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Automatische Bewertung
offener Antworten mittels Latenter
Semantischer Analyse

Wolfgang Lenhard, Herbert Baier, Joachim Hoffmann

und Wolfgang Schneider

Zusammenfassung. Das Schreiben von Kurzaufsatzen im Rahmen informeller Diagnostik ist weit verbreitet, jedoch mit
Problemen der Auswertungsobjektivitét behaftet. Durch die computerbasierte Bewertung von Essays lassen sich Entschei-
dungsheuristiken vermeiden. Die latente semantische Analyse (LSA) ist ein statistisches Verfahren, dass die Reprasentation
von Wissensstrukturen im Computer und somit die automatische inhaltliche Bewertung von Aufsdtzen ermdglicht. Es wird die
Entwicklung eines deutschsprachigen LSA-basierten Systems beschrieben und seine Leistungsfahigkeit in einem Multiple-
Choice-Wissenstest, sowie bei der Bewertung von Aufsdtzen aufgezeigt. Bel der Klassifikation von Tierarten nach Klassen
erzielte es vergleichbare Leistungen wie Studierende. Bei der Bewertung von Aufsdizen wurden Korrelationen mit menschli-
chen Bewertern im mittleren bis oberen Bereich erzielt. Die Ubereinstimmung von Summenscores mehrerer Aufgaben reicht
an fir standardisierte Verfahren geforderte Reliabilitétskennwerte heran. Neben der automatischen Aufsatzbeantwortung
liegen Anwendungen v.a. in intelligenter Lernsoftware und der Erganzung bestehender psychologischer Modelle durch seman-
tische Module.

Schlusselworter: latente semantische Analyse, LSA, automatische Aufsatzbewertung, automatische Kategorisierung

Automatic scoring of constructed-response items with latent semantic analysis

Abstract. The validity of constructed-response items like essays that are commonly used within informal diagnostics is
threatened by many biases. Computer based essay scoring reduces these biases. Latent semantic analysis (LSA) is a statistical
technique that alows the representation of human semantic knowledge structures within the computer, thus enabling auto-
matic essay scoring. This article describes the basic steps for implementing a LSA-based system in German language and
examines its performance on multiple-choice knowledge tests and essay scoring. It showed an equal performance compared to
university students in classifying animal species and achieved medium to high correlations with human raters in essay scoring.
Using cumulated scores, the correlations reached values necessary for the reliability of standardized tests. Besides essay
scoring, intelligent tutoring software and the extension of psychological models by semantic modules are further interesting

fields of application for LSA.
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Das Schreiben von Kurzaufsétzen gehort zu den am wei-
testen verbreiteten und hochst geschétzten Formen der
Uberpriifung des Wissens und der Argumentationsf&hig-
keiten von Schilern und Studenten (Miller, 2003). Dieses
Antwortformat nimmt im Rahmeninformeller Diagnostik,
beispielsweise bel der Notenvergabe oder in Studienein-
gangstests, einen hohen Stellenwert ein. Ein Grund daf Ur
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liegt darin, dass bel offenen Antworten komplexere Auf-
gabenstellungen konstruierbar sind und im Gegensatz zu
Multiple-Choice-Tests Wissen frei reproduziert werden
muss. Auchist diefundierte Konstruktion einesMultiple-
Choice-Tests wesentlich arbeitsintensiver als das Stellen
von Essay-Fragen. Im Gegensatz dazu gilt ihre Verwen-
dung in standardisierten Verfahren al's problematisch (vgl.
Lienert & Ratz, 1998, 21f.), dadie Auswertung aufwandig
ist und Objektivitatsprobleme birgt. So mussi.d.R. eine
Musterldsung oder ein eindeutiges Bewertungsschema
erstellt werden, wobel sich die Klassifikation der Einzel-
aussagen eines Kurzaufsatzes als richtig oder falsch dann
dennoch meist a's schwierig herausstellt (Blhner, 2004,
60f.). Die grofdte Fehlerquelle in Bezug auf die Auswer-
tungsobjektivitét liegt aber vermutlich im Bewerter selbst.
Es konnte eine grofRe Anzahl an verzerrenden Entschei-
dungsheuristiken identifiziert werden, die die Auswer-
tungsobjektivitat negativ beeinflussen (vgl. Haladyna,
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1999, 43f.), darunter die Schénheit der Handschrift (Chase,
1979; Marshall & Powers, 1969), Lénge der Sétze (Coff-
mann, 1971), Reihenfolgeeffekte bei der Bewertung
(Hugheset al., 1983), Themenwahl und Vergleich von Be-
wertungen fur Essays zu verschiedenen Themen (Meyer,
1939), sowie Geschlecht und ethnische Zugehorigkeit des
Schreibers oder der Schreiberin (Chase, 1986). Die Uber-
windung dieser Mangel mittels automatischer Bewertung
von Aufsdtzen war in den letzten Jahren das Ziel grof3er
Forschungsanstrengungen vorwiegend im englischspra-
chigen Raum (Page, 1966; Burstein, Kukich, Wolff, Lu &
Chodorow, 1998; Landauer, Laham, Rehder & Schreiner,
1997; vgl. Ishioka& Kameda, 2006; Miller, 2003). Wesent-
lich stimuliert wurde die Forschung durch die Entwicklung
von statistischen Verfahren, dieeine Simulation von Teil-
aspekten semantischen Wissens und verbaler Intelligenz
am Computer ermdglichen.

Im Folgenden wird dargestelIt, welche Schritte fir die
automatische Bewertung von Aufsétzen im Deutschen
notwendig sind und welche Hohe der Ubereinstimmung
mit menschlichen Bewertern erzielt werden kénnen.

Computerbasierter Vergleich
von Textinhalten mittels
latenter semantischer Analyse

Damit ein Computer Texteinhaltlich bewerten kann, miiss-
te er Uber ein ausreichendes Mal3 an verbaler Intelligenz
und Uber semantisches Wissen verfiigen. Dies ist ein
bislang ungeldstes Problem der Forschung im Bereich
kinstlicher Intelligenz, jedoch wurden verschiedene Ver-
fahren entwickelt, deren Ziel die Représentation von Text-
inhalten am Computer ist (vgl. Lemaire & Denhiére, 2004;
Landauer, McNamara, Dennis & W. Kintsch, in press).
Das prominenteste dieser Verfahren tragt die Bezeichnung
latente semantische Analyse (LSA) (Deerwester, Dumais,
Furnas, Landauer & Harshman, 1990). Dabel handelt es
sich um eine Technik der automatischen Sprachverarbei-
tung, diein Bezug auf deninhaltlichen VVergleich von Text-
inhalten Teilaspekte von Wortbedeutungen und semanti-
schen Wissens hinreichend gut simulieren kann. Sie er-
moglicht die Analyse der Beziehung zwischen Wortern
auf der Basis ihres gemeinsamen Auftretens. Es handelt
sich um einen rein statistischen Ansatz, d.h., die auf Ko-
okurrenzen basierenden Wortbeziehungen werden auto-
matisch extrahiert, ohne dass vorab Regel systeme spezifi-
ziert oder Woérterblicher eingegeben werden mussen. Das
Verfahren weist Parallelen zur Faktorenanal yse auf, wes-
wegen zum besseren Verstdndnis im Folgenden Bezlige
zwischen beiden Ansétzen aufgezeigt werden.

Generierung semantischer Raume
Ausgangshasisder L SA sind Textsammlungen, wobei das

Textmaterial Ublicherweise in Absétze aufgespaltet wird
(im Folgenden als Dokument bezeichnet). Diein den Do-

kumenten gespeicherten Informationen Uber Wortbezie-
hungen lassen sich in einer Frequenzmatrix abstrakt repréa-
sentieren, wobei die Spalten die einzelnen Dokumente und
die Zeilen die unterschiedlichen Wérter umfassen. In den
Z€llen findet sich die Auftretenshaufigkeit eines Wortes
in einem bestimmten Dokument. Verwendet man grof3e
Korporanattrlicher Sprache, dann ist diese Frequenzma-
trix sehr diinn besetzt. Im Deutschen weisen beispiels-
weise mehr as 99.9% der Zellen als Wert eine 0 auf. Die
Frequenzmatrix enthalt bereits samtliche Informationen
Uber Wortbeziehungen. Sieist aber in der Regel zu grof3,
um damit Berechnungen durchfiihren zu kénnen und sie
enthalt zum grof3en Teil unnétige Informationen (,, Stérge-
réusche"). Umdie,, Storgerdusche” zu eliminierenund die
in der Frequenzmatrix enthaltenen Information auf den
Kerngehalt zu reduzieren sind vier Schritte notwendig: Fil-
terung potenziell Uberflissiger Worter, Anwendung von
Gewichtungsfunktionen auf die Zellhaufigkeiten, Singu-
larwertzerlegung und Bestimmung der optimalen Anzahl
an Dimensionen.

Im ersten Schritt werden potenziell Uberflissige Wor-
ter ausgeschlossen. Hierzu gehdren hochfrequente
Worter, die keine spezifische Information transportieren
(,, Stopp-Worter”, z. B. Prapositionen, Konjunktionen, Ar-
tikel usw.), sowie Worter, die sehr selten auftreten,
bei spielsweiseweniger asdrei Mal im gesamten Textkor-
pus. Hierdurch reduziert sich die Anzahl unterschiedlicher
Worter deutlich. Als néchsteswird auf die Zellhaufigkei-
ten eine Gewichtungsfunktion angewendet. Die besten
Resultate erbringt vermutlich die so genannte L og-Entro-
pie-Gewichtung (Nakov, Popova& Mateev, 2001), bei der
Zellhaufigkeiten hervorgehoben werden, wenn ein Wort
lokal gehéuft vorkommt und somit spezifisch fur einen
bestimmten Kontext ist. Gleich haufig vorkommende Wor-
ter, die aber sehr verteilt auftreten, werden hingegen abge-
schwécht, da sie keine spezifische Information transpor-
tieren. Alsletzteswird die gefilterte und gewichtete Matrix
einer Singuldrwertzerlegung unterzogen, ahnlichwiedies
bei einer Faktorenanalyse der Fall ist. Wahrend bei einer
Faktorenanalyse die K ovarianzmatrix zerlegt wird, nimmt
man bei der LSA die Matrix mit den gewichteten Auftre-
tenshaufigkeiten. In beiden Fallen entstehen zwei ortho-
gonale Matrizen und eine Diagonalmatrix, die durch Multi-
plikation wieder die Ausgangsmatrix ergeben. Wird eine
Faktorenanalyse auf die verschiedenen Variablen einer
Stichprobe von Objekten angewandt, so entsteht eine
Matrix mit den Faktorwerten der einzelnen Objekteauf den
verschiedenen extrahierten Dimensionen (Faktoren).
Weiterhin eine Diagonal matrix mit den sortierten Eigen-
werten der Dimensionen und eine Matrix der Faktorladung
der Variablen. In der L SA entstehen analog eine Wortma-
trix mit den Faktorwerten der Worter, eine Matrix der sor-
tierten Singul&rwerte und eine Dokumentmatrix (vgl. Abb.
1, mathematische Beschreibung siehe Berry, Dumais &
O'Brien, 1995; Martin & Berry, in press).

Durch die Reduktion der Anzahl der Dimensionen der
Teilmatrizen gehen ,, Storgerausche” der Rohmatrix verlo-
ren und man erhdlt hnlich wiein der Faktorenanayseeine
Einfachstruktur mit den wesentlichen Informationen der
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Berechnung der semantischen
Ahnlichkeit von Wértern und Texten

Je nach Anzahl der Dimensionen kann die Be-
rechnung des semantischen Raumes eine grofie
Menge Arbeitsspeichers und eine lange Re-
chenzeit erfordern. Dagegen ist eine Ahnlich-

min{w,d}
Dokumente kK i
- Wort- sortierte
Wor- Fr:‘qal:::z- _ [matrix X Einheits- X trla;::sklﬁron:l::e
ter = |{redu- matrix matrix
ziert)
wxd w x min{w,d} min{w,d} x min{w,d} min{w,d} x d

Abbildung 1. Bei der Singulérwertzerlegung entstehen drei Teilmatri-
zen, die durch Multiplikation die urspriingliche Matrix ergeben. Fir
Ahnlichkeitsberechnungen im Rahmen der LSA wird die reduzierte
Wortmatrix und diereduzierte sortierte Einheitsmatrix verwendet.

Ausgangsmatrix. Dadie Singuldrwertzerlegung inder LSA
auf gewichteten Rohwerten basiert, ist die Hohe der Sin-
gularwerteallerdings nicht interpretierbar, sodassapriori
kein sinnvollesKriterium fir die Anzahl an Dimensionen
festgelegt werden kann. Werte um die 300 Dimensionen
haben sich alsoptimal erwiesen, wobei die Empfehlungen
verschiedener Autoren zwischen 100 und 1500 Dimensio-
nenvariieren (Dumais, 1990; Graesser et a ., 1999; Nakov,
2000; Wild, Stahl, Stermsek & Neumann, 2005).

Durch die Dimensionsreduktionwird letztlich ein Raum
etabliert, indem Worter nach ihrem gemeinsamen V orkom-
men mit anderen Wortern verteilt sind. Der ,,Ort* eines
Wortesim Raum (sein V ektor) reprasentiert damit den Teil
seines Inhaltes, der sich in seiner gemeinsamen Verwen-
dung mit anderen Wortern manifestiert (deswegen auch
Latente Semantische Analyse). Dementsprechend wer-
den nicht nur Worter benachbart reprasentiert, die oft ge-
meinsam verwendet werden, sondern auch Worter, die
niemal s direkt zusammen aber oft gemeinsam mit gleichen
anderen Wortern verwendet werden (Zusammenhénge
héherer Ordnung, vgl. Lemaire & Denhiére, 2004; Kontos-
tathis & Pottenger, 2002). Dies trifft beispielsweise auf
Synonyme zu, die meist nicht gemeinsam auftreten,
normal erwel sejedoch im gleichen K ontext verwendet wer-
den. Gleichesgilt fur Ein- und Mehrzahl von Substantiven
und Flexionen von Verben.

Im englischsprachigen Bereich hat sich als Bezeich-
nung fr die in den reduzierten Matrizen enthaltenen Da-
ten der Begriff semantischer Raum (semantic space) ein-
gebirgert, sodassim Folgenden diese Terminologie tber-
nommen wird. Ein semantischer Raum kann alsn-dimensi-
onale V ektorreprésentation von Wort- und Textbedeutun-
gen angesehen werden: Jedes Wort erhét durch seine
Faktorwerte eine Koordinate in diesem Raum und somit
einen Vektor mit einer bestimmten Richtung und Lange.
Die Richtung ist dabei ein Analogon zur Thematik des
Wortes, wohingegen die Lange des Vektors seinen se-
manti schen Gehalt widerspiegelt.

keitsherechnung auf der Basis eines einmalig
generierten semantischen Raumes in wenigen
ms maoglich. Eine solche Ahnlichkeitsberech-
nung ist durch den Vergleich des Zwischenwin-
kels, der Vektorlangen oder auch des euklidi-
schen Abstandes der Koordinaten maoglich.
Daneben sind viele weitere Distanz- und Ahn-
lichkeitsmal3e, sowie Kombinationen denkbar.
Die Berlcksichtigung der Vektorlange beim in-
haltlichen Vergleich von Textmaterial erbringt
gegentiber der ausschliefflichen Betrachtung
des Zwischenwinkels alerdings oftmals keine besseren
Ergebnisse (Landauer, Laham, Rehder & Schreiner, 1997;
Rehder, Schreiner, Wolfe, Laham, Landauer & Kintsch,
1998). Der K osinus des Zwischenwinkel skann zudem sehr
einfach wie einelineare Korrelation interpretiert werden.

Mdchte man nun die Ahnlichkeit von Textinhalten
berechnen, so miissen die Texte in den semantischen
Raum projiziert werden, einVorgang, der a's,, Foldingin*
bezeichnet wird (Martin & Berry, in press). Hierbei werden
wiederum auf die Texte die gleichen Filter angewendet wie
bei der Berechnung des semantischen Raumes. Schlief3-
lich werden die Vektoren der Worter des Textes (unter
Beriicksichtigung ihrer Frequenz, der bei der Generierung
des semantischen Raumes berechneten Gewichte und der
Singulérwerte) addiert. Dabei geht ihre Richtung und L&n-
geinden Gesamtvektor ein.

DieBesonderheit der LSA liegt darin, dasszwei Texte,
die von derselben Thematik handeln als ahnlich einge-
stuft werden, selbst wenn sie keine Ubereinstimmenden
Worter aufweisen. So korrelieren beispiel sweisedieinhalt-
lich identischen Sétze ,, Pinguine sind am Boden |ebende
Vogel, diesich von Fisch und Krill erndhren” (Satz 1) und
»Ein Pinguin ist ein flugunfahiger Vogel, der Fische und
Krebsefrisst.” (Satz 2) mit .763, obwohl sie mit Ausnahme
des ohnehin ausgefilterten Wortes,, und“ keine gemeinsa-
men Worter haben. Der erste Satz korreliert dagegen nur
zu .563 mit ,Wale sind im Meer |ebende Saugetiere, die
sichvon Fisch und Krill erndhren.” (Satz 3), obwohl diese
beiden Sitze groRe Uberlappungen aufweisen, aber
teilweise von verschiedenen Themen handeln. Dieimmer
noch relativ hohe Korrelation von .563 kommt dadurch zu
Stande, dass beide Tiergattungen die gleiche Nahrungs-
quelle haben und somit eine gewisse inhaltliche Nahe ge-
geben ist. Der inhaltlich nicht verwandte Satz ,, Elefanten
leben in der afrikanischen Steppe und im indischen
Dschungel” korreliert dagegen mit Satz 1 nur noch zu .105
(Demonstration siehe Lenhard, Baier, Schneider & Hoff-
mann, 2006).
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Méglichkeiten und Grenzen LSA-basierter
Systeme

DieLSA weild im Vergleich zu menschlichem Sprachver-
stehen einige grundlegende Einschréankungen auf. Zu-
néchst muss betont werden, dass Wortbedeutungen nur
insoweit reprasentiert werden alssiesichinihrer gemein-
samen Verwendung widerspiegeln. LSA ist gewisserma-
[3en die mathematische Realisierung der I dee, die Bedeu-
tung von Wértern (und Texten) durch ihren Gebrauch zu
definieren (Wittgenstein, 1953). Das V erfahren verzichtet
vollsténdig auf jegliche Beziige zu realen sensorischen
Wahrnehmungen und Erfahrungen (Landauer & Dumais,
1997).

Des Weiteren werden ausschliefdlich Relationen des
Auftretensvon Wortern in Texten reprasentiert und jegli-
che Syntax und die damit transportierte Information aus-
geblendet. Die beiden fiktiven Anweisungen fur Auf-
tragskiller , Tina, nicht Thomas muss liquidiert werden!*
und ,, Tinanicht, Thomas mussliquidiert werden!* sind fur
ein L SA-basiertes System vollig identisch. Nach Filterung
von Stoppwortern wirden die Sétze , liquidiert TinaTho-
mas" lauten, was wohl fir beide Betroffenen unangeneh-
me Konseguenzen hétte. Aussagen, die auf logischen
Beziehungen fundieren, wie z. B. mathematische Abhand-
lungen, verlieren sicher hierdurch ihren wesentlichen In-
formationsgehalt. Gleichermal3en kann die LSA nicht zwi-
schen Unter- und Oberbegriffen unterscheiden und Nega-
tionen erfassen. Esist deshalb ebenfalls unzul&ssig L SA-
basierten Ahnlichkeitsberechnungen mit menschlichen
Assoziationsstrukturen gleichzusetzen (Landauer, Foltz &
Laham, 1998). Je nach verwendeter Textsammlung ermit-
telt ein LSA-System z. B. als éhnliche Worter zu dem Wort
» Erdbeben” Treffer wie, Beben® (r =.961), , Kontinental -
platte’ (r =.933), ,, Erdbebenherd” (r =.924) usw. Zwar sind
diese Treffer plausibel, jedoch assoziieren Menschen ver-
mutlich spontan eher Worter wie , Katastrophe®, , Opfer”
und ,, Suchmannschaften”. Dartber hinausist es sehr un-
wahrscheinlich, dass menschlichem Spracherwerb dieglei-
chen Algorithmen zu Grundeliegen, diein der L SA ange-
wandt werden.

Trotz dieser Einschrankungen sollten die Méglichkei-
ten LSA-basierter Systeme nicht unterschétzt werden. Es
gibt zahlreiche Anwendungsfelder, bei denen sie erfolg-
reich in der Simulation menschlicher Sprachverstandnis-
leistungen angewendet werden konnte. Hierzu gehéren
die automatische Bewertung von Aufsétzen (Landauer,
Laham, Rehder & Schreiner, 1997), Bewertung der Koh&a
renz und Versténdlichkeit von Texten (Foltz, Kintsch &
Landauer, 1998), Vorhersage des L ernerfolgsbeim Lesen
eines Textes auf der BasisdesVorwissensdesLesersund
Auswahl geeigneten Lernmaterials(Wolfeet a., 1998), er-
folgreiches Bestehen von Multiple-Choice-Wissens-
testswie z.B. dem , Test of English asaForeign Langua-
ge" (Landauer & Dumais, 1997), und intelligenten Lern-
system, dieinhaltliche Riickmel dung Uber Textzusammen-
fassungen geben (Wade-Stein & Kintsch, 2004). DieLSA
stellt somit zwar keine giiltige Simulation semantischen
Wissens und verbaler Intelligenz dar, sie ist jedoch eine

hinreichend gute Anndherung fr eine Reihe von Anwen-
dungsgebieten.

Ubertragung der latenten semantischen
Analyse auf das Deutsche

Die im Folgenden dargestellten Untersuchungsergebnis-
se sind im Rahmen eines Forschungsprojektes entstan-
den, dessen Ziel die Ubertragung der bisher vornehmlich
im Englischen angewendeten L SA auf das Deutsche ist.
Zwar lassen sich die statistischen Methoden der LSA auf
Texte in jeder Sprache anwenden. Gleichwohl gibt esim
Deutschen strukturelle Unterschiede zum Englischen, die
sowohl Vorteile al's auch Nachtelle fir die LSA mit sich
bringen. Unserer Meinung nach am bedeutsamsten sind
hierbei Kompositabildung und Flexionsbildung. Wahrend
zusammengesetzte Worter oftmals eine sehr spezifische
Bedeutung haben, und sich ausdiesem Grund auf dieLSA
gunstig auswirken, fihren die hohe Anzahl an Flexionen
zu einer sehr starken Zunahme des Lexikons. Die einzel-
nen Flexionen einesWortestreten zudem seltener auf oder
kommen in der Textsammlung u.U. gar nicht vor, sodass
bei der Analyse neuen Textmaterials zahlreiche Worter
fehlen konnen. Diegenerelle Lemmatisierung aler Worter,
also die Umwandlung von Wértern in ihre lexikalische
Grundform, hat sich demgegentiber jedoch nicht al's tiber-
legen erwiesen. Die gezielte Lemmatisierung von Verben
scheint jedoch zu einer Leistungssteigerung des Systems
zufuhren (Denhiere& Lemaire, 2006).

Um zu Uberpriifen, ob eine auf das Deutsche ange-
wandte LSA offene Antworten adaquat beurteilen kann,
wird zunéchst dessen Leistung in einem Wissenstest im
Multiple-Choice-Format Uberprift, um anschlie3end die
Ubereinstimmung mit menschlichen Bewertern hinsicht-
lich der Punktevergabefur Klausurfragen und Textzusam-
menfassungen zu ermitteln.

Untersuchung 1

Dainder LSA Texte aseine Sammlung von Wortern be-
trachtet werden, deren Bedeutungen additiv zusammen-
wirken, soll zun&chst untersucht werden, wiegut dasVer-
fahren die Beziehung zwischen einzelnen Wortern repré-
sentieren kann. Ziel ist es zu bestimmen, ob auf der Basis
einer mittels LSA automatisch verarbeiteten Textsamm-
lung die automatische Zuordnung von Woértern zu Kate-
gorien mdglich ist und wie gut die LSA hierbei im Ver-
gleich zu Menschen abschneidet. Hierzu wurde die Leis-
tung von Schilern und Studenten (Diplom-Biologie) bei
der Kategorisierung von Tierarten mit der Leistung eines
L SA-basierten Systemsverglichen.

Stichprobe

Die Untersuchung fand im Raum Wurzburg statt. Es nah-
men 249 Schiller der 5. bis 10. Klasse eines Gymnasiums
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(81 Jungen, 73 Madchen) und der 5. bis 8. Klasse einer
Hauptschule (53 Jungen, 44 Madchen) tell.

Die Studierenden wurden im Biologie-Zentrum der
Universitét Wirzburg rekrutiert. Die Studierenden wurden
gefragt, ob siezur Teilnahmean einer kleinen psychologi-
schen Untersuchung bereit wéare und erhielten fir die Teil-
nahme einen Schokoladenriegel. Es nahmen ausschlief3-
lich Studierende des Studiengangs Biologie (Diplom) mit
deutscher Mutterspracheteil (14 Méanner, 30 Frauen). Das
Alter variierte zwischen 20 und 27 Jahren (m=22.8, sd =
1.96).

Verfahren

Die Schiller und Studierenden bearbeiteten ein Wissens-
quiz, dasinsgesamt 90 Itemsmit Tierarten umfasste (Aal,
Adler, Alligator, ..., Zander, Zwergpinguin), dieden Tier-
klassen Amphibium, Fisch, Insekt, Reptil, Sdugetier, Spin-
neund Vogel zugeordnet werden sollten. Der verwendete
semantische Raum basierte auf Texten aus den Themen-
gebieten Biologie, Geologie und Geographie mit Texten
aus Schulbiichern, Lexika und Internet-Seiten. Die Texte
wurden zum gréfdten Teil automatisch in Abschnitte ge-
teilt, Stopp-Worter gefiltert und alle Schreibungen in
Kleinschreibung konvertiert. Alle Worter, dieweniger als
drel Mal auftraten wurden eliminiert. Die Frequenzmatrix
umfasste 37 773 Dokumente mit 83 369 verschiedenen
Wortern (Grof3e des gesamten Korpus 2 178 432 Worter).
Nach der Anwendung einer Log-Entropie-Gewichtung
wurde eine SV D gerechnet und 1 000 Dimensionen extra-
hiert. Diese maximale Anzahl an Dimensionen ergab sich
aus den Beschrankungen des Arbeitsspeichers des fur
die Singulérwertzerlegung verwendeten Rechners (PC mit
Pentium IV -Prozessor, Taktfrequenz 3.2 GHz, 3GB RAM).
Die Berechnung des semantischen Raumes dauerte 124
min 50 sec.

Durchfiihrung

Die einzelnen Tierklassen wurden den Schiilern und Stu-
dierenden zunéchst erkléart und sie wurden angewiesen
dierichtige Tierklasse zu markieren und zu raten, fallssie
eine Tierart nicht kannten. Das Quiz wurde ohne Zeitbe-
grenzung durchgefihrt und von allen Versuchspersonen
spétestens nach 15 min abgeschlossen. Fir jedes richtig
geloste Item wurde in der Auswertung ein Punkt verge-
ben, sodass maximal 90 Punkte erreichbar waren.

Anschlief3end wurde das Quiz durch das L SA-basierte
System bearbeitet. Eine Aufgabe galt als richtig gel6st,
wenn die Tierart im semantischen Raum vorhanden war
und mit der korrespondierenden Tierklasse die hochste
Korrelation aufwies. Zur Ermittlung der optimalen Anzahl
an Dimensionen (hochste Trefferquote) wurde die ver-
wendete Anzahl an Dimensionen systematisch variiert (die
ersten 10, dieersten 20, dieersten 30, ..., ale 1 000 Dimen-
sionen). Die resultierenden 63 000 Einzelwortvergleiche
(90 Items* 7 Auswahlalternativen * 100 Durchl&ufe des

Wissensquiz) dauerten .346 sec (verwendeter Computer:
Laptop Dell Latitude D810, 1 GB Arbeitsspeicher, Prozes-
sor Pentium M, Taktfrequenz 1.86 GHz).

Ergebnisse

Die Trefferquote des LSA-basierten Systems nimmt
zunéchst steil zu und erreicht bei 310 Dimensionen eine
maximale Trefferquote von 96.7 %. Danach féllt die Tref-
ferquoteleicht ab. Diemittlere Trefferquoteliegt bei 88.6%
(sd=.080, Abb. 2).

Bel den schulischen Stichproben wird die maximale
Trefferquoteinder 10. Klasse (Gymnasium), bzw. 6. Klas-
se (Hauptschule) erreicht. Das LSA-System erzielte eine
hochsignifikant hthere Trefferquote as alle schulischen
Stichproben (Tabelle 1). Vergleicht man die maximal er-
reichten Werte, so lag auch hier dasL SA-System Uber den
schulischen Leistungen: Wahrend die zwei besten Schii-
ler eine Trefferquote von 93.3% erreichten, lag das L SA-
System bei einer Dimensionszahl von 310 mit 96.7%
dartiber. Die Studierenden l6sten im Schnitt 2.3% mehr
Aufgaben als das LSA-System. Der Unterschied zwi-
schen LSA und Studierenden war jedoch nicht signifikant.
Insgesamt 5 der 44 Studierenden erzielten eine hohere
Punktzahl alsdieLSA.

Diskussion

Das LSA-System war schulischen Stichproben deutlich
Uberlegen und zeigte einen hohen Grad an Expertise. Die
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Abbildung 2. Diagramm der Trefferquote desL SA-basier-
ten Systems in einem Tierartenwissenstest. Die Anzahl
der verwendeten Dimensionen wurde systematischin 10er
Schritten variiert (1 bis 10, 1 bis 20, ..., 1 bis 1000). Die
Trefferquote nimmt zunéchst steil zu und erreicht bei 310
Dimensionen eine maximale Trefferquote von 96.7 %.
Danach falt die Trefferquote wieder leicht ab.
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Tabelle 1. Vergleich der Leistung einesL SA-basierten Systemsmit der L eistung von Schiilern verschiedener Altersstufen
und Schulformen, sowie Studierenden des Studiengangs Biologie (Diplom)

Gruppe Klasse m sd N t
Hauptschule 5 52 9.45 23 15.71 (df = 121)***
6 57.5 12.13 24 11.86 (df = 123)%:k*
7 49.1 12.58 35 17.00 (df = 134)%:**
8 53.7 8.64 13 12.03 (df = 111)%:k*
Gymnasium 5 53.5 6.86 24 16.20 (df = 122)%*:*
6 60.2 11.86 29 11.02 (df = 127)***
7 58.5 11.60 24 11.44 (df = 122)%:%*
8 62.9 9.39 27 10.11 (df = 125)%3*:*
9 62.4 9.06 32 11.16 (df = 135)%:**
10 66.0 22.51 15 4.84 (df = 114)***
Biologie (Diplom) 81.9 5.66 44 1.74 (df = 142)

Anmerkungen: Ergebnisse eines Tierartenwissenstest, bei dem Tierarten der jeweiligen Tierklasse zugeordnet werden missen. Insgesamt sind
90 Punkte erreichbar. Das LSA-System erzielte bei einer systematischen Variation der verwendeten Dimensionen (1 bis 10, 1 bis 20, ..., 1 bis
1000) einen durchschnittlichen Wert von m = 79.8 (sd = 7.19) und schnitt damit hochsignifikant besser ab als ale schulischen Vergleichsgrup-
pen. Studierende (Diplom-Biologie) schnitten nicht signifikant besser ab als das LSA-System. *** signifikant auf einem Niveau von p = .001.

LSA erreichte im Schnitt Werte, die an der oberen Leis-
tungsgrenze von Schilern der gymnasialen Oberstufe
lagen. Sie schnitt beim Klassifizieren von Tierarten auf
einem Niveau ab, das dem Wissensstand von Studieren-
den der Biologie (Diplom) entspricht.

Zwar konnte eine solche Aufgabenstellung bei we-
sentlich geringerem Aufwand auch durch ein regel basier-
tes System bewadltigt werden, bei dem die korrekten Ant-
worten fest kodiert wurden. Die Bedeutung des Ergebnis-
ses liegt demgegeniiber insbesondere darin, dass das in
den Texten gespeicherte Wissen durch die L SA vollauto-
matisch extrahiert wurde und das Programm auch bei an-
deren Aufgaben des gleichen Wissensgebietes vergleich-
bare Leistungen zeigen kann. Ein regelbasiertes System
ist dagegen nicht in der Lage Aufgaben zu |16sen, die von
denvorab spezifizierten, fest eingegebenen Regeln abwei -
chen. DieLSA ist also fur Kategorisierungsaufgaben z. B.
im Rahmen von Multiple-Choice-Tests sehr gut geeignet
und kann folglich dieinhaltliche Beziehung einzel ner Wor-
ter gut abbilden. Das Optimum wird bei 310 Dimensionen
erreicht. Die Trefferquote bleibt auch bei htheren Dimen-
sionen weitgehend stabil.

Untersuchung 2

Ziel der Untersuchung war die Uberpriifung des Zusam-
menhangs zwischen der Bewertung von offenen Antwor-
ten in Prifungsklausuren durch Menschen und durch ein
L SA-basiertes System.

Stichprobe

Eslagen die Antworten von 40 Studenten und Studentin-
nen aus einer mehrere Jahre zurtickliegenden V ordiploms-

klausur des Themengehiets ,, Allgemeine Psychologie 1“
vor. Durchschnittlich erreichten die Studentinnen eine
Gesamtnote von 2.2 (s = 1.05). In einigen Fragen traten
deutliche Deckeneffekte auf.

Verfahren

Der fiir die Ahnlichkeitsberechnungen verwendete se-
mantische Raum wurde auf der Basis der Texte aus 14
Lehrblchern der Psychologie (Einfihrung Psychologie,
Allgemeine Psychologie | und Kognitive Psychologie)
berechnet. Die Texte der Lehrbiicher wurden durch eine
studentische Hilfskraft in einzelne Abschnitte aufgeteilt.
Eswurden Stopp-Worter gefiltert, sowie Worter entfernt,
dienur eineinzigesMal auftraten. Im semantischen Raum
verblieben 66 611 verschiedene Woérter in 27 688 Doku-
menten (insgesamt 1 316 599 Wérter). Die Berechnung
eines semantischen Raumes mit 1 000 Dimensionen dauer-
te80 min 35 sec (PC mit Pentium IV -Prozessor, 3.2 GHz, 3
GB RAM).

Die Klausur umfasste 20 Aufgaben, dieim Essay-Stil
beantwortet wurden. Fir die Beantwortung der Fragen
hatten die Prifungskandidaten insgesamt 120 Minuten
Zeit. Die Klausuren wurden anschlief3end von Experten
bewertet, die fir den Inhalt der Aufgaben anhand eines
vordefinierten Schemas Punkte vergaben. Diemaximal er-
reichbare Punktzahl variierte von Aufgabe zu Aufgabeje
nach Schwierigkeitsgrad von zwei bis acht Punkten. VVon
den 20 Fragen wurden die studentischen Ldsungen jener
acht Aufgaben am Computer eingegeben, in denen sechs
Punkte (sieben Aufgaben) oder acht Punkte (eine Aufga-
be) erreicht werden konnten (Aufgaben siehe Tab. 2). In
den anderen zwdlf Aufgaben konnten zwei bisvier Punkte
erreicht werden. Diese Aufgaben wurden auf Grund ihres
eingeschrénkten Wertebereiches nicht verwendet. Die
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Klausuren wurden anonymisiert, Rechtschreibfehler kor-
rigiert und Abkurzungen durch dievolle Schreibweise er-
setzt (z.B. , Serial reaction time* statt , SRT“ und ,Ver-
suchspersonen” statt ,, VPn"), sowie schematische Zeich-
nungen entfernt.

AlsVergleichstext fur die Fragenbeantwortung diente
der zugehorige Text des von Prof. Hoffmann erstellten
V orlesungsskripts, dasfiir die Studierenden ein wichtiges
Element der Prifungsvorbereitung darstellte. Der jeweili-
ge Abschnitt des Skripts, auf den sich eine Frage der Vor-
diplomsklausur bezog, wurde als Vergleichstext fur die
automatisierte Bewertung der V ordiplomsklausuren her-
angezogen.

Durchfiihrung

Die Ahnlichkeitsberechnungen wurden auf einem DELL
Latitude D810 (1 GB RAM, Intel Pentium M 1,86 GHz)
durchgefiihrt. Eswurde der K osinus zwischen der studen-
tischen Antwort und dem zugehérigen Text des Vorle-
sungsskripts berechnet. Fehlende Worter wurden auto-
matisch lemmatisiert (Algorithmus nach Caumanns, 1999
und der Implementierung in Lucene Apache 2.0, 2006) und
die Grundform des Wortes verwendet, falls diese im se-
manti schen Raum enthalten war. Nicht bearbeitete Fragen
(Leerantworten) erhielten 0 alsBewertung, daein Kosinus
von 0 lineare Unabhangigkeit bedeutet. Die Anzahl der
verwendeten Dimensi onen wurde wieder in 10er-Schritten

Tabelle 2. Korrelation zwischen erreichter Punktzahl in einer Klausur und Bewertung durch LSA

Aufgabe

m sd r r

a) b)
L SA-Punkte L SA-Punkte

5. Lernen auch Menschen latent (unbeabsichtigt)?
Begriinden Sie lhre Antwort und diskutieren Siedie
Rolleder Aufmerksamkeit beim latenten Lernen. (6 Punkte)

7. Auf Grund welcher Beobachtungen werden zwei Phasen
von schnellen Zielbewegungen unterschieden?
Diskutieren Sie die Bedeutung visuellen Feedbacks fir die
beiden Phasen. (6 Punkte)

8. Wieveradndert sich dieVerhatenskontrolle, wenn

propriozeptives Feedback unterbunden wird (Deafferentation)?

Welche Schlussfolgerungen lassen sich ziehen? (6 Punkte)

9. Vorinformationen Uiber auszuf ihrende Handlungen filhren

zu L atenzzeitverkirzungen. Beschreiben Sie ein typisches

Experiment (unabhéngige und abhangige Variablen, Ergebnisse,

I nterpretation) zum V orinformationsparadigma. (6 Punkte)

11. Vergleichen Sie das Reafferenzprinzip mit der Feedforward-

Kontrolle einer Zielbewegung. (8 Punkte)

12. Charakterisieren Sie die beiden bestehenden Theorien der

Farbwahrnehmung und erlautern Sie auf welche psycho-
logischen und physiologischen Beobachtungen sich die
beiden Theorien jeweils stiitzen kdnnen. (6 Punkte)

16. Begriffe sind mentale Représentationen fur Klassen
von Objekten (Rei zwirkungen). Wodurch bestimmt sich,
fr wel che Objekte eine einheitliche Représentation ausge-
bildet wird? Welche Merkmal e dominierenin begrifflichen
Représentationen? (6 Punkte)

20. Gibt es Gedéchtnis (L ernen) ohne Erinnerung? Begriinden

Sieihre Antwort und diskutieren Sie Schlussfolgerungen

flr die Unterscheidung von Gedachtnissystemen. (6 Punkte)

43 150  .512(N=40)** 604 (N=41)**

49 97 T742(N=40)**  812(N=41)**

48 133 B670(N=39)**  .760(N=41)**

Summenscore

52 114 484(N=39)**  874(N=41)**
48 197  766(N=38)**  .816(N=41)**
54 75 237(N=40) 764 (N=41)*+
46 150  374(N=39)*  .690(N=41)**
39 189  499(N=36)*  .669(N=41)**
377 658  .729(N=36)**  .804(N=40)**

Anmerkungen: Es wurde die Ahnlichkeit zwischen studentischen Antworten in acht Klausurfragen einer Vordiplomsklausur Allgemeine
Psychologie | und den korrespondierenden Lehrbuchtexten berechnet (semantischer Raum mit 1000 Dimensionen). @) bei Entfernung aller
Leerantworten. b) bei Beibehaltung aler Leerantworten. ** signifikant auf einem Niveau von .01, * signifikant auf einem Niveau von .05.
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variiert (L bis10, 1bis20, ..., 1 bis1000). Diesresultiertein
32 000 Textbewertungen (40 Personen* 8 Aufgaben* 100
Berechnungen). Die Gesamtdauer des Einlesens der Ant-
worttexte, ihrer Projektion in den semanti schen Raum und
der Ahnlichkeitsberechnungen betrug insgesamt 3.96 sec.

Anschlieffend wurde die Korrelation zwischen den
Bewertungen durch die LSA und den real erzielten Punk-
ten in der Klausur einmal unter Ignorierung der Leerant-
worten und einmal unter Beibehaltung berechnet. Da bei
drei Aufgaben keine Leerantworten auftraten, wurde zur
besseren Vergleichbarkeit einfiktiver Fall hinzugefigt, bel
dem alle Antworten leer waren, und der somit eine Art
Untergrenze in der Punktevergabe und L SA-Bewertung
setzt. In den Summenscoreswurde dieser Fall jedoch nicht
berticksichtigt um Scheinkorrel ationen zu vermeiden.

Ergebnisse

Die Korrelation zwischen menschlicher Bewertung und
L SA nimmt zunéchst in Abhéangigkeit der Anzahl der Di-
mensionen stark zu und stabilisiert sich ab 300 Dimensio-
nen. Zwischen 300 und 1000 Dimensionen gibt esnur klei-
ne Zu- und Abnahmen, weswegen im Folgenden aus
Grinden der Einheitlichkeit die Korrelationen bei der Ver-
wendung von 1 000 Dimensionen als Referenz angegeben
werden.

Bel Beibehaltung der L eerantworten ergeben sich aus-
schliefflich hohe bis sehr hohe Korrelationen, zwischen
.604 bis.874. Die Zusammenhange bewegen sich bel Aus-
schluss von Leerantworten vom unteren bis oberen Be-
reich (vgl. Tab. 2). Korrelationen unter .4 traten bei Frage
12 und Frage 16 auf. Dies ist auf Deckeneffekte in der
menschlichen Bewertung dieser Fragen zurlickzufthren:
Bel Frage 12 hatten 87.8% der Studenten eine Punktzahl
von 5 oder 6 erreicht, bei Frage 16 waren es 58.5 %.

Die Korrelation der Summenscores weisen in beiden
Féllen mit.729 und .804 sehr gute Ubereinstimmungen auf.
Legt man die Empfehlung von Lienert und Ratz (1998, S.
269) zu Grunde, nach der fir die Beurteilung individueller
Differenzen Reliabilitétskennwerte von mindestens.7 er-
forderlich sind, dann erreicht eine LSA-basierte Bewer-
tung bei der Bildung von Summenscores die Verlasslich-
keit standardisierter Verfahren.

Diskussion

Die automatische L SA-basierte Bewertung von offenen
Antworten in Klausuren erbrachte eine mittlere bis hohe
Ubereinstimmung mit menschlicher Punktevergabe. Pro-
blematisch waren lediglich zwei Aufgaben, bei denenfast
alle Studentinnen eine hohe Punktzahl erreichten so dass
die interindividuelle Variation fur einen aussagefahigen
Vergleich mit den Bewertungen durch die L SA nicht aus-
reichte. Das Problem tritt nicht auf, wenn durch die Be-
rticksi chtigung von Leerantworten die untere Grenze des
Wertebereichs gesetzt wird. Diese Herangehensweise ist

zulassig, daleere Antworten in Klausuren auch real mit 0
Punkten bewertet werden. Tatséchlich wére es fir eine
automatische Bewertung notwendig, ebenfalls die obere
Grenze des Wertebereichs, z. B. durch eine Musterl6sung
vorzugeben. Schliefdlich handelt es sich bei den darge-
stellten Ergebnissen lediglich um Korrelationen, die fur
sich noch keine Interpretation der absoluten Hohe der
automatischen Bewertung zulassen. Angesichts der Tat-
sache, dass die teilweise vorhandenen schematischen
Zeichnungen durch die L SA nicht erfasst werden konnten
wahrend sie bei der Punktevergabe selbstversténdlich
beriicksichtigt wurden, stellt eine Ubereinstimmung der
Summenscores von .804 ein sehr gutes Ergebnis dar,
das in dieser Hohe von Ubereinstimmungen zwischen
menschlichen Bewertern nur schwer tibertroffen werden
kann (siehe auch Untersuchung 3).

Untersuchung 3

Im Rahmen einer Untersuchung zur Entwicklung eines
computerbasierten Aufsatzassistenten schrieben Studen-
ten Zusammenfassungen zu vorgegebenen Sachtexten,
die von menschlichen Bewertern und einem L SA-basier-
ten System beurteilt wurden.

Stichprobe

An der Untersuchung nahmen 51 Studenten und Studen-
tinnen des Studiengangs Psychologie der Universitét
Wirzburgteil. Die Probanden erhielten fur ihre Teilnahme
V ersuchspersonenstunden. Eswurden die Daten von vier
Personen ausgeschlossen, deren Muttersprache nicht
Deutsch war, sowie von 5 weiteren Personen, die die In-
struktion nicht verstanden hatten oder in der vorgegebe-
nen Zeit nicht fertig wurden. Es verblieben insgesamt 42
Personen in der Stichprobe (15 Mé&nner, 27 Frauen). Das
Alter variierte zwischen 18 und 27 Jahren (m= 20.6, sd =
1.79).

Verfahren

Die Probanden erarbeiteten am Computer Zusammenfas-
sungen von jeweils zwei Sachtexten. Beide Texte setzten
sich aus drei Abschnitten zusammen und bestanden aus
4163 (,Kelpwald*) bzw. 3629 Zeichen (,, M eeresschil dkro-
ten"). Die Texte waren in eigenen Worten zusammenzu-
fassen. Die Lénge musste zwischen 10% und 20% des
Originaltextes liegen, wodurch Leerantworten ausge-
schlossen wurden. Textstellen, bei denen mehr as vier
Woérter in Folgeim Originaltext vorkamen, mussten durch
dieVersuchspersonen geéndert werden (,, Plagiat-Check*).

Fir die LSA-basierte Bewertung stand der semanti-
sche Raum aus Untersuchung 1 zur Verfligung, also ein
Raum der allgemein Texte aus den Bereichen Geologieund
Biologie umfasst und somit thematisch diein dieser Unter-
suchung verwendeten Texte inhaltlich abdeckt ohne spe-
zifisch fur sie konstruiert und angepasst worden zu sein.
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Fir die menschliche Bewertung wurden eindeutige
Bewertungsschemataerstellt. Bei der inhaltlichen Bewer-
tung einer Textzusammenfassung konnten bis zu finf
Punktefur dieinhaltliche Abdeckung jedeseinzelnen Ab-
schnittes des Originaltextes vergeben werden. Die Bewer-
tungen fur jeden einzelnen Abschnitt wurden aufsum-
miert, sodassinsgesamt maximal 15 Punkte errei chbar wa-
ren.

Durchfiihrung

Die Probanden hatten pro Text 30 Minuten Zeit. Bel einem
der beiden Texte erhielten die Probanden abschnittsweise
Rickmeldung Uber die Inhaltsabdeckung (K orrel ation mit
einer Musterl6sung bei einer Dimensionszahl von 350). Im
Anschluss an das Experiment wurden die VPn auf einer
dreistufigen Skala (nein, unentschieden, ja) befragt, ob
ihrer Meinung nach die Riickmeldung des Programms die
inhaltliche Gilite der Zusammenfassung widerspiegelt.
AnschliefRend wurden die Zusammenfassungen ausge-
druckt und in randomisierter Reihenfolge von drei ge-
schulten Bewertern beurteilt, sowie die Korrelationen mit
der LSA-Bewertung berechnet. Die Dimensionszahl wur-
de dabei wieder systematisch variiert (insgesamt 10 200
Berechnungen, vgl. Untersuchung 2, Dauer der Berech-
nung 1.502 sec, DEL L L atitude D810, Pentium M 1.86 GHz,
1 GB RAM). Fir die Bewertung der Giite der 102 Zusam-
menfassungen bendtigte jeder Bewerter zwischen 5.0 und
6.5 Stunden.

Ergebnisse

DieLange der Zusammenfassungen betrugm=770.4 (sd=
103.9, Text 1) bzw. m=685.1 (sd = 90.4, Text 2) Zeichen.
Waéhrend diemittleren Interraterkorrelationim Schnitt .688
(Text 1) und .816 (Text 2) betrug, belief sich die durch-
schnittliche Korrelation zwischen der L SA-basierten Be-
wertung und der Punktevergabe durch die Bewerter auf
.629 (Text 1) und .640 (Text 2, siehe Tab. 3).

Menschliche Bewerter erreichten im Mittel weder bei
Text 1 noch bei Text 2 einehdherelnterraterkorrelation as
zwischen LSA und menschlichem Bewerter.

Befragt nach ihrer Meinung zum inhaltlichen Feedback
gaben 69.05% der Probanden an, dass das inhaltliche
Feedback fir das Erstellen der Zusammenfassung sehr
hilfreich gewesen sei, jedoch waren nur 23.81% der Mei-
nung, dass es die Giite der Zusammenfassung angemes-
sen widerspiegeln wiirde.

Diskussion

DieBewertungen durch die L SA wiesen eine éhnlich hohe
Ubereinstimmung mit der Bewertung durch menschliche
Bewerter auf wie die Interraterkorrelationen der Men-
schen untereinander. Eine automatische Bewertung er-
wiessich folglich als genauso verlasslich wie die Punkte-
vergabe durch Menschen. Trotz dieser hohen Validitét
waren die Probanden nicht von der Giite der inhaltlichen
Rickmeldung Uberzeugt. Dies weist auf ein grundlegen-
des Problem automatischer Bewertung hin: Trotz der Eli-
minierung verzerrender menschlicher Bewertungsheuris-
tiken und Stereotype féllt es Menschen schwer, die auto-
matische inhaltliche Bewertung von Texten zu akzeptie-
ren, auch wenn diese sich als sehr valide erweist. Gleich-
zeitig zeigte sich, dass auch bel menschlichen Bewertern
keine absolute Auswertungsobjektivitét erwartet werden
kann, selbst wenn es sich um relativ kurze Texte handelt
und das Bewertungsschema sehr genau definiert ist.

Allgemeine Diskussion

Eskonnte gezeigt werden, dass mittelsL SA semantisches
Wissen angemessen reprasentiert werden kann. Trotz Ein-
schrénkungen hinsichtlich fehlender Syntax konnten bei
der automatischen Bewertung von Klausurergebnissen
und Textzusammenfassungen gute bis sehr gute Uberein-
stimmung mit menschlichen Bewertern erzielt werden. Bei
der Verwendung von Summenscores werden Werte er-
reicht, die fUr standardisierte psychol ogische Testverfah-
ren erforderlich sind. Die Anwendung der LSA auf das
Deutsche ist somit gut méglich. Menschliche Bewertung
erwies sich nicht als verlasslicher im Vergleich zu LSA-
basierter Bewertung, und das bei einem winzigen Bruch-
teil der bendtigten Zeit. Grof3e Vorteile ergeben sich bei

Tabelle 3. Korrelation zwischen der Bewertung von Textzusammenfassungen durch Menschen und durch LSA

Text NsaA "sA-B Tsac Myapcy™* mr(LSA)b’ ¢ a
Kelpwald 584 ** 687 ** 611 ** 688 ** .629 ** .33
Meeresschildkroten 540 ** 702 ** 670 ** 816 ** .640 ** 1.18

Anmerkungen: Die Zusammenfassungen (N = 42) konnten mit bis zu 15 Punkten bewertet werden. r g, 5 I ga g Und I g,  gibt die Korrelation
zwischen der LSA-Bewertung und den einzelnen menschlichen Bewertern (A, B und C) wieder, Myagc) die mittlere Korrelation der Bewerter
untereinander und my o, die durchschnittliche Korrelation zwischen der LSA-Bewertung und d(en menschlichen Bewertern. Menschliche
Bewerter erzielten keine ]h('jhere Ubereinstimmung as Menschen verglichen mit LSA. a) durchschnittliche Korrelationen der drei menschli-
chen Bewerter, b) durchschnittliche Korrelation zwischen menschlichen Bewertern und LSA, ¢) Mittelwerte von Korrelationen wurden mittels
Fisher's Z-Transformation gebildet, d) Test auf Korrelationsunterschiede zwischen Magq) und M Lsa) mit PrifgroRe z (Olkin & Siotani, 1964
nach Bortz, 1999, S. 213). ** signifikant auf einem Niveau von .01, * signifikant auf einem Niveau von .05.
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automatischen Textbewertungen folglich, wenn eine gro-
3e Anzahl elektronisch vorliegender Textantwortenin ei-
ner kurzen Zeit beurteilt werden missen, und es in den
Texten v.a. um die Uberprifung von Wissensinhalten
geht.

Die Nachbefragung der Probanden zeigte, dass die
computerbasierte Einschdtzung von Aufsétzen zwar as
hilfreich angesehen wird, jedoch das Vertrauen gegen-
Uber dieser Einschatzung eher gering ausfallt. Trotz der
Tatsache, dass ein Bias hinsichtlich Geschlecht, Text- und
Satzlange etc. ausgeschlossen werden kann, und die Uber-
einstimmung mit menschlichen Bewertern hoch ist, hat
eine automatisierte Aufsatzbewertung folglich moglicher-
weise ein Akzeptanzproblem bei den Verfassern der Auf-
sdtze. Zukiinftige Forschungen werden sich deshalb un-
ter anderem mit der Frage befassen miissen, wiedie Riick-
meldung zu gestalten ist, damit die Bewertung nachvoll-
ziehbar wird. Hierzu kdnnten beispielsweise die Markie-
rung von irrelevanten Sdtzen und redundanten Textstel-
len zéhlen, wiediesin der interaktiven L SA-basierten Lern-
umgebung Summary Street® der Fall ist (Kintsch, Stein-
hart, Stahl & L SA research group, 2000), oder auch stilisti-
sche Informationen (Ishioka& Kameda, 2006).

Neben diesen Forschungsfragen, die auf die Interak-
tion zwischen Computer und Mensch abzielen, gibt es
zahlreiche ungeklérte technische Aspekte. Trotz der ele-
ganten Einfachheit der LSA, dievdllig ohnedie Spezifika-
tion von Regeln auskommt, gibt es viele Parameter, die
ihre Effektivitat deutlich beeinflussen. Optimale Werteva-
riieren je nach Aufgabenstellung und lassen sich bislang
im Wesentlichen nur post hoc durch Versuch und Irrtum
herausfinden. Zu diesen Parametern gehéren die Lange
der Dokumentein der Textsammlung, die Grol3e der Text-
sammlung, die Wahl der Gewichtungsfunktionen, die Auf-
spaltung der Komposita, die komplette Lemmatisierung
der Worter oder zumindest bestimmter Wortarten, die Eig-
nung von Textarten. Weiterhin stellt sich die Frage, ob
themenspezifische Textsammlungen und in Folge auch
themenspezifische semantische R&ume verwendet werden
sollten, oder ob allgemeine Raume ebenfalls hinreichend
gute Resultate erbringen. Welche Anzahl an Dimensionen
ist optimal und l&sst sich in Analogie zum Scree-Test bei
der Faktorenanalyse auch apriori ein Kriterium festlegen?
Waéhrend fur einige dieser Fragestellungen, wie z.B. der
Wahl der Gewichtungsfunktionen bereits in verschiede-
nen Sprachen systematische Untersuchungen durchge-
fahrt wurden, kristallisieren sich fur andere Erfahrungs-
werte heraus. Erschwert wird die Situation, dadieverschie-
denen Variationsmoglichkeiten interdependet sind und
somit keine optimalen Einstellungsmoglichkeit einzel ner
Parameter, sondern meist nur ginstige Parameterkombi-
nationen existieren. Esbleibt abzuwarten, ob hier einethe-
oretische Fundierung moéglichist.

Trotz dieser Schwierigkeiten kénnen nach unserer Ein-
schétzung L SA-basierte Systeme eine wertvolle Hilfe bei
der automatischen Bewertung von Aufsdtzen leisten, auch
wenn v.a. bel kritischen Aufgabenstellungen wie Stu-
dieneingangstests oder Diplomnoten die endglltige Ent-
scheidung letztlich beim Menschen verbleiben muss.
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