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Tutkielman tavoitteena on etsia tietoa ja pohtia oppimispeleissa kaytettavan algoritmin toimin-
taa, sen vahvuuksia seka siihen liittyvia ongelmia. Taman lisaksi tavoitteena on pohtia parannel-
tuja versioita ja miten ne toimivat alkuperaiseen verrattuna. Tutkielma toteutetaan kirjallisuuskat-
sauksena. Tutkielman kannalta tarkeimpia kasitteitd ovat oppimispelit, joihin tassa tutkielmassa
viitataan sahkoaisilla oppimispeleillda esimerkiksi kielten tai matemaattisten laskujen oppimiseen.
Oppimispeleissa kaytetdan bayesialaista oppimistason mittaamista (engl. Bayesian Knowledge
Tracing, BKT) pisteyttdvaa algoritmia, joka maarittelee pelaajan tason jokaisen tehdyn tehtavan
jalkeen.

Esimerkkina sahkoisesta oppimispelista kaytetdadn muistipelia, jossa kortteihin on kirjoitettu
sanoja ja tarkoituksena on kaantaa kaksi korttia ympari. Pelaaja saa pisteita kaantamalla esiin
parin. Tassa muistipelissa mahdollistetaan esimerkin kautta, kuinka muuttamalla kaavoihin sijoi-
tettavia lukuarvoja itse BKT:sta saadut arvot vaarien ja oikeiden vastausten jalkeen muuttuvat.

Tutkielmassa pohditaan BKT:n vahvuuksia ja siihen liittyvia heikkouksia. Vahvuutena huoma-
taan olevan sen pisteyttava puoli ja heikkoutena BKT:n kaytettavyyden laajuus. Kyseisiin ongel-
miin I6ytyy myds paranneltuja versioita. Esimerkiksi kaksi erilaista sumeaa logiikkaa sisaltavaa
bayesialaista oppimistasoa mittaavaa algoritmia on kehitetty korjaamaan BKT:n ongelmia. Kysei-
set sumeaa logiikkaa sisaltavat algoritmit pisteyttavat opiskelijan oppimista osittain oikeista vas-
tauksista ja my6s mahdollisesti virheellisista vastauksista, jos pelaaja on suorittanut kyseisen teh-
tavan aikaisemmin onnistuneesti.

Tutkielman johtopaatoksissa todetaan, ettd BKT:ta voidaan hyddyntaa erityisesti oppimispe-
leissa, joissa on vain tietty maara oikeita vastauksia. BKT:lle on my6s useampi paranneltu versio
ja niitéd voidaan hyoédyntaa laajemmalla alueella. Jatkoideana on kehittda paranneltuja versioita
entisestdan parantamaan algoritmien tarkkuutta pelaajan oppimisen pisteyttamista varten.

Avainsanat: algoritmi, bayesian knowledge tracing, oppimispelit
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TEKOALYN KAYTTO OPINNAYTTEESSA

Opinnaytteessani on kaytetty tekoalysovelluksia:

Ei
O Kylla

IiImoitukseni mukaan olen kayttanyt opinnaytteessani tutkielmaprosessin aikana seuraavia teko-
alysovelluksia:

Tekoalysovellusten nimet ja versiot: Ei kaytetty.

Kayttotarkoitus: Ei kaytetty.

Osiot, joissa tekoalya on kaytetty: Ei kaytetty.

Olen tietoinen siitd, ettd olen taysin vastuussa koko opinnaytteeni sisallésta, mukaan lukien
osat, joissa on hyddynnetty tekoalya, ja hyvaksyn vastuun mahdollisista eettisten ohjeiden rik-
komuksista.
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1. JOHDANTO

Oppimista tapahtuu yha enemman Internetin valityksella viime vuosien tapahtumien ta-
kia, esimerkiksi koronaviruksesta johtuneet rajoitukset. Yleisestikin Internet on nykyisille
opiskelijoille tuttu ja tdman avulla opiskelu onnistuu séhkdisesti (Abdelrahman, Wang ja
Nunes, 2023). Suurin osa opiskelijoista pelaa peleja laidasta laitaan. Oppimispeleja on
my0Os paljon erilaisia ja todenndkodisesti suurimmalle osalle on tullut vastaan jossakin
vaiheessa eldmaa. Tassa tutkielmassa kuitenkin keskitytdan sahkoisiin oppimispeleihin,
joissa kaytetdan bayesialaista oppimistason mittaamista (engl. Bayesian Knowledge
Tracing, BKT).

Taman tutkielman tavoitteena on vastata seuraaviin tutkimuskysymyksiin: "Mita ongel-
mia liittyy BKT:n kayttdmiseen oppimispeleissa?” seka "Miten BKT:sta voisi kehittaa pa-
remman oppimispeleihin?”. Taman tutkielman tavoitteena on selvittda BKT:n toiminnal-
lisuus, vahvuuksia ja heikkouksia seka pohtia ratkaisuja BKT:n ongelmiin kirjallisuuden
kautta. Tutkielman lopussa annetaan vaihtoehtoisia ratkaisuja heikkouksiin. Yleisesti
BKT on hyva algoritmi oppimispeleihin, mutta siitdkin 10ytyy omat ongelmansa, joihin
tassa tutkielmassa pohditaan erilaisia ratkaisuja, jotka auttaisivat BKT:ta olemaan ny-

kyistakin parempi.

Tutkielman toisessa luvussa avataan aiheeseen liittyvia kasitteita, kuten oppimispelit ja
BKT. Kyseiset kasitteet liittyvat laajalti tutkielmaan ja tdman takia kasitteet on tarpeelliset
avata kunnolla itse aiheen kasittelyn kannalta. Kolmannessa luvussa pohditaan BKT:n
vahvuuksia seka siihen liittyvia ongelmia. Vahvuuksina voidaan pitaa erityisesti sen kayt-
tamista tehtavissa, joissa on vain yksi oikea vastaus. Samassa luvussa kasitellaan
BKT:hen liittyvia heikkouksia. Heikkouksina voidaan pitaa esimerkiksi sen arvioimaa pe-
laajan lahtétasoa seka BKT:n kaytettavyyttd avoimiin tehtaviin oppimispeleissa. Naiden

lisdksi on myds muita ongelmia ja niitd pohditaan tarkemmin samassa luvussa.

Neljannessa luvussa analysoidaan mahdollisia ratkaisuja 16ydettyihin ongelmiin ja poh-
ditaan miten ratkaisut parantavat BKT:n toimintaa. Kyseisien ratkaisujen avulla algo-
ritmia pystytaan esimerkiksi hyédyntamaan paremmin oppimispeleissa, koska se seuraa
pelaajan oppimista jatkuvasti, eikd yksi virheellinen vastaus laske pelaajan tasoa. Peli
siis oppii pisteyttdmaan opiskelijan tason ja tdman avulla antaa pelaajalle seuraavia teh-

tavia.



2. YLEISIA KASITTEITA

Tassa luvussa avataan tutkielman kannalta tarkeita kasitteita. Oppimispelit kasittelevat
tutkielman kannalta tarkeda pohjatietoa, jonka perusteella bayesialainen oppimistason
mittaaminen on valittu kasiteltdvaksi algoritmiksi. Luvussa 2.1 avataan kasite oppimispeli
ja erityisesti mitd kyseinen kasite tarkoittaa tassa tutkielmassa. Luvussa 2.2 kerrotaan
BKT:n toiminnallisuudesta seka esitellaan algoritmiin liittyvat kaavat, jotka ovat olennai-
sia tdman tutkimuksen kannalta. Samassa luvussa pohditaan myods, mita kaavat sisalta-

vat ja mita ne pisteyttavat.

2.1 Oppimispelit

Tassa tutkielmassa oppimispeleilla viitataan opiskelijoille tarkoitettuihin peleihin, jotka
voivat liittyd esimerkiksi kielten tai matematiikan opiskeluun. Kyseiset tapaukset ovat
vain esimerkkeja ja tahan voi littya muidenkin aiheiden opettelua, mutta algoritmi sovel-
tuu erityisesti kyseisiin tilanteisiin ja naita tapauksia kasitellaan tarkemmin lapi luvussa
3. Oppimispeleissa tarkoituksena on saada pelin pelaaja oppimaan pelissa esitettyja asi-
oita. Esimerkiksi kielten oppimispeleissa pelien tarkoitus on opettaa pelaajalle tiettya
kieltd antamalla pelaajalle erilaisia tehtavia. Tehtavat voivat tassa tutkielmassa olla ylei-
sesti ottaen monivalintatehtavia tai sanojen kirjoitustehtavia ja tdma johtuu algoritmin toi-
minnasta. Naiden edelld mainittujen tehtavien lisaksi voi olla myds muita tehtavia, joissa
voi olla vain yksi oikea ratkaisu. Tahan syyhyn palataan luvussa 3.3, jossa pohditaan
valitun algoritmin ongelmia. Yleista kielten tai matematiikan oppimispeleille on mahdolli-
suus itse valita pelin vaikeustaso sopivaksi omaa osaamistaan vastaavaksi. Taman li-
saksi myos pelissa oleva algoritmi voi maarittda pelaajan aloitustason ja tata algoritmia

avataan enemman seuraavaksi.

2.2 Bayesian Knowledge Tracing

Algoritmi, jota tassa tutkielmassa kasitellaan, on BKT, joka on pisteytysalgoritmi. Pistey-
tysalgoritmilla kuvataan BKT:n tapaa pisteyttda pelaajan taso tassa luvussa esitettyjen
kaavojen avulla. Algoritmia kaytetdan oppimispeleissa laskemaan pelaajan taitotasoa.
BKT pisteyttaa pelaajan vastauksen oikeellisuuden perusteella pelaajan tason vastauk-
sen jalkeen ja antaa seuraavan tehtavan pisteytyksen perusteella. Yudelson, Koedinger
ja Gordon (2013) seka Zhang ja Yao (2018) kertovat BKT:ssa olevan viisi esilaista pis-
teyttavaa kaavaa. Tassa tutkielmassa niista hyddynnetaan kolmea ensimmaista, koska

ne ovat tarkeimmat pisteyttavat kaavat algoritmiin liittyen. Tdman lisdksi kyseiset kolme



kaavaa sisaltavat kaikki tarvittavat yhtalét taman tutkielman kannalta. Ensimmainen
osuus laskee mahdollisen alkutason pelaajalle. Se lasketaan todennakdisyydella, jolla
pelaaja jo tietdd oikean vastauksen kysymykseen. Pisteyttavissa kaavoissa kaytettavat
muuttujat ovat seuraavia: u tarkoittaa pelaajaa, k tarkoittaa osaamista, p(L,) tarkoittaa
pelaajan todennakdisyytta osata vastaus ennen tehtavaa, p(T) todennakdisyys pelaajan
kayttavansa tietamystaan opittuaan tiedon, p(S) todennakoisyys pelaajan virheelle opi-

tusta tiedosta, p(G) todennadkoisyys pelaajan arvatessa.
p(L1)z = p(Lo)"

(1)

Yudelson ja muut (2013) sekd Zhang ja muut (2018) kertovat kaavassa (1) kasiteltdvan
ensimmaista tilannetta, jossa pelaaja aloittaa oppimispelin pelaamisen, eika ole viela
vastannut yhteenkaan tehtavaan. Algoritmi pisteyttaa pelaajan aloitustason todennakoi-
syyden perusteella, mikali pelaaja ei itse valitse omaa aloitustasoansa oppimispelissa.
Algoritmi ei ota kantaa pelaajan oikeaan tasoon, vaan maarittaa aloitustason taysin to-

dennakoisyyden perusteella.

p(L)k * (1 —p($HF)
p(Le)E * (1 —p($)) + (1 —p(Le)E) * p(G)¥

p(L¢ | obs = correct)y =

(2)

p(Le)s * p(S)¥
p(Le)s * Sk + (1 —p(L)E) * (1 —p(6)F)

p(L; | obs = wrong)y =

(3)

Yudelson ja muut (2013) sek& Zhang ja muut (2018) kuvailevat kaavan (2) pisteyttavan
pelaajan mahdollisuuden saada vastaus oikein. Kuten kaavasta nakyy, se ottaa huomi-
oon mahdollisuuden arvata sekd mahdollisuudet tietda vastaus oikeasti. Kaavasta voi-
daan myo6s huomata, ettad vastaus on pystytty arvaamaan ja se nakyy kaavan jakajassa.
Yudelson ja muut (2013) seka Zhang ja muut (2018) kertovat kaavan (3) taas kasittele-
van tapausta, jossa pelaaja vastaa vaarin. Tassa todennakoisyydessa taas on otettu
huomioon seuraavat tapaukset. Pelaaja tietda vastauksen, mutta vastaa vaarin, tai pe-
laaja ei tieda vastausta ja vastaa tehtavaan vaarin. Huomioitavaa naissa on, etta pelaa-
jan vastatessa oikein pelaajan taso nousee algoritmin ansiosta. Kun taas pelaaja vastaa

vaarin, hanen taitotasonsa pisteytetdan algoritmin kaavan avulla pienemmaksi.



3. BKT:N OMINAISUUKSIA

BKT:ta kaytetaan paljon oppimispeleissa ja tassa luvussa on tarkoitus pohtia tiettya op-
pimispelia BKT:n kannalta ja kayttaa sita esimerkkina oppimispelista seka algoritmiin liit-
tyvia vahvuuksia, seka myos BKT:hen liittyvid ongelmia. Luvussa 3.1 analysoidaan tiet-
tya oppimispelid ja sen avulla selitetdan, miten tutkittavana oleva algoritmi toimii. Lu-
vussa 3.2 pohditaan BKT:n vahvuuksia ja miksi se soveltuu erityisesti oppimispeleihin.
Luvussa 3.3 pohditaan BKT:hen liittyvid ongelmakohtia ja miten nama vaikuttavat algo-

ritmin kaytettavyyteen.

3.1 Sahkoinen oppimispeli

Tutkielman kannalta tarkeaa ovat oppimispelit. Tassa tutkielmassa kuitenkin hyédynne-
tdan Cowitin, Yehin ja Howleyn (n.d.) luomaa BKT-testissa olevaa oppimispelia, seka
BKT:hen liittyvaa materiaalia, joka auttaa havainnollistamaan ja ymmartdmaan kyseista
oppimispelia ja sen toimintaa. BKT-testissa on selostettu selkeasti BKT:n toiminta esi-
merkkien avulla. BKT-testissa on kasitelty ensin kysymys kielestd esperanto (kieli on
tullut esille 1900 luvulla) ja erityisesti mika sana annetuista neljasta eri vaihtoehdosta
kuvastaa sateenkaarta. Kyseisen kysymyksen jalkeen ja pohdinnan jalkeen BKT-tes-
tissa on esitelty seuraava kysymys, jossa kysytdan mika sana neljasta vaihtoehdosta
kuvastaa sateenkaarilippua samalla kielella esperanto. Nyt koska kyseinen vastaus ol
taysin sama edelliseen tehtavaan liittyen, pelaaja sai sen todennakdisesti oikein samoin

kuin BKT-testissa on ilmoitettu eli pelaaja oppi jotain aikaisemmasta kysymyksesta.

Cowitin ja muiden (n.d.) tekema BKT-testi kasittelee seuraavaksi BKT:n kaavoja ja miten
ne toimivat. Nama kyseiset laskukaavat BKT:n toimimiseen 16ytyvat luvusta 2.2 eika niita
kasitelld tdssa luvussa sen tarkemmin. BKT-testin lopussa I6ytyy interaktiivinen toimin-
nallisuus, joka auttaa havainnollistamaan, miten BKT oikeasti toimii ja kuvastaa myos
pelaajan oppimista. Kyseessa on muistipeli, jossa kortteihin on kirjoitettu sanoja ja tar-
koituksena on kdantaa kaksi korttia ja saada kaksi samaa sanaa sisaltavaa korttia kaan-
nettya yhdella vuorolla. Tassa kyseisessa esimerkkipelissa on kahdeksan korttia eli nelja
paria. Peliin on tehty mahdollisuus muuttaa arvauksesta, tiedosta ja oppimisesta saatuja
todennakdisyyksia. Kyseisia muuttujia tarvitaan BKT:n pisteyttavissa todenndkoisyyk-

sissa niin kuin kaavoissa (2) ja (3) on esitetty.



Kyseisia arvoja muuttamalla pelaaja nakee, miten algoritmi laskee pelaajan osaamista
onnistuneilla tai virheellisilla arvauksilla tai paatoksilla. Algoritmi antaa pisteita myos vaa-
ristd vastauksista, jos arvauksen arvoa kasvatetaan. Kuten aikaisemmin opimme, algo-
ritmin ei pitaisi antaa tasta pisteitd. Cowitin ja muiden (n.d.) luoman BKT-testin lopussa
tulee esille muistipeli. Muistipeli toimii siten, ettad ensin katsotaan, mita eri kortteja pelissa
on mukana ja pyritdan muistamaan, missa kohtaa pelilautaa ne sijaitsevat. Kun pelaaja
on kaantanyt kaksi korttia, han tietdd kahden eri kortin paikan riippumatta olivatko ne
parit vai eivat. Taman takia algoritmi pisteyttaa, ettd pelaaja on oppinut jotain ja antaa
pisteitd pelaajalle. Nain ei kuitenkaan enaa tapahdu kolmannella kdantdkerralla. Jos pe-
laaja valitsee eri parin kortit, pelaaja menettaa pisteitd. Tama taas johtuu siita, etta pe-
laaja tietda jo kyseisien korttien vastaparin paikan, mutta kaansi silti eri kortit. Pelaaja
saa siis jatkossa pisteita oikeista pareista ja menettaa pisteita vaarista pareista, kunnes
kaikki parit on kdannetty perakkaisilla kerroilla. Tahan vaikuttaa taas se, miten pelaaja
on asettanut parametrit. Muuttamalla arvoja pelaaja saa laskentakaavojen mukaisesti
pisteitd ja riippuen pelaajan valinnoista eri arvoihin voi pelaaja saada erilaisia pisteita

kaannetyista korteista ja taman ansiosta myos oppiminen on eri vaiheilla.

3.2 Vahvuuksia

Desmarais’n ja Bakerin (2011) mukaan yhtend BKT:n vahvuutena on sen kaytettavyys
yleisesti oppimispeleissa, joissa mahdollisia ratkaisuja on tietty maara. Taman avulla
BKT-algoritmi pystyy valitsemaan oikean vaikeustason pelaajalle ja pystyy taman avulla
antamaan vaikeampia tehtavia pelaajan oppiessa. Oppimispelin pelaaja voi keskittya
pelkastaan oppimaan pelin avulla ilman, ettad joutuu aluksi miettimaan omaa taitotaso-
aan. Algoritmin pisteyttavan osuuden ansiosta vaikeustaso maaritelladan ainoastaan pe-
laajan vastausten perusteella. Eli algoritmia pystytdan hyodyntdmaan erityisesti kielten-
opiskelussa, jossa kelpaa vain tietylld tavalla kirjoitettu sana, esimerkiksi kdantaessa
suomenkielistd sanaa englanniksi. Kieltenopiskelussa on tarkeaa, etta kirjoitusasu on
oikein, koska muuttamalla yhden kirjaimen johonkin toiseen tai lisdamalla valilydnteja
sanojen keskelle voi sanan merkitys muuttua aivan kokonaan. Kuten myos muistipeliesi-
merkissa huomattiin, ettad algoritmilla on mahdollisuus laskea pelaajan osanneen tai ar-
vanneen oikein, kuitenkin riippuen pelista ja miten BKT:ta hyddynnetaan kyseisessa op-

pimispelissa.



3.3 Ongelmia

Algoritmiin sisaltyy kuitenkin my6s ongelmia. Liu, Hu, Bu ja Yu (2022) kasittelevat yhtena
ehka isoimpana ongelmana kyseiseen algoritmiin sen toimimista oppimispelia aloitta-
essa. BKT pisteyttaa pelaajan tason, mutta ilman aikaisempia vastauksia algoritmi ei
pysty hyédyntamaan aikaisempia vastauksia, mika aiheuttaa vaaria olettamuksia pelaa-
jan lahtétasosta. Kyseisen ongelman takia aloittelija voi saada hyvan lahtétason, vaikka
pelaajan taso olisi oikeasti heikompi. Taman takia pelaajan pelatessa pelia, algoritmi
antaa pelaajalle liian vaikeita tehtavia ja myds pelaajan motivaatio saattaa karsia. Sama
ongelma toistuu myds toisinpain, jolloin osaava opiskelija saa osaamiseensa verrattuna
helppoja tehtavia haastavien tehtavien sijaan. Tassa taas on myds positiivista puolta,
mutta se ei varsinaisesti auta pelaajaa oppimaan, koska han ei pysty haastamaan itse-

aan, vaan kaikki vastaukset ovat jo tiedossa pelaajalle.

Liun ja muiden (2022) mukaan algoritmilla on yhtend ongelmana sen mahdollisuus hy-
vaksya osittain oikeita vastauksia. Se ei ota huomioon hieman oikeita vastauksia, vaan
vastausten tulee olla taysin oikein. TAman takia pelaajan osittaisella asian oppimisella ei
ole merkitysta oppimispelissa etenemisessa. Tama on merkittdva ongelma oppimispe-
leissa, koska pelaaja on voinut jo oppia kyseisen asian, mutta tekee huolimattomuusvir-
heen. Kyseisen virheen takia pelaaja ei edisty ja joutuu jatkamaan samalla tasolla, vaikka
kyseessa olisi ollut huolimattomuusvirhe, esimerkiksi sanasta on jaanyt pois yksi kirjain.

Yleisestikin oppimiseen tulisi kannustaa ja virheita tulisi sallia.

Liun ja muiden (2022) mukaan aikaisempaan BKT:n ongelmaan liittyy viela yksi on-
gelma. Avoimia tehtavia ei voida hyodyntaa BKT:ta sisaltavissa oppimispeleissad. Taman
takia oppimispeleissa, joissa BKT:ta hyddynnetaan, voidaan kayttaa kysymyksia, joissa
on vain yksi tai muutama oikea ratkaisu. Kyseinen algoritmi vaatii tietyn vastauksen,
jonka takia on mahdotonta tehdd avoimia kysymyksia, koska pelaajat tulevat vastaa-
maan kysymykseen eri lailla, eikd kukaan heista tule saamaan pisteita edelld mainitun
ongelman takia. Pelkilld monivalintakysymyksilld pelaaja voi vastata oikein pelkastaan
arvaamalla, eikd oppimista tapahdu. Arvaamalla pelaaja voi saada taydet pisteet. Talle
on kuitenkin keksitty ratkaisu. Espinosa ja Gardeazabal (2010) loivat teoreettisen mallin
arvaamisen kompensointiin pisteytyksessa. Kyseinen malli toimii erityisesti monivalinta-
tehtavissa. Eli mahdolliset virhepisteet vaarasta vastauksesta pienentaisivat arvaamisen
maaraa monivalintatehtavissa. Espinosa ja muut (2010) eivat kuitenkaan maininneet,
etta kaikissa tilanteissa tarvitsisi kayttda suurinta mahdollista rangaistusta vaan riippuen

tilanteesta kayttamalla sopivaa maaraa virhepisteita vaarasta vastauksesta.



Bu, Li, Zhang, Sun ja Luo (2025) kertovat, ettd BKT:n yhtena paaongelmana voidaan
pitdd sen kaytettavyytta pisteyttamaan pelaajan eri osa-alueita. Algoritmi maarittelee ai-
noastaan, onko pelaaja vastannut oikein vai vaarin. Naihin on kuitenkin huomioitu mah-
dollisuus arvata seka huolimattomuusvirheet, mutta naiden avulla voidaan laskea vain

yhta asiaa, pelaajan vastauksen oikeellisuus.

BKT:n yhtena ongelmana 16ytyy BKT-testin muistipelia pelatessa saman vastauksen oi-
kein saaminen uudestaan ja uudestaan (Cowit ja muut, n.d.). Kyseista muistipelia pela-
tessa huomataan, ettd kun pelaaja on 16ytanyt kaksi paria ja saanut ne kerran oikein,
pelaaja saa aina pisteitad oikeasta vastauksesta, vaikka pelaaja on juuri dsken saanut
taysin saman parin oikein. Eli tdssa tapauksessa algoritmia pystytdan huijaamaan, jotta
pelaaja saa saavutettua parhaan mahdollisen arvon tassa muistipelissa oikeasti muista-
matta kuin kahden saman kortin paikat. Tasta ei voida kuitenkaan vetaa johtopaatoksia,
onko kyseinen tapaus myds muissa oppimispeleissa, koska BKT-testissd mainitaan
tama erilliseksi tehtavaksi. Taman lisdksi BKT-testissd mainitaan, ettd tdssa tapauk-
sessa voidaan huijata pelida antamaan paras mahdollinen tulos pelaajalle vain kahta sa-

maa korttia kdantamalla.



4. PARANNELTUJA MALLEJA

Kuten luvussa 3.3 todettiin, BKT:sta 16ytyy ongelmia liittyen sen kayttéon oppimispe-
leissa. Naihin tilanteisiin on kehitetty erilaisia malleja muun muassa mahdollistamalla
osittain oikeat vastaukset. Otetaan tahan yksi esimerkki havainnollistamaan kyseinen
vaite. Kyseessa on englannin kielen tehtava, jossa pyydetdan pelaajaa kirjoittamaan
sana "nyt”. Oikea vastaus tehtdvaan olisi "now”, mutta tehtavaan vastattaisiinkin sanalla
"new”. Opiskelija saisi tasta vastauksesta pisteita, mutta ei taysia pisteita, koska sana ei
ole kuitenkaan kokonaan oikein. Sana myds saa taysin uuden merkityksen eikd vastaa
alkuperaista tehtavaa ollenkaan. Muun muassa tadhan ongelmaan on pyritty 16ytamaan

ratkaisu tassa luvussa.

Liu ja muut (2022) loivat parannetun version BKT:st4, joka perustuu sumeaan logiikkaan
(engl. Fuzzy logic). Sumean logiikan hyotyina ovat sen mahdollisuus osata hyddyntaa
osittain oikeita vastauksia. Sumea logiikka auttaa Knowledge Tracingia sopeutumaan
jatkuviin pisteytysskenaarioihin ja pystyy tdman avulla havaitsemaan pelaajan osittaisen
osaamisen. Liu ja muut (2022) loivat tutkimuksessaan kaksi eri paranneltua versiota
BKT:sta, jotka hyddyntavat sumeaa logiikkaa. Ensimmainen paranneltu versio on sumea
bayesialainen oppimistason mittaaminen (engl. Fuzzy Bayesian Knowledge Tracing,
FBKT). Toinen versio on tyypin 2 sumea bayesialainen oppimistason mittaaminen (engl.
Type-2 Fuzzy Bayesian Knowledge Tracing, T2FBKT). Yleisesti molemmat mallit pysty-
vat tyydyttavaan suoritukseen jatkuvissa pisteytysskenaarioissa. Molemmat ottavat huo-
mioon sen, etta pelaaja on voinut vastata vahingossa vaarin, minkd ansioista pelaajan
taso ei laske virheellisestd vastauksesta, jonka pelaaja on esimerkiksi jo aikaisemmin
saanut oikein. Algoritmi siis jatkuvasti arvioi pelaajan tasoa ja tdman avulla havainnollis-
taa aikaisempia vastauksia ja antaa pisteitad sen perusteella tai vahentaa niita, jos siihen
on syyta. Tama on paranneltujen versioiden ero alkuperaiseen BKT:hen, joka ei pisteyta
aikaisempien vastausten perusteella vaan jokainen pisteytys on itsendinen, kuten luvun
3 oppimispelissa havainnoitiin. Liu ja muut (2022) kertovat T2FBKT:n minimoivan mah-

dolliset epavarmuudet FBKT:hen liittyen arvioinnin pisteytykseen.

Toinen paranneltu versio on nimeltdan sijaismallin avusteinen moniosaaminen bayesia-
lainen oppimistason mittaaminen (engl. Surrogate Model-Assisted Multi-skills Bayesian
Knowledge Tracing, SA-MBKT) (Bu, Li, Zhang, Sun, Lija Luo, 2025). Kyseisen algoritmin
avulla voidaan laskea opiskelijan tasoa useammalla eri tavalla kuin vain yhdella, joka on

BKT:lle ominaista sen pisteyttavissa kaavoissa. Tutkiessaan (Bu ja muut, 2025) mallin



toimintaa, he kayttivat kolmea eri testidataa ja naiden testidatojen avulla pisteyttivat opis-
kelijoiden oppimista SA-MBKT:ta hyédyntaen. He kayttivat myds muita pisteyttavia algo-
ritmeja, mutta tarkeimpina tassa kohdassa ovat BKT:n ja SA-MBKT:n vertailu. Tulokseksi
he saivat, etta yleisesti ottaen SA-MBKT oli tarkempi kuin BKT, mutta erot eivat olleet
huomattavan suuria. Kuitenkin he suosittelivat SA-MBKT:n hyoédyntamista erityisesti

suurissa dataméaarissa.

Kaser, Klingler, Schwing ja Gross (2017) suosittelevat artikkelissaan dynaamista
bayesialaista verkon (engl. Dynamic Bayesian network, DBN) hyddyntamista oppimis-
peleissd. DBN:ssa kerrotaan olevan erityisen hyvaa sen mahdollisuus arvioida ja pisteyt-
taa pelaajan oppimista tarkemmin. DBN perustuu useiden taitojen mallintamiseen ja nii-
den valisiin riippuvuuksiin. Kyseisen syyn takia DBN:&a suositellaan kayttdmaan ennem-
min kuin BKT:ta. Silla pystytaan pisteyttdamaan erilaisia taitoja, sekd se ottaa huomioon
myOs pelaajan aikaisemmat vastaukset. Se siis pisteyttda usealla eri tavalla ja siita
syysta antaa tarkempia pisteytyksia kuin BKT (Kaser ja muut, 2017). Tutkimuksessaan
he tutkivat mallien tarkkuutta arvioimaan pelaajien tasoa viidella eri testidatalla. DBN:Ila
tehtiin kolme testia jokaisesta testidatasta ja naista valittiin parhaimmat. BKT:ta kaytettiin
kerran jokaisessa testidatassa. Tuloksista he saivat selville, ettda DBN:n kayttaminen oli
hieman tarkempi ja luotettavampi kuin BKT:n kayttaminen. Kuitenkin tuloksista huoma-
taan, ettd BKT toimi yleisesti huonoiten, joten taman datan perusteella DBN:n kayttoa

suositeltiin erityisesti lahtotason arvioimiseen kyseisen mallin tarkkuuden takia.

Cui, Chu ja Chen (2019) tekivat tutkimuksen liittyen DBN:n ja BKT:hen. He tutkivat mo-
lempien mallien kaytettavyytta oppimispelissa. Tassa tutkimuksessa he loivat pelin ni-
meltd "Raging Skies”, jota pelaajat pelasivat ja heidan oppimisensa pisteyttamiseen kay-
tettiin BKT:ta sekd DBN:&a. Pelin ideana on tutkia, pystyyko pelaaja tunnistamaan, ku-
vailemaan ja tulkitsemaan vallitsevaa ilmastoa kyseisella hetkella pelissa. Kyseinen peli
suunniteltiin arvioimaan pelaajien tasoa tiettya tiedon tai taidon kokonaisuutta kohden.
He suorittivat tutkimuksen simulaatiossa ja jokainen pelaaja arvioitiin heidan ensimmai-
sella pelikerrallaan. Tutkimuksesta saadulla datalla huomattiin, ettd BKT oli tarkempi ar-
vioimaan pelaajien tasoa pienelld marginaalilla. He kertovat kuitenkin, etta tutkimustu-
losta ei voida suoraan yleistdd muihin peleihin. Heidan mukaansa siis DBN voi olla

BKT:ta parempi, mutta ei tdssa tapauksessa.

Meng, Zhang, Zhang ja Chu (2021) loivat artikkelissaan uuden mallin oppimiseen, joka
ottaa huomioon pelaajan vahvuudet eri osa-alueissa. He suosittelivat artikkelissansa tai-
tojen valistd bayesialaista oppimistason mittaamista (engl. Cross-skill Bayesian know-
ledge tracing, CS-BKT). Kyseinen malli ottaisi huomioon oppimisen eri osa-alueet. Esi-

merkkina kaytettiin seuraavaa: kun opiskelija syventaa ymmarrystaan asiassa A, niin
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myo6s ymmarrys asiasta B syventyy jollain tasolla. Meng ja muut (2021) toteuttivat tutki-
muksen, jossa testattin molempien mallien tarkkuutta. Tutkimus teetettiin kuudennen
luokan oppilaille. Testin tarkoitus oli pisteyttdd kummallakin mallilla pelaajien oppimista
ja niiden tarkkuutta. Tuloksista he saivat selville, ettd CS-BKT oli tarkempi jokaisessa
testitapauksessa kuin BKT. He saivat selville, etta mitd enemman dataa on kaytettavissa,

sita tarkempia tuloksia paranneltu CS-BKT malli tuottaa.
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5. YHTEENVETO JA JOHTOPAATOKSET

Sahkoisesta oppimisesta on tullut yleisempaa, ja esimerkiksi lukiolaisille on tehty erilaisia
ylioppilaskirjoituksiin valmentavia oppimispeleja. Yleisesti oppimispeleissa kaytetaan
BKT:ta tai vastaavaa algoritmia, joka pisteyttaa pelaajan taitotason ja antaa pisteytyksen
perusteella pelaajalle seuraavia tehtavia taitotasoonsa sopien. Pisteyttdminen tehdaan
aina jokaisen tehtavan jalkeen uudestaan kayttdmalla kaavaa (2) tai (3) riippuen pelaa-
jan vastauksesta. Luvussa 2.2 kasitellddan BKT:ssa kaytettavia pisteyttavia kaavoja ja
selitetdan niissa esiintyvat muuttujat ja kyseisten kaavojen toiminta seka avataan BKT:n
kasite. Sahkdisesta oppimispelista 10ytyy esimerkki, jota kasitelldan luvussa 3.1 ja siina
selitetdan, miten BKT oikeasti toimii oppimispelissa. Kyseisessa muistipelissa pystytaan
muuttamaan tiettyja arvoja, jotka muuttavat vastausten pisteytysta. Talla pystytdan ha-
vainnollistamaan, miten BKT oikeasti toimii ja mitk& asiat vaikuttavat pelaajan vastauk-

sen pisteyttamiseen.

BKT on toimiva algoritmi oppimispeleihin ja erityisesti tehtaviin, joissa on vain yksi oikea
ratkaisu. Siihen liittyy myos ongelmia kuten sen kayttaminen tehtavissa, joissa on useita
oikeita vastauksia vain yhden sijaan. Ongelmana mainitaan myds BKT:n tarkkuus arvi-
oidessa pelaajan laht6tasoa. Se ei siis ota huomioon mahdollista opiskelijan oppimista,
vaikka vastaus olisi osittain oikein. BKT ei myodskaan hyvaksy osittain oikein olevia vas-
tauksia, vaan vaatii vastauksen olevan taysin oikein, jolloin se pisteyttaa tehtavan olevan
oikein. Taman voi kuitenkin ottaa vahvuutena ja ongelmana. Esimerkiksi uuden kielen
oppimisessa on tarkeaa osata kirjoitusasu ja tassa tapauksessa taysin oikein oleva vas-
taus sopii paremmin kuin vain hieman oikein oleva vastaus. Pelaajalle tdma on huonompi

vaihtoehto, koska se ei kuvasta pelaajan osittaista oppimista.

Paranneltuja versioita 16ytyy monia. FBKT ja T2FBKT pisteyttavat pelaajan oppimista
laajemmin kuin BKT ja ottavat huomioon my6s esimerkiksi huolimattomuusvirheet, jotka
on aikaisemmin pelia pelatessa saatu oikein. Eli jatkuva pisteyttdminen huomioi pelaajan
oppimisen myo6s vaarissa vastauksissa. Kahdessa eri tutkimuksessa luotiin parannettu
versio DBN, jolla pystytdan pisteyttdmaan pelaajan oppimista useammalla tasolla, kuin
vain oikein ja vaarin vastauksilla. Kuitenkin tutkimuksissa huomataan, ettd mitd enem-
man dataa on kaytdssa, sen tarkempi DBN on verrattuna BKT:hen. Kuitenkin toisessa
tutkimuksessa datan maara on pienempi, jolloin BKT on tarkempi kuin DBN. Tassa voi-
daan huomata, ettd paranneltu versio ei ole aina parempi tai nopeampi kuin alkuperai-
nen. Tama on riippuvainen kuitenkin sovellettavasta asiasta ja kuten toisessa tutkimuk-

sessa kerrotaan, DBN voi olla parempi kuin BKT jossain muussa oppimispelissa. Datan
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maara tulee myos esille CS-BKT:ta esiteltdessa ja tutkimuksessa tuloksiksi tulee, etta
mitd enemman dataa sen tarkempia mallit ovat. Kuten edella mainitaan, dataa tulisi olla
mahdollisimman paljon, jotta parannellut versiot olisivat parempia ja tarkempia kuin BKT.
Parannellut versiot myds mittaavat muuta oppimista kuin vain oikein ja vaarin olevia vas-
tauksia eli jos oppimispelissa halutaan pisteyttdd myds muita osa-alueita, suositellaan

kaytettavan paranneltua versiota algoritmista.

Johtopaatoksina tutkielmasta voidaan todeta, etta yleisesti BKT on toimiva pisteytysal-
goritmi oppimispeleihin. Se on kuitenkin rajoitettu tiettyihin tilanteisiin, joissa on vain tietty
maara ratkaisuja. Kannattaa pohtia, millaista oppimista halutaan mitata ja valita sen pe-
rusteella kaytettava algoritmi. Kuten tutkimuksista huomataan, mitd enemman dataa on
kaytdssa, sen tarkempia parannellut mallit ovat. Tutkielman tavoitteena on saada vas-
taukset tutkimuskysymyksiin, jotka on esitetty luvussa 1 ja naihin saatiin vastaukset. Pys-
tytddn havaitsemaan BKT:hen liittyvat ongelmatilanteet ja niihin 16ydetaan erilaisia rat-
kaisuja. Tasta voidaan kehittaa vield jatkotutkimusaiheita. Tulevissa jatkotutkimuksissa
voisi keskittya erityisesti yhteen paranneltuun versioon ja kehittda sita eteenpain mah-
dollisimman luotettavaksi. Taman lisaksi jatkossa voisi keskittya mahdollisuuteen kayt-
taa algoritmia myds avoimiin tehtaviin niin, etta se olisi luotettava ja ottaisi huomioon

pelaajan oppimisen my0s vaarissa vastauksissa.
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