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Bewertung von Performanztests mithilfe grofer Sprachmodelle

Die Erklidrkompetenz ist eine zentrale Kompetenz von Lehrkréften im naturwissenschaftlichen
Unterricht (Osborne und Patterson, 2011). Schiiler:innen erachten insbesondere Lehrkrifte
dann als gut, wenn diese aus gut erkliren kénnen (Wilson und Mant, 2011), wobei Erkléren
von Lehrkréften als schwierig empfunden wird (Merzyn, 2005). Folglich ist die Messung und
Forderung der Erklarkompetenz von Lehramtsstudierenden von besonderem Interesse.

Im Rahmen der Projekte ProfiLe-P und ProfiLe-P+ wurde ein Performanztest zur
Erklarkompetenz entwickelt: In einer nachgestellten Realsituation mussten die Probanden
einer Schiiler:in (gespielt von geschulten Studierenden) in einem Zeitraum vom 10 Minuten
physikalische Konzepte anhand einer vorgegebene Aufgabenstellung erkliren. Die
Aufgabenstellung beinhaltet ein spezifisches Anwendungsszenario, wie etwa eine
Kurvenfahrt oder die Sprengung eines Asteroiden. In dieser Nachhilfesituation werden von
der Hilfskraft systematisch gezielte Riickfragen gestellt. Die Bewertung der Erkldrungen
erfolgt mit einem validierten Kodiermanual, mit welchem sich die Erklarkompetenz bewerten
lasst (Kulgemeyer und Tomezyszyn, 2015).

Da die Auswertung und Bewertung durch Analyse der videographierten Durchfithrungen
erfolgt, sind diese ressourcenintensiv und damit ungeeignet fiir Large-Scale Assessments. In
einem ersten Ansatz wurde der offene Performanztest in ein geschlossenes Format iiberfiihrt
(Bartels und Kulgemeyer, 2018), jedoch hat eine SchlieBung einen signifikanten Einfluss auf
das Testinstruments, da die Proband:in verstirkt nicht mehr selber handelt, sondern zum
Beobachter wird (Kulgemeyer et al., 2023).

Ziel

Um den Performanztest in einem offenen Format groBflachig einsetzbar zu machen, ist eine
automatisierte Auswertung erforderlich. In der Vergangenheit wurde fiir Sprachmodelle wie
BERT (Devlin et al., 2018) gezeigt, dass mit ihnen eine Auswertung von offenen Tests
moglich ist (Wulff et al., 2020). Dabei werden die vorhandenen Kodierungen verwendet, um
das Sprachmodell zu trainieren.

Die urspriingliche Auswertung des Erklartests betrachtet zwei Aspekte: Die Sachgerechtheit
und die AdressatengeméBheit der Erkldrungen. Da die Sachgerechtheit im wesentlichen
Fachwissen ist, welches sich durch andere Testmethoden gut priifen ldsst, wird sich an dieser
Stelle auf die AdressatengeméaBheit fokussiert: Zur Bewertung der Adressatengemifheit
liegen zwolf Kategorien vor, wobei jeweils nur das erste Auftreten der Kategorien kodiert
wird. Der Gesamtscore entspricht der Anzahl der aufgetretenen Kategorien.

Vorbereitung des Datensatzes

Insgesamt liegen 287 videographierte Testdurchfithrungen inklusive Kodierung vor. Die
vorliegende Kodierung teilt die Videos in Segmente anhand von Sprecher:innenwechseln ein.
Das erste Auftreten einer Kategorie kann einem spezifischen Segment zugeordnet werden,
wobei mehrere Kategorien gleichzeitig einem Segment zugeordnet sein konnen. Wie in
Tabelle 1 ersichtlich, unterscheidet sich die Haufigkeit des Auftretens stark, wéhrend in nur



29 Durchfiihrungen ein physischer Gegenstand mit dem Szenario verkniipft wird, werden in
276 Durchfithrungen Fachbegriffe umschrieben.

Umschreibung von Fachbegriffen 276
Unangemessenes Beispiel 41
Zahlenbeispiel 176
Nonverbal verkniipfen 168
Gegenstand als Hilfsmittel 142
Gegenstdnde mit Szenario verkniipfen | 29
Experiment 73
Verstindnisversicherung 58
Handlungsaufforderung 30
Riickblick 127
Zusammenfassung 87
Ermunterung/Lob 36

Tab. 1: Anzahl der Durchfiihrungen, in denen eine Kategorie vorkommt

Um eine Verarbeitung der in der Vergangenheit videographierten Situation in einem
Sprachmodell zu ermdglichen, wird eine automatische Transkription des Tons mittels Whisper
(Radford et al., 2022) angefertigt. Der Ton der vorliegenden Daten hat in vielen Fillen nur
eine geringe Qualitit (verursacht durch Nebengerdusche wihrend der Testdurchfithrung, weit
von den Sprecher:innen entferntes Mikrofon und wiederholte verlustbehaftete Konvertierung
der Dateiformate), weshalb eine manuelle Uberarbeitung der automatisch erstellten
Transkripte erforderlich ist.

Die Transkripte werden anschlieBend auf Grundlage der vorhandenen Kodierung der
Sprecher:innenwechsel in Abschnitte segmentiert. Fiir das Zusammenstellen der
Trainingsdaten sind zwei Aspekte unbedingt zu beachten: 1) Ein Abschnitt kann einer, keiner
oder mehreren Kategorien zugeordnet sein, folglich ist ein Modell, welches einen Abschnitt
einer von 12 Kategorien zuordnet ungeeignet. 2) Da nur das erste Auftreten einer Kategorie
kodiert wurde, kdnnen die Abschnitte einer Durchfiihrung, die zeitlich nach dem Auftreten
einer Kategorie folgen, nicht mehr fiir das Training dieser Kategorie verwendet werden, da ab
dieser Stelle unbekannt ist, ob die Kategorie in dem Abschnitt auftritt oder nicht.

Ergebnisse der Sprachmodelle

Das Training in BERT erfolgte iiber 20 Epochen, wobei 80 % der Daten zum Training und
20 % der Daten zum Testen verwendet wurden. Fiir jede Kategorie wurde ein individuelles
Modell mit zwei Ausgangsklassen (Kategorie kommt vor: Ja bzw. Nein) trainiert. Fiir alle
Kategorien liegen deutlich mehr Negativ- als Positiv-Beispiele vor. Um ein ausgewogenen
Datensatz zu erhalten, wurden in jeder Epoche alle Positiv-Beispiele verwendet und die
gleiche Anzahl an wechselnden Negativ-Beispielen.

Abbildung 1 zeigt exemplarisch die Ergebnisse der automatisierten Bewertung von vier
Kategorien mit zwei verschiedenen Samplings (die zufillige Aufteilung in Test- und
Trainingsdaten): Es wird deutlich, dass eine zuverldssige Zuordnung mit BERT nicht méglich
ist. Auffillig ist insbesondere, dass das spezifische Sampling einen grof3en Einfluss hat, was
darauf hindeutet, dass die Datenmenge zu gering ist. Diese Annahme wird auch dadurch



gestiitzt, dass dieses Problem bei den Kategorien mit niedriger Haufigkeit deutlich
ausgepragter ist.
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Abb. 1: Confusion-Matrizen des trainierten BERT-Modells mit zwei verschiedenen
Samplings, je fiir zwei Kategorien mit hohem und niedrigem Aufireten

Eine weitere Problematik ist, dass bei manueller Kontrolle der urspriinglichen Kodierung mit
dem Kodiermanual eindeutige Fehlzuordnungen festgestellt werden konnten. Die
Interraterreliabilitét in der urspriinglichen Untersuchung weist ein zwar ein Cohens k von 0,80
+ 0,03 auf, jedoch wurde dies zu Beginn ermittelt, es ist unklar ob dieser Wert mit spéter
hinzugekommenen Hilfskréften reproduziert werden kann. Uber alle Kategorien und mehrere
Samplings gemittelt betriigt die Ubereinstimmung des Modells mit den menschlichen Ratern
Cohens « = 0,20 + 0,05.

Da die Datenmenge zum Trainieren von BERT zu gering erscheint, wurden auch wesentlich
neuere Sprachmodelle der LLaMA-Familie (Touvron et al., 2023) getestet. Es zeigte sich, dass
das LLaMA-Instruct Modell 3.1 mit 8 Milliarden Parametern (Dubey et al., 2024) nicht
geeignet ist, was moglicherweise daran liegt, dass insbesondere nicht-englischsprachige Texte
bei der reduzierten Modellgrole nur noch mit verminderter Qualitdt verarbeitet werden
konnen. Das Modell mit 70 Milliarden Parametern konnte auf Grund begrenzter Hardware-
Ressourcen nicht mehr trainiert werden, jedoch zeigte sich hier, dass allein durch Prompting
bereits ein Cohens k von 0,15 iiber alle Kategorien erreicht werden kann, wobei der hdchste
Wert einer Kategorie hierbei mit k = 0,42 in der Kategorie Handlungsaufforderung auftritt.
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