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Abstract: E-Portfolios stellen eine effektive Form des Assessments im Kontext des kompetenzbasierten
Lernens dar. Die Sichtung und Bewertung solcher Lerntagebiicher bringt allerdings bislang einen
hohen Zeitaufwand mit sich. Die natiirliche Sprachverarbeitung (NLP) liefert vielversprechende
Ergebnisse in der Analyse von Texten und erdffnet auch in den Bereichen des formativen und
summativen Assessments sowie Feedback von E-Portfolios neue Mdoglichkeiten, Lehrende bei der
Bewertung, aber auch Studierende bei der Komposition von E-Portfolios zu unterstiitzen. Im Rahmen
des hier vorgestellten Projekts wurde eine webbasierte Infrastruktur entwickelt, die E-Portfolios von
Studierenden analysiert und fiir das Assessment relevante Indikatoren und Aspekte in Form von
Dashboards visualisiert, um so neue Zugénge zu deren Inhalten zu schaffen. Verfolgte Ansitze und
Methoden werden beschrieben und erste Evaluationsergebnisse prisentiert, die die Machbarkeit des
Ansatzes demonstrieren, sowie erste Erkenntnisse iiber den potenziellen Mehrwert des Systems und
dafiir notwendige Weiterentwicklungen abgeleitet.
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1 E-Portfolios als Instrument zur Kompetenzbewertung

E-Portfolios sind eine bewihrte Form, um individualisiertes Lernen zu unterstiitzen [Ra05].
Die Erstellung von E-Portfolios fordert Studierende in ihrer Kompetenzentwicklung, indem
sie dieser durch selbst verfasste Texte und ausgewihlte multimediale Lernartefakte Ausdruck
verleihen. Auf Seiten der Lehrenden ermdglichen E-Portfolios einen Einblick in individuelle
Lernprozesse und versetzen sie in die Lage, den Studierenden gezieltes Feedback zu
geben. Werden E-Portfolios als Instrument zur Leistungsbewertung eingesetzt, miissen die
Lehrkrifte die verschiedenen in einem E-Portfolio enthaltenen Artefakte anhand geeigneter
Kompetenzraster bewerten [BC15].

E-Portfolios sind digitale Sammelmappen, in denen Lernende ihr Wissen und ihre Lernpro-
zesse dokumentieren. Durch die individuelle Zusammenstellung digitaler Artefakte (Texte,
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Grafiken, Videos, ...) konnen sich Lernende mit einem Vokabular ausdriicken, das sowohl
fiir sie selbst als auch fiir ihr Zielpublikum zugénglich ist. Géngige E-Portfolio-Systeme
sind webbasiert und erlauben sowohl die Priasentation eigens erstellter Artefakte als auch
die Einbettung und Verlinkung existierender Artefakte (z.B. Videos oder relevante Lernres-
sourcen). Die dadurch entstehende (Re-)Kombination und Vernetzung von Wissen stellt
den Lernprozess und seine Ergebnisse auf sehr individuelle Weise dar. Die Umsetzung
kann weit iiber eine bloe Reproduktion des Lehrstoffs hinausgehen: Das Wissen wird in
eigenen Worten wiedergegeben, grafisch aufgearbeitet (z.B. in Form von Concept Maps)
oder im Rahmen von Projekten angewendet. Individuelle Schwerpunktsetzungen und Ver-
tiefungen erlauben den Studierenden, den Lernstoff gemi$ ihren eigenen Interessen und
Kompetenzen zu erarbeiten. Reflexionen des Lernprozesses fordern von den Studierenden
zudem eine bewusste Auseinandersetzung mit den eigenen Stédrken und Schwéchen und
helfen dabei, den Lernprozess gezielt zu steuern und anzupassen. Im Gegensatz zu vielen
anderen Lernmethoden nutzen E-Portfolios offene, digitale Dokumentenformate, die eine
Verkniipfung mit frei verfiigbaren Online-Ressourcen erlauben. Diese als Teil der Informa-
tionskompetenz geltende Fihigkeit, eigenes Wissen mit bestehenden Wissensquellen zu
vernetzen, auf einen bestimmten Kontext anzuwenden und das Ergebnis darzustellen, ist
eine Schliisselkompetenz, die im modernen Berufsleben unabdingbar ist [Eh20].

Fiir das Assessment der E-Portfolios wurden detaillierte Bewertungsraster (Rubrics) entwi-
ckelt, erprobt und optimiert [MRL17]. Mit Hilfe dieser Rubrics bewerten die Lehrenden die
erworbenen Kompetenzen und das Wissen der Studierenden anhand von Kriterien wie the-
matische Vollstindigkeit, fachspezifische Tiefe, Verwendung relevanter Quellenmaterialien,
Originalitét der prasentierten Artefakte, Qualitit der Erklarungen, formalen Aspekten und
der Reflexion iiber die eigenen Lernprozesse sowie selbst hergestellte, ficheriibergreifende
Verkniipfungen der Kursthemen. Beim Lesen der E-Portfolios beurteilen die Lehrenden,
wie gut diese Kriterien erfiillt sind, und erhalten einen Einblick, welche Themen (mehr
oder weniger ausfiihrlich) behandelt wurden. Diese Bewertung erfolgte bisher grofitenteils
manuell und ist in bestimmten Kohorten aufgrund der hohen Anzahl von E-Portfolios
und des Zeitaufwands fiir die Bewertung der einzelnen Kriterien sehr aufwéndig und
zeitraubend. Um eine Vorstellung des insgesamt notwendigen Zeitaufwands zu vermitteln,
sei hier auferdem auf ein im Grundstudium zu absolvierendes Projektmodul zur Férderung
der digitalen Kompetenzen von Lehramtsstudierenden verwiesen: Rund 600 Teilnehmende
dokumentieren jedes Jahr ihre Lernprozesse mit E-Portfolios, wobei die Bewertung eines
E-Portfolios in der Regel ein bis zwei Stunden in Anspruch nimmt. An dieser Stelle setzt
das Projekt AISOP an und untersucht, wie KI-basierte Methoden und Werkzeuge eingesetzt
werden konnen, um Lehrende beim Assessment (formativ und summativ) und Studierende
bei der Erstellung von E-Portfolios zu unterstiitzen. Speziell im Bereich der automatisierten
Textanalyse kann mit einer Themenerkennung schnell und effizient iiberpriift werden, ob
alle geforderten Themenbereiche abgedeckt sind und in welcher Tiefe diese behandelt
wurden. Dies entlastet die Lehrenden und ermoglicht es ihnen, sich stiarker auf die qualitative
Bewertung der Inhalte zu konzentrieren.



2 Relevanz der Textanalyse

Die Analyse geschriebener Sprache ist ein breites Feld der kiinstlichen Intelligenz und befasst
sich mit der Verarbeitung von Informationen in Textform und der Ableitung niitzlicher
Dienste. Die Textanalyse hat in den letzten Jahren mehrere groB3e Entwicklungsschritte
durchlaufen: Nach den semantischen Bereicherungen von Wortidhnlichkeiten auf Basis
von Ontologien oder distributionellen, zidhlbasierten Methoden, wurden vektorbasierte
Modelle entwickelt, die Worter als kontinuierliche Vektoren darstellen, die mithilfe von
neuronalen Netzen aus dem Satzkontext berechnet werden und den Sinn von geschriebener
Sprache deutlich besser erfassen konnen. Aktuelle neuronale Sprachmodelle sind der
Hohepunkt dieser Entwicklung. Sie ermoglichen eine Modellierung von Sprache durch
uniiberwachtes Training auf allgemeinen Sprachkorpora (etwa Texte aus Enzyklopidien oder
Nachrichten). Durch dieses sog. “Pre-training” lernt das Sprachmodell Grundlagen, die fiir
spezielle Anwendungszwecke optimiert (“fine-tuning”’) werden konnen. BERT [De19b] oder
RoBERTa [Li19] sind Beispiele fiir solche Modelle. Seit der Etablierung der Technologie
sind Sprachmodelle in Groe und Datenhunger immens gewachsen, was mit einer spiirbaren
Performanzverbesserung einherging.

Mit Hilfe von automatischer Textanalyse lassen sich verschiedene Aufgaben durchfiihren,
darunter die Themenerkennung (engl. Topic Recognition). Sie erlaubt es, Worter und
benachbarte Worter in Texten zu analysieren, um das zugrundeliegende Thema bzw. darin
behandelte Konzept zu erkennen und zu extrahieren. Im Supervised Topic Modeling werden
neuronale Netze oder maschinelle Lernmodelle, wie zum Beispiel die oben erwihnten
Sprachmodelle, dahingehend trainiert (im Falle von Sprachmodellen optimiert), solche
Themen automatisch erkennen zu konnen. Dafiir miissen hindisch Trainingsdaten erzeugt
werden, indem Textfragmente mit Hilfe einer vorgegebenen Sammlung an Konzepten
annotiert und als Korpus gebiindelt werden.

Eine solche Themenerkennung wird beispielsweise in der Software “PapagAl” [So023]
eingesetzt. Dort werden anhand mehrerer Erkennungssysteme verschiedene Dimensionen
studentischer Reflexionen analysiert und als Feedback in Form eines Netzdiagramms
den Studierenden prasentiert. [Wu23] wenden ebenfalls NLP-Methoden basierend auf
BERT an, um schriftliche Reflexionen zu analysieren und qualitative Indikatoren zu deren
Bewertung zu extrahieren. Erste Ergebnisse zeigen, dass Indikatoren wie die Anzahl an
behandelten fachspezifischen Konzepten, die Wortanzahl und die Textkohirenz Hinweise
auf die Textqualitét geben und dies als Ausgangspunkt zur Entwicklung von automatisierten
Bewertungsmethoden genutzt werden kann. In [Mu23] werden mit Themenerkennung und
anderen Analysen wissenschaftliche Texte im Hinblick auf deren Qualitit analysiert. Die
Riickmeldung wird als Formulierungsvorschlag im Text ausgegeben, was den weiteren
Schreibprozess erleichtern kann. [SR19] entwickelten mit Hilfe von Textanalyse eine
Methode, um anhand von Lernmaterialien Ahnlichkeiten zwischen Lehrveranstaltungen
festzustellen, um es Studierenden wie Lehrenden zu erleichtern, Relationen zwischen
Lehrveranstaltungen zu entdecken. [MRL17] haben ein automatisiertes Werkzeug zur
Analyse von E-Portfolios entwickelt, das auf semantischen und deskriptiven Analysen



beruht. Um diesen Ansatz zu erweitern, wird im Folgenden eine ganzheitliche, webbasierte
Infrastruktur zur KI-basierten Themenerkennung in E-Portfolios vorgeschlagen.

3 Kl-gestiitzte Analyse von E-Portfolios

Das Projekt AISOP hat das Ziel, Lehrende beim Assessment und Studierende bei der Erstel-
lung von E-Portfolios zu unterstiitzen. Eine Themenerkennung in E-Portfolios soll speziell
auf die Fachkonzepte der in der Lehrveranstaltung behandelten Themengebiete ausgerichtet
werden, um so die in einem E-Portfolio enthaltenen Themen in einer interaktiven Concept
Map [SAHO7] hervorzuheben und die Themenabdeckung in einem Learning-Dashboard
zu visualisieren. Neben der inhaltlichen Breite hat sich auch die inhaltliche Tiefe als
wichtige Bewertungsgrundlage erwiesen. Hierfiir gibt es verschiedene Indikatoren, fiir
die Daten erhoben und auf einem Dashboard visualisiert werden konnen. Beispielswei-
se die Hiufigkeiten von Konzepten in einem Portfolio, durchschnittliche oder absolute
Wortanzahl pro Konzept, die lexikalische Dichte oder die Verwendung von Fachbegriffen
und Quellenmaterialien. Hinzu kommen formelle Kriterien wie die Gesamtwortanzahl
des Portfolios oder die Anzahl und Kategorisierung eingesetzter Medien. AuB3erdem soll
das Dashboard klassische Elemente aus dem Bereich Learning Analytics beinhalten, wie
z.B. eine Zeitleiste aus der das Nutzungsverhalten von Studierenden ersichtlich wird. Ein
Vergleich verschiedener Messgroflen zwischen Studierenden ist fiir die Bewertung von
groflem Interesse und soll ebenfalls Teil des Dashboards sein. Im Gegensatz zu den géngigen
Essay-Scoring-Algorithmen, wie etwa in [Sc23] oder [KB20] bietet AISOP eine visuelle
und interaktive Unterstiitzung, damit Dozierende ein vertrauenswiirdiges und fundierteres
Assessment durchfiihren kdnnen.

Die automatisierte Unterstiitzung beim Assessment von E-Portfolios basiert auf den
folgenden Schritten:

. Transformation des bewihrten Kompetenzrasters: Damit sich die Kriterien auch beim
automatisierten Assessment von E-Portfolios quantifizieren lassen, wurden diese
als Indikatoren in objektive Messgrofen iiberfiihrt. So sollen z.B. die thematische
Vollstandigkeit iiber die An- oder Abwesenheit behandelter Themen und die Qualitit
der Erkldrungen mit Textmetriken gemessen werden.

. Erfassen und Darstellen erwarteter Inhaltskonzepte: Um die erwarteten Konzepte zu
ermitteln, wurde eine SKOS-Ontologie [MPAO7] erstellt, die das zugrundeliegende
Fachwissen der Kurse konzeptualisiert. Das Ergebnis dieses Schrittes ist eine Concept
Map, die als Expertenmodell dient.

. Erstellung eines doménenspezifischen Korpus zum Training von Machine-Learning-
Modellen (ML-Modelle) zur automatischen Textanalyse: Verschiedene Arten von
Lernressourcen (z.B. Folien, Webquellen, Videotranskriptionen) sowie Portfolios aus
vergangenen Kursen bildeten die Grundlage fiir ein doménenspezifisches Korpus,
das mit Annotationen angereichert wurde, die auf die entsprechenden Konzepte des



Expertenmodells verweisen. Das Korpus wurde fiir das Training diverser ML.-Modelle
zur Analyse derInhalte von E-Portfolios genutzt.

. Wissensextraktion aus E-Portfolios: Der Inhalt eines E-Portfolios wird als Input fiir
das trainierte ML-Modell verwendet. Dariiber hinaus werden Textmetriken sowie
der Aufbau des HTML-Dokuments erhoben. Das identifizierte Wissen wird im
E-Portfolio iiber HTML-Attribute kenntlich gemacht.

. Vergleich des extrahierten Wissens mit den erwarteten Lernergebnissen: Die semanti-
sche Ahnlichkeit zwischen dem extrahierten Wissen und dem Expertenmodell wird
berechnet und in einer kombinierten Concept Map visuell dargestellt: Vorhandene,
iiberlappende und fehlende Konzepte werden hervorgehoben und geben Aufschluss
tiber Wissensliicken, spezifische Expertise und individuelle Interessensgebiete.

. Vergleich des extrahierten Wissens mit dem aggregierten Lernerwissen: Alle E-
Portfolios, die im Rahmen einer Gruppenanalyse ausgewertet wurden, bilden das
aggregierte Wissen aller Lernenden. Auf diese Weise ldsst sich das in einem E-
Portfolio enthaltene Wissen mit der Grundgesamtheit vergleichen.

. Visuelle Navigation innerhalb eines E-Portfolios: Die kombinierte Concept Map aus
Studierenden- und Expertenwissen eignet sich auch als Werkzeug fiir die visuelle
Navigation [SAHO7] innerhalb eines E-Portfolios: Zum einen kdnnen die Knoten-
punkte der Concept Map als interaktive Links zu den entsprechenden Abschnitten im
E-Portfolio genutzt werden, zum anderen werden die Konzepte im aktuell sichtbaren
Abschnitt des Portfolios erkannt und in der Concept Map hervorgehoben.

. Kontinuierliche Erweiterung des Korpus: Das zugrundeliegende Korpus fiir das
Training des ML-Modells wird kontinuierlich durch neu erstellte und annotierte
E-Portfolios erweitert.

3.1 Training eines Modells zur Textklassifizierung

Von besonderem Interesse fiir AISOP ist es herauszufinden, welche Konzepte die Studie-
renden in ihren E-Portfolios vollstindig, teilweise oder gar nicht abgedeckt haben. Fiir
das Kriterium der thematischen Vollstidndigkeit wurde dementsprechend die quantitative
Abdeckung der Seminarthemen als einer der Indikatoren definiert. Zu diesem Zweck wurde
zunéchst eine Concept Map des Seminars “Fundamentale Ideen der Informatik™ erstellt und
deren Konzepte als Label-Set (“geschlossenes Label-Vokabular”) fiir das Training eines
seminarspezifischen ML-Modells verwendet. Damit das ML-Modell auch auf reflexive
Inhalte sowie facheriibergreifende Verkniipfungen trainiert werden konnte, wurde das
Label-Set um die iibergeordneten Konzepte “Reflexion” und “Link” ergédnzt.

Datensatz Fiir die Erstellung eines Trainingsdatensatzes wurden neben den Foliensitzen
die E-Portfolios von 18 Studierenden mit deren Einverstindnis zunéchst anonymisiert und in



insgesamt 4787 Paragraphen zerlegt. Die Zerlegung wurde von geschulten Mitarbeitenden
durchgefiihrt, die mit einem Browserwerkzeug ausschlieBlich Portfolioabschnitte mit
einem einzelnen Thema selektierten. Die extrahierten Textabschnitte sind im Schnitt 400
Zeichen lang. Alle identifizierten Abschnitte wurden anschlieBend mit Hilfe der Software
“Prodigy” [Ex23a] und dem Label-Set in einer Mehrfachauswahl annotiert. Drei Annotatoren
konnten so insgesamt 4396 Datensitze annotieren. Fille, die von den Annotatoren als
unklar markiert wurden, wurden von einer Expertin manuell verbessert. Eine Sauberung
der Daten (Loschen von Duplikaten und nicht auflosbaren Fillen) resultierte in insgesamt
3618 Einzelinstanzen, die in 3 Teil-Datensétze aufgesplittet wurden: Trainingsset (2894
Instanzen), Validierungsset (362 Instanzen) und Testset (362 Instanzen).

Abbildung 1 zeigt die Verteilung annotierter Klassen auf den finalen Daten. Die Kategorie
“Rest” beinhaltet alle Klassen mit weniger als 50 Instanzen (Virtualisation: 44, Computer
Science: 35, IT Security: 30, Input-Process-Output Model: 3, Von Neumann Architecture:
2). Abschnitte, die als Algorithmization gelabelt wurden, stellen mit iiber einem Viertel
der Gesamtdaten die groBte Klasse dar. Uber 50% der Daten konnen einer von 4 Klassen
zugeordnet werden: Algorithmization, Representation, Encryption, und Operation System.

LABEL-VERTEILUNG
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Abb. 1: Verteilung der annotierten Klassen auf den bereinigten Daten im Kurs “Fundamentale Ideen
der Informatik”

Klassifikationsmodell Auf Grundlage des annotierten Korpus wurden verschiedene
Machine-Learning-Modelle (ML-Modelle) zur Textklassifikation trainiert:

. Wir benutzen ein “spaCy”-basiertes Pipeline-Modell zur Textklassifizierung. Wir ex-
perimentieren mit einer Standard-Preprocessing-Pipeline und einem tok2vec-Modell
[Ex23b], welches mit einem Multiclass-Head auf den annotierten Trainingsdaten



trainiert wird. Die Vorhersage der Labels erfolgt im Ensemble mit einem 1-Gramm-
basierten linearen Bag-of-Words-Modell.

. Wir benutzen mono- und multilinguale ML-Modelle basierend auf vortrainier-
ten mittelgroBen Sprachmodellen (ein deutsches BERT-Modell [Ch23] und ein
multilinguales XLM-R-Modell [Co19], was in einem ersten Schritt auf deutschen
ConLL-Daten [TKSDMO3] optimiert wurde). Fiir beide Modelle erfolgte eine weitere
Optimierung.

Die Genauigkeit der ML-Modelle betrigt 90, 1% (spaCy), 92% (BERT) und 91, 7% (XLM-
R). Die Performanz-Unterschiede der benutzten Modelle fallen nur minimal aus. Die
generell hohe Performanz aller Modelle zeigt, dass die Textklassifikation der Abschnitte ein
wenig komplexes Problem darstellt. Aufgrund der geringen Performanz-Unterschiede und
der einfachen Integrierbarkeit fand das spaCy-basierte ML-Modell in der durchgefiihrten
Evaluation (s.u.) Verwendung.

Im Rahmen einer genaueren Untersuchung der Ergebnisse des besten Modells mit einer
Konfusions-Matrix konnten wir keine problematischen Paarungen zwischen Klassen finden,
die besonders héufig verwechselt wiirden; die Anzahl der Fehlklassifizierungen ist nahezu
uniform {iiber alle Klassen verteilt. Das absolut am haufigsten falsch klassifizierte Label ist
Algorithmization, was aber zugleich auch die grofite Klasse darstellt, mit lediglich 7 falsch
klassifizierten Instanzen.

3.2 Die AISOP-Web-Application

Die AISOP-Web-Application wird als eigenstindige Node.js-Anwendung neben dem E-
Portfolio-System Mahara [Ca22] betrieben und iiber dessen Schnittstellen angebunden. Uber
eine Autorisierung mittels OAuth 1.0a konnen Dozierende und Studierende die Dienste der
Webanwendung auf die Portfolios von Mahara anwenden. Nach einer Synchronisierung der
Portfolio-Metadaten konnen beide Zielgruppen zunichst ihre eigenen E-Portfolios analysie-
ren. Da auch Mahara-Gruppen in der Web-Application abgebildet werden, konnen deren
Administratoren (i.d.R. Lehrende) dariiber hinaus die E-Portfolios ihrer Gruppenmitglieder
zunichst thematisch kategorisieren und diese gebiindelt analysieren.

Im Rahmen der automatisierten Analyse werden die von Mahara bereitgestellten Webservice-
Schnittstellen genutzt: Die zu analysierenden E-Portfolios werden fiir die weitere Bearbeitung
zunichst auf Mahara gesperrt, deren “HTML Lite Export” angestoBen sowie heruntergeladen
und anschlieBend wieder entsperrt. Das empfangene ZIP-Archiv enthilt eine HTML-Datei,
die mit geeigneten Python-Analyse-Skripten ausgewertet wird. Mit der Analyse gédngiger
Textmetriken sowie einer HTML-Analyse liegen zwei generische Skripte vor, die sich auch
anwendungsunabhingig nutzen lassen. Ergdnzt werden diese durch eine Textanalyse, die
auf das zuvor mit spaCy trainierte ML-Modell zur Textkategorisierung zuriickgreift. Es
erkennt die vom Studierenden beschriebenen Konzepte und reichert die entsprechenden



Paragraphen um das ermittelte Konzept sowie den zugehdrigen Wahrscheinlichkeitswert
(Score) an. Auf diese Weise werden nicht nur die Treffer gezéhlt, sondern auch deren
Fundstellen im E-Portfolio markiert. Wurde die Analyse auf Gruppenebene angestofen, so
werden die erhobenen Daten entlang der zuvor gebiindelten E-Portfolios aggregiert.

Die Auswertungen werden fiir Lehrende und Studierende in zielgruppenspezifischen
Learning-Dashboards dargestellt. Wihrend fiir Studierende nur die Ergebnisse der eigenen
E-Portfolios einsehbar sind, konnen Dozierende die Analyseergebnisse aller Studierenden
einer Kohorte aufrufen. Fiir jedes analysierte E-Portfolio steht eine Ubersicht bereit, die die
Ergebnisse zusammenfassend visualisiert. Einen tieferen Einblick erhalten die Nutzenden mit
der “Portfolioansicht”. Diese prasentiert das zuvor angereicherte E-Portfolio und erweitert
dieses um zusitzliche Interaktions- und Navigationsmoglichkeiten. Eine Visualisierung der
kursspezifischen Concept Map bildet hierbei das Herzstiick in Abb. 2: Durch Anwihlen
eines Konzepts konnen die Nutzenden zu den entsprechenden Fundstellen im E-Portfolio
springen. Gleichzeitig wird die Scrollbar um eine Visualisierung ergénzt, die die Verteilung
des Konzepts iiber das E-Portfolio hinweg abbildet. Die Concept Map macht auBerdem
nicht erwihnte Konzepte sowie abgeleitete Informationen sichtbar, wie beispielsweise die
vom Studierenden in Relation verwendeten Konzepte. Dariiber hinaus erlauben auch die
Ergebnisse der HTML-Analyse (z.B. Abbildungen, Tabellen, Hyperlinks, Tags) sowie ein
automatisch erzeugtes Inhaltsverzeichnis einen Sprung zu den jeweiligen Fundstellen. Die
Concept-Map-basierte Navigation schafft so neue Zugénge zu den Portfolioinhalten und
verkniipft diese mit den fiir das Assessment erhobenen Daten.

Konzepte Inhaltsverzeichnis Quellen Mahara Blcke Hyperlinks Abbildungen Tags Tabellen Symmetrische Verschliisselung =

Aufgabe 1: Folgender Satz soll mit dem Cisar-Code verschliisselt werden:
*Der Caesar Code ist eine symmetrische Verschliisselung*
‘GHU FDHVDU FRGH LVW HLQH VBPPHWULVFKH YHUVFKOXHVVHOXQJ

Aufgabe 2: Beschreiben Sie kurz, warum die Integritiit des oben angewendeten Caesar Codes
nicht unbedingt gegeben ist.

Es handelt sich um eine einfache Verschlusselungsmethode, bei der jeder Buchstabe im Klartext um
eine feste Anzahl von Positionen im Alphabet verschoben wird. Ein Angreifer hat viele einfache

=) Mglichkeiten den Code rauszufinden.
; T . Aufgabe 3: Uberlegen Sie sich eine Méglichkeit, den Caesar Code zu modifizieren um eine
LAL Rezeneem Vertraulichkeit, Integritit und Authentizitat mit diesem Code zu erlangen.
R = o
i ——

Zufallige Reihenfolge von jedem Buchstabe,
© Akives Konzept © Konzepte im Bildausschnitt ® Verwandte Konzepte

Kryptanalyse
Encryption nennt man die einer oder mitgehorten Nachricht.

AT N a) Haufigkeitsanalyse:
« Injeder Sprache kommen einige Buchstaben haufiger vor als andere. Bei einer Haufigkeitsanalyse

Auswertung Wert Link zahit man, wie oft jedes Zeichen in der verschlusselten Nachricht vorkommt.
« Man vergleicht diese Haufigkeit mit der bekannten, durchschnittlichen Haufigkeit von Buchstaben

in der entsprechenden Sprache. Zum Beispiel ist im Deutschen der Buchstabe "E" sehr haufig,

wahrend X" oder "Q" eher selten vorkommen, ot
Hochster Wert 10 ® + Durch den Vergleich kann man Ruckschldsse auf die magliche Zuordnung der verschidsselten
Zeichen zu den tatsachlichen Buchstaben ziehen

Anzahl 29
Durchschnittlicher Wert 072

Niedrigster Wert 026 ©
b) Brute-Force-Angriff:

Abb. 2: Die Portfolioansicht besteht aus einer Visualisierung der kursspezifischen Concept Map
(links) und dem E-Portfolio (rechts), das angereichert wurde. Durch Anwihlen und Weiterbléttern
eines Konzepts kann ein Nutzer zu den entsprechenden Fundstellen im E-Portfolio springen.



4 Erprobung

Um eine erste Erprobung der webbasierten Infrastruktur zu ermoglichen, wurde die Portfo-
liopriifung im Wintersemester 2023/2024 so gestaltet, dass sie wenig von der traditionellen
Priifungsform abweicht: Die Studierenden haben ihr E-Portfolio weiterhin im Mahara der
Hochschule erstellt, zum Assessment freigegeben und anschlieSend eine miindliche Priifung
absolviert. Dariiber hinaus sollten sie einen Export ihres E-Portfolios einreichen, der in
das projekteigene Mahara importiert wurde. Diese Mahara-Instanz wurde eingerichtet,
um die technische Machbarkeit des vorgestellten Assessment- und Analyseworkflows zu
erproben. Sie entspricht der Version an der Hochschule und dient als Testumgebung, bis
das Produktiv-Mahara der Hochschule entsprechend konfiguriert ist. Der hier beschriebene
Evaluationsdurchgang beschrinkt sich auf den Einsatz des Dashboards zur Analyse und
Bewertung von E-Portfolios durch Lehrende. Eine umfassende Evaluation mit Studierenden
kann erst durchgefiihrt werden, wenn die Web-Application an das Hochschul-Mahara-
System angebunden ist. Diese Evaluation ist fiir das Sommersemester 2024 geplant. Die
Priifenden hatten die Moglichkeit, die E-Portfolios sowohl im (Entwicklungs-)Mahara
als auch in der angebundenen Web-Application zu betrachten. Mit letzterer wurden die
E-Portfolios analysiert und deren interaktive Dashboards sowie Portfolionavigation zur
Bewertung herangezogen. Auf diese Weise konnten zehn E-Portfolios importiert und
vollstindig in der Mahara-Testumgebung sowie Web-Application betrachtet werden. Die
E-Portfolios wurden von insgesamt vier Gutachterinnen und Gutachtern mit Hilfe des
Bewertungsrasters iiberpriift. Zwei der Teilnehmenden leiteten die zu priifenden Seminare
im laufenden Semester, wihrend die anderen beiden in den vorhergehenden Semestern
zustdndig waren. Eine der beiden Gutachterinnen nahm zudem in der Rolle als UX-Expertin
an der Evaluation teil. Alle Teilnehmenden teilen dasselbe informationstechnische Wissen.

Folgende Fragestellungen sollten mit der Evaluation beantwortet werden:

. Ist der mit der webbasierten Infrastruktur umgesetzte Workflow funktionsfihig? Ist
insbesondere eine reibungslose Integration des E-Portfoliosystems, der NLP-Pipeline
und des Lehrenden-Dashboards iiber die verfiigbaren Schnittstellen in der Praxis
umsetzbar und das System fiir das vorgesehene Bewertungsszenario nutzbar?

. Ist die Concept-Map-basierte Navigation und die um die Ergebnisse der Textanalyse
angereicherte Darstellung der E-Portfolios intuitiv und einfach zu verwenden?

. Wie gut nehmen die Lehrenden das interaktive Dashboard an?

. Welchen Mehrwert bieten die im Lehrenden-Dashboard dargestellten Ergebnisse der
Textanalyse bei der Bewertung von E-Portfolios?

4.1 Methodik und Durchfiihrung

Um die obenstehenden Fragen zu beantworten, wurde ein halbstrukturiertes Interview
mit den an der Evaluation teilnehmenden Lehrenden und einer Expertin im Bereich User-



Experience-Design (UX-Design) durchgefiihrt. Das Interview wurde auf der Grundlage
eines Interviewleitfadens durchgefiihrt, der basierend auf Konstrukten der Usability [Del8],
User Experience [Del9a] und des Technologieakzeptanzmodells (TAM) [Da85] konzipiert
wurde. Somit konnten die Gebrauchstauglichkeit und das Benutzererlebnis der Befragten
Aufschluss dariiber geben, inwieweit sie ihre Ziele bei der Verwendung der Web-Application
effektiv, effizient und zufriedenstellend erreichen konnten und welche Vorstellungen,
Wahrnehmung und Vorgehensweisen sie hatten. Um Aufschluss iiber die Akzeptanz und
den potenziellen Mehrwert des Lehrenden-Dashboards zu erhalten, wurden auflerdem
Fragen zur wahrgenommenen Niitzlichkeit (Perceived Usefulness, PU) und zu moglichen
Erweiterungen des Dashboards in den Leitfaden mit aufgenommen. Das halbstrukturierte
Interview wurde als Evaluationsmethodik gewidhlt, um moglichst tiefgreifende Einblicke in
die Erfahrungen der Lehrenden sowie die Beurteilung der UX-Expertin zu erhalten und bei
Bedarf Riickfragen stellen zu konnen. Die Interviews wurden in einem zeitlichen Abstand
von einer Woche nach der Nutzung der Web-Application in einer Online-Session gefiihrt.
Die qualitativ erhobenen Daten wurden durch eine Inhaltsanalyse, in welcher Kategorien
gebildet wurden, ausgewertet.

Die Durchfiihrung der Bewertung wurde von jedem Priifenden unabhiingig vorgenommen,
d.h. es fanden keine Absprachen zwischen den Priifenden statt. Zur Einfiihrung in die
Web-Application erhielten die Lehrenden vorab eine videobasierte Anleitung (Anmeldung,
grundlegenden Nutzung). Informationen zur Concept-Map-basierten Navigation und der
interaktiven Visualisierung der Analyseergebnisse wurden nicht gegeben (Gegenstand der
Evaluation). Um den datenschutzrechtlichen Anforderungen gerecht zu werden, wurden nur
solche E-Portfolios gesichtet, fiir die eine schriftliche Einwilligung der Studierenden vorlag.

4.2 Ergebnisse

Fiir die Nutzung der Web-Application mussten sich die Teilnehmenden zunichst bei Mahara
einloggen. Dieser Weg war manchen nicht bewusst und hat den Einstieg in die Evaluation
erschwert. In der Web-Application angekommen, konnten alle Teilnehmenden ziigig zur
Priifungsgruppe wechseln und dariiber die Dashboards der Studierenden aufrufen. Alle
konnten die Analyse eines E-Portfolios ansto3en, wurden durch eine durchschnittliche
Wartezeit von zwei Minuten allerdings verunsichert und hétten sich Feedback iiber den
Analysefortschritt gewiinscht. Alle Teilnehmenden konnten die zur Analyse erzeugte Uber-
sicht 6ffnen. Die enthaltenen Visualisierungen wurden positiv bewertet, deren Datenvielfalt
allerdings bemingelt. So hat ein Teilnehmer beispielsweise kritisiert, dass lediglich die
lexikalische Dichte berechnet wurde und weitere Textmetriken nicht angezeigt wurden.

Die Benutzeroberfliche der Portfolioansicht wurde positiv aufgenommen. In Bezug auf die
Produktivitit gaben die Teilnehmenden an, dass sie schnell zwischen den bereitgestellten
Auswertungen (z.B. Inhaltsverzeichnis, Konzepte, Hyperlinks, Bilder) wechseln und mit
Hilfe der internen Verlinkungen zu den entsprechenden Trefferstellen im E-Portfolio sprin-
gen konnten. Die Teilnehmenden haben die Moglichkeit der Navigation {iber die interaktive



Concept Map rege in Anspruch genommen, bemingelten aber eine fehlende Systematik
z.B. durch eine Abhebung von bereits inspizierten Konzepten von den verbleibenden
Konzepten, um den Assessmentprozess effektiver zu gestalten. Die Effektivitit wurde laut
den Teilnehmenden ebenfalls durch eine unpassend gewéhlte Farbgebung eingeschrinkt,
sodass die Teilnehmenden nicht erkennen konnten, welche Konzepte im E-Portfolio nicht
abgedeckt waren. Zudem fiihlten sich die Teilnehmenden unsicher, welchen Mehrwert die
fiir jedes Konzept berechneten Kennzahlen fiir ihr Assessment bieten. Um die Niitzlichkeit
dieser Auswertungen zu steigern, wurde eine strengere Strukturierung der Analyseergebnisse
entlang des Kompetenzrasters gefordert. In Bezug auf die wahrgenommene Gebrauchs-
tauglichkeit der Web-Application wurde die Concept Map als zu klein bewertet und die
Moglichkeit gefordert, die statische durch eine benutzerdefinierte Aufteilung des Viewports
abzuldsen. Fachfremde Teilnehmende haben die Concept Map zudem als sehr komplex
beschrieben und gaben an, mehr Zeit zur Orientierung zu bendtigen. Aulerdem bediirfen die
fiir jedes Konzept berechneten Kennzahlen einer Erkldrung - so einer der Teilnehmenden.
Beispielsweise erlaubt die Portfolionavigation das Springen zu dem Paragraphen, der
von der Textanalyse mit dem hochsten Wahrscheinlichkeitswert bewertet wurde - eine
Funktionalitit, die nicht alle Teilnehmenden verstanden haben. Durch eine abweichende
Sortierung der Analyseergebnisse von den Indikatoren im Bewertungsraster konnten die
Teilnehmenden nur mit Verzdgerung die Kriterien des Rasters mit den dargestellten Werten
in der Benutzeroberfliche der Web-Application in Verbindung bringen.

Darauf angesprochen, stellten die Teilnehmenden folgende Vorteile der Web-Application
heraus: In der Moglichkeit, die Ergebnisse unterschiedlicher Analysen direkt im E-Portfolio
zu verorten, sehen sie den Vorteil, sich schnell einen Uberblick iiber das Dokument zu
verschaffen. Durch das Hervorheben der entsprechenden Fundstellen wirft die Portfoliona-
vigation den Fokus auf bestimmte Aspekte des E-Portfolios. Laut den Priifern féllt es ihnen
so leichter, dem E-Portfolio zusitzliche Informationen zu entnehmen, die ihrem Assessment
zugutekommen. Sie bewerten die Web-Application als hilfreich, sehen in ihr ein sinnvolles
Tool fiir das Assessment von E-Portfolios und trauen ihr bei zukiinftiger Verwendung eine
Zeitersparnis zu. Alle Teilnehmenden konnen sich eine Nutzung der Web-Application in
kommenden Portfoliopriifungen vorstellen.

Die durchgefiihrte Evaluation liefert bereits einen Einblick, welchen Mehrwert die Web-
Application in der Praxis bietet. Auch wenn der Autorisierungsprozess noch Verbesse-
rungspotenzial aufweist, konnten alle Teilnehmenden den gesamten Workflow aus Login,
Portfolioanalyse und Betrachtung der Ergebnisse durchlaufen. Die Teilnehmenden haben die
Web-Application als Werkzeug verstanden, das sie wihrend des Bewertungsszenarios unter-
stiitzend begleitet hat. Obwohl die Concept Map noch nicht alle gewiinschten Informationen
abbildet, zeigt sie bereits jetzt ihr Potenzial der vereinfachenden Navigation innerhalb eines
E-Portfolios. Die derzeit im Lehrenden-Dashboard integrierten Visualisierungen kdnnen
hingegen in verschiedenen Use Cases (z.B. vergleichende Benotung) das Potential noch
nicht vollstindig entfalten.



5 Zusammenfassung und Ausblick

Dieser Beitrag stellt ein KI-gestiitztes Portfolio-Analysesystem vor, das Lehrende im As-
sessment von E-Portfolios unterstiitzen kann. Mit der Evaluation legt das Projekt sowohl
erste Erkenntnisse zum Mehrwert des Systems als auch eine Machbarkeitsstudie vor: Mit
der Kopplung an eine Mahara-Instanz kann das vorgestellte Softwaresystem auf deren
Portfolioinhalte autorisiert zuriickgreifen. Die empfangenen E-Portfolios lassen sich mit
Hilfe spezieller Analyse-Skripte auswerten und die Ergebnisse werden in Dashboards und
der Portfolionavigation zugéinglich gemacht. Mit der durchgefiihrten Evaluation konnte
der ganzheitliche Workflow aus Login, Portfolioexport, Analyse, Aggregierung und Visua-
lisierung erprobt werden. Dennoch hat die Evaluation weiteres Verbesserungspotenzial
aufgedeckt, das im Folgenden iiberblicksartig dargelegt word.

Aufgrund seines begrenzten Label-Sets entdeckt das vom Projekt trainierte ML-Modell
nur die Konzepte des Expertenmodells. Mit dieser Vorgehensweise lassen sich zwar
die vorhandenen Konzepte in einem E-Portfolio, nicht aber iiber das Themenspektrum
hinausragende Inhalte identifizieren. Als Ergiinzung zur geschlossenen kommt deshalb auch
eine offene Themenerkennung in Betracht. Auerdem ist der Einsatz kiinstlicher Intelligenz
in AISOP noch auf die Analyse der Portfoliotexte begrenzt. In Zukunft kdnnten auch
Abbildungen und Videos sowie Code- und PDF-Einreichungen analysiert werden. Dariiber
hinaus soll iiberpriift werden, ob sich weitere Textmetriken zur Erhebung qualitativer
Indikatoren in die Analysen integrieren lassen (z.B. [M023], [HOE23]). Eine iiber das
Dashboard nachvollziehbare Zuordnung dieser Indikatoren zu den im Bewertungsraster
hinterlegten Kriterien soll ein effizientes Assessment der Dozierenden ermoglichen. Fiir
eine Verbesserung des trainierten ML-Modells sollen die E-Portfolios der kommenden
Kohorten ebenfalls anonymisiert, annotiert und in das Korpus iibernommen werden. Sowohl
das Korpus als auch die trainierten Modelle werden mit Projektende veroffentlicht.

Da die Testumgebung auf derselben Version gehalten wird, wie das Mahara der Hochschule,
kann mit deren finaler Zustimmung die AISOP Web-Application fiir die gesamte Institution
angeboten werden. Mit der Kopplung beider Softwaresysteme kann eine umfassendere
Evaluation geplant werden, die auch Nutzertests mit Studierenden umfasst.

Die Web-Application, Analyse-Skripte sowie die trainierten ML-Modelle sind auf GitLab’
offentlich zugédnglich und werden bis zum Projektende laufend aktualisiert. Mit Hilfe
der ausfiihrlichen Dokumentation kann die Web-Application an Mahara-Systeme anderer
Hochschulen angeschlossen und fiir den dort gegebenen Anwendungsfall erweitert werden.
Lediglich ein ML-Modell muss fiir den eigenen Anwendungsfall selbst trainiert werden, alle
anderen Komponenten der entwickelten Infrastruktur kdnnen direkt eingesetzt werden. Das
im Experiment verwendete Modell wurde mit Hilfe annotierter E-Portfolios und Foliensitze
trainiert; das Korpus und das Modell werden in einem RADAR-Repository® veroffentlicht,
sobald Klarheit iiber das anzuwendende Anonymisierungsverfahren herrscht.

5 https://gitlab.com/aisop
6 https://www.radar-service.eu/radar/de/workspace/Ocss WywfB1OotMSi
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