘

Tags ausblenden

Du kannst zum Artefakt eigene Tags hinzufiigen, um anderen Lernern zu helfen,
interessante Artefakte zu finden. Durch ein Semikolon getrennt kannst Du mehrere
Tags gleichzeitig eingeben

Tags: ABBRUCHBEDINGUNG; (hinzufigen |
| (Bsp.: Jav: )

bearbeiten | | Losungsraum anzeigen | [ markieren | | schlieBen |

Abb. 2: Dialogbasierte Interaktion zwischen Nutzern und Ressourcen

Das Werkzeug ermdglicht es dem Nutzer mit den Ressourcen zu interagieren. Es kann
direkt auf deren Inhalte zugegriffen werden; zudem besteht flir Lerner und Lehrende die
Maglichkeit, Metadaten abzurufen bzw. zu ergdnzen. Als Metadaten stehen neben Art
der Ressource auferdem die Anzahl der Zugriffe, Bewertungen durch Lerner® und zu-
geordnete Tags zur Verfigung. Uber einen Dialog (dargestellt in Abb. 2) kann ein Nut-
zer auf die Metadaten zugreifen und neue Bewertungen oder Tags hinzufligen.

Das Werkzeug ist hinsichtlich der Darstellung adaptiv und anpassbar. Es hebt Ressour-
cen, die vom jeweiligen Nutzer erstellt bzw. bereits verwendet wurden, hervor. Die Me-
tadaten bilden die Grundlage flr verschiedene Filtermdglichkeiten, ber die der Nutzer
gezielt Ressourcen ein- bzw. ausblenden kann: Ressourcen kénnen abhéngig von deren
Art, Qualitat und Inhalt (beschrieben durch deren zugeordnete Tags) gefiltert werden:
Ein Nutzer kann sich durch gezielte Filterung z. B. nur als gut bewertete Videotutorials
zum Thema ,,Rekursion anzeigen lassen. Des Weiteren kann die Anordnung der Res-
sourcen und der semantischen Cluster durch den Nutzer individuell angepasst werden,
um Ressourcen (z. B. durch Verschieben) nach eigenen Bediirfnissen anzuordnen.

Der Nutzer kann neue Ressourcen hinzufiigen und mit anderen Nutzern teilen: Lerner
kdnnen direkt im Lernsystem Programmieraufgaben bearbeiten und eigene Programme
schreiben. Diese Programme ko nnen anschlielend freigegeben und mit anderen Lernern
geteilt werden, die wiederum auf diese Programme zugreifen und Kommentare (um den
Ersteller z. B. auf mogliche Fehler hinzuweisen) verfassen kénnen. Sdmtliche Program-
me (Programme der Lerner und Musterldsungen von Experten) zu einer Program-
mieraufgabe werden mithilfe einer Metrik [MGP+13], die die paarweisen Ahnlichkeiten

10 Bei Programmieraufgaben kann sowohl deren Qualitét als auch deren Schwierigkeit bewertet werden.
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zwischen Losungen berechnet, verglichen. Auf das Resultat dieser Vergleiche kann der
Nutzer in Form einer weiteren Visualisierung (dargestellt in Abb. 3) zugreifen. In dieser
Visualisierung werden die (freigegebenen) Lésungsversuche der Lerner unter Beriick-
sichtigung ihrer Ahnlichkeit zu einer (mehrschrittigen) Musterldsung dargestellt.
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Abb. 3: Ldsungen (dargestellt als Knoten) von Lernern und Experten zu einer Programmieraufgabe.
Zwischen Knoten kénnen logische Beziehungen existieren (dargestellt als Kanten): Auf eine Lésung
konnen weitere (erweiterte bzw. verbesserte) Losungen folgen. Eingefarbte Knoten stellen Schritte
von Musterlésungen dar. Die Positionierung der Knoten wird tiber deren Ahnlichkeit zueinander be-
rechnet; geringe Distanzen bedeuten eine hohe Ahnlichkeit zwischen den entsprechenden Lésungen.

Fur Lehrende bietet das Werkzeug die Mdglichkeit stark bzw. schwach frequentierte
sowie qualitativ hoch bzw. niedrig bewertete Ressourcen zu identifizieren und ggf. An-
passungen vorzunehmen (siehe Anforderung hinsichtlich des Aspekts Qualitdt in Ab-
schnitt 3). Die inhaltliche Strukturierung von Lernressourcen basierend auf semantischen
Ahnlichkeiten kann Lehrenden helfen, inhaltliche Liicken zu identifizieren und durch
zusétzliche Ressourcen zu schlieBen (siehe Anforderung hinsichtlich des Aspekts Voll-
stdndigkeit in Abschnitt 3). Das Werkzeug erfasst und visualisiert die Aktivitaten von
Lernern und deren Interaktionen mit Ressourcen. Durch den qualitativen Vergleich von
Lerneraktivitat mit einem zuvor definierten Soll-Zustand haben Lerner die Mdéglichkeit,
ihre Lernfortschritte zu reflektieren; Lehrende konnen den Lernfortschritt aller Lerner
bzw. einzelner Lerner nachvollziehen und analysieren (siehe Anforderung hinsichtlich
des Aspekts Wirkung in Abschnitt 3). AuBerdem kdénnen Lerner durch gezieltes Filtern
die Ressourcen identifizieren, die qualitativ und thematisch filir die selbst definierten
Lernzielen relevant und geeignet sind (siehe Anforderung hinsichtlich des Aspekts Rele-
vanz in Abschnitt 3).

5 Fazit und Ausblick

In diesem Beitrag haben wir ein Konzept fir ein Visualisierungswerkzeug vorgestellt,
das Lehrenden und Lernern eine Unterstiitzung in der Gestaltung bzw. Verwendung von
Lernressourcen in Online-Lernarrangements bietet. Das Konzept wurde prototypisch fur
eine computergestiitzte Lernumgebung fir die Java-Programmierung implementiert. Das
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entstandene Learning-Analytics-Werkzeug setzt dabei die in Abschnitt 3 erérterten funk-
tionalen Anforderungen, die sich aus der Verwendung von Lernressourcen ergeben,
durch interaktive, adaptive und adaptierbare Visualisierungen um.

Das vorgestellte Konzept (siehe Abschnitt 3) und dessen prototypische Umsetzung (sie-
he Abschnitt 4) bietet Potenzial fiir verschiedene Erweiterungen. Die Analyse von Inter-
aktionen zwischen Lernern und Ressourcen kann genutzt werden, um sinnvolle Lernpfa-
de zu identifizieren und um Lernern Empfehlungen fur Lernressourcen zu geben. Die
Gesamtanalyse von Aktivitat, Lernfortschritt (z. B. hinsichtlich dem L&sen einer Pro-
grammieraufgabe) und thematischen Beziehungen von Ressourcen konnte helfen, um
Kompetenzmodelle von Lernern zu berechnen und z. B. in Form eines Open Learner
Models dem Lerner zur Selbstreflexion bereitzustellen. Neben technischen Weiterent-
wicklungen werden wir uns in unseren zukiinftigen Arbeiten auch der empirischen Eva-
luierung des Konzepts und des Systems hinsichtlich des Nutzens fur Lehrende und Ler-
ner widmen.
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