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Abstract: Im World Wide Web entstanden in den letzten Jahren divetausah-
Plattformen mit freien Lern- und Lehrinhalten (OER). Bei Web-2.0-Diensien w
z.B. GeoGebra.org, Educaplay.com oder LearningApps.org stellen Awgorinmd
Autoren grof3e Mengen von nutzergenerierten Inhalten bereit, dieajuaehr un-
terschiedlich sind. Es stellt sich die Frage, ob diese Inhalte anharsfatistischen
Kriterien automatisiert bewertet werden kénnen. Der Artikel beschreibt eirige m
liche und praktisch umsetzbare Bewertungskriterien, die exemplarisch Btatter
form LearningApps.org untersucht wurden.

1 Einleitung

Seit den 1990er Jahren wurden unzahlige Bildungsplattformen und gslslenver auf-
gebaut, die sich zum Ziel gesetzt haben, kostenlose digitale Lehr- und Lernmaterialie
zusammenzutragen und zentral zur Verfligung zu stellen. Die Bandbreite reieht dab
von streng redaktionell betreuten Portalen bis hin zu offenen AustalattiorPhen

ohne jegliche Qualitatskontrolle. Seit der Entstehung des Web 2.0 tragen Nutzerinnen
und Nutzer zunehmend selbst Inhalte zu diesen Plattformen bei. Agpueht man in
diesem Zusammenhang héaufig auch von Open Educational ResdDER} Als zent-

rale Merkmale von OER nennt Geser [Ge07] einen freien und kosterageng und

eine Lizenz, welche die Weiterverarbeitung und Rekombination der Materialien erlaubt.
Zudem werde zur Nutzung bzw. Herstellung der Inhalte offene eid Boftware
(Open-Source) eingesetzt.

Bei Web-2.0-Plattformen fir Bildungsinhalte nach dem Vorbild von Yd&l und

Flickr werden taglich hunderte neue Inhalte verdffentlicht. Durch das groB8eban

steigt theoretisch auch die Chance, einen passenden Beitrag fur den eigenechtUnter

zu finden. Die Selektion und Pflege der Inhalte wird jedoch den Nutzermstassen,

was haufig zu einer sehr heterogenen Qualitat fuhrt. Dies fuhrt zum Prdbleauf-
wandigen Suche und Filterung von brauchbaren und weniger braemhbdralten.
Typischerweise erlauben Web-2.0-Plattformen ihren Nutzenden eingestiéitee letwa

mit Sternen zu bewerten, um wiederum anderen Nutzenden die Suche zu erleichtern.
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Bewertungen sind ein schnelles und in der Regel anonymes FeedbackAfitodienen
und Autoren, werden jedoch eher selten abgegeben. Laut SiersdorferSetGl.wird
bei YouTube im Durchschnitt nur bei 0,22% der Aufrufe eine Bewerbggegeben
oder ein Kommentar hinterlassen.

Die Rangierung und Filterung von Inhalten anhand der Nutzer-Bewertdagenauf
Bildungsplattformen mit deutlich weniger Aufrufen nur bedingt ktionmieren, da
schlicht zu wenige Daten zur Verfigung stehen. Dennoch bieten die meilstengs-
plattformen diese Sortierung fur ihre Nutzenden an. In dieser Arbeit wKrderien fur
eine automatisierte Bewertung von Inhalten als Grundlage fur einen \etbasSor-
tieralgorithmus vorgeschlagen. Die Kriterien wurden anhand der statistischend@ate
Plattform LearningApps.org [HHR13] [Hi13] evaluiert.

2 Web-2.0-Dienste fiur user-generated educational Microcontent

Im Schulumfeld gibt es eine Vielzahl von Web-2.0-Diensten, die Lernbausteine bzw
Materialien fur kurze Lernsequenzen sammeln und als user-generated edlcation
Microcontent anderen Nutzenden zur Verfigung stellen. Unter Lernbausteitem so
hier interaktive Lernumgebungen, Ubungs- und Anwendungsaufgaisetanden wer-
den, die fiir Lernende haufig ein automatisiertes Feedback bieten und sich idisalerw
in unterschiedlichen Lehr-/Lernszenarien wiederverwenden lassen. DiesenArthal-

ten wird beispielsweise von Plattformen wie GeoGebra.org, Educaplay.cam u
LearningApps.org angeboten.

GeoGebra.org ist eine beliebte Mathematiksoftware mit integrierten Visualisierungs-
und Ubungsmaglichkeiten. Nach dem Vorbild von YouTube bietet das Awterkn

zeug seit 2011 GeoGebraTube an, wo GeoGebra-Applets ausgetauscht kiierdam

Das Angebot umfasste Anfga2014 ca. 75’000 freie und interaktive Inhalte zu Geomet-

rie, Algebra, Statistik und Analysis. Nutzende kénnen Inhalte mit ejfi@mmen hoch"
bewerten und die Inhalte nach der Anzahl Bewertungen sortieren (Atdpildu

Willkommen auf GeoGebraTube!
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Abbildung 1: Web-2.0-Dienst GeoGebraTube
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Andere Dienste stellen facherunabhangige, webbasierte Autorenwerkzeuge éltiinter
ve und multimediale Lernbausteine zur Verfigung. Auf Educaplay.comewukdfang
2014 rund 290’000 Lerninhalte in 15 Sprachen angeboten. LearningApps.org bietet ein
ahnliches, noch starker auf die Nutzung von multimedialen Inhalten chugesnes
Autorenwerkzeug an und umfasste Mift@14 ca. 39’000 Bausteine. Davon wurden
rund 55’000 Inhalte von den Autorinnen und Autoren, in einem nach Féachern sortierten
Katalog, zur freien Nutzung und Uberarbeitung veroffentlicht. Auf Educagmay kon-
nen Nutzende &hnlich wie bei GeoGebra.org uber girike”-Funktion Bewertungen
vornehmen wund die Inhalte nach der Anzahl Bewertungen sortieren. B
LearningApps.org wurde eine differenziertere Bewertung mit 1-5 Stereemendet.
Nutzende kénnen die Inhalte nach absteigender Sterne-Bewertung sortidreB)(Ab
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Abbildung 2: Web-2.0-Dienste Educaplay.com und LearningApps.org

3 Automatisierte Bewertung von user-generated educational
Microcontent

Einfache Sortierprinzipien, etwa nach Anzahl Aufrufen oder neuesten Inhsiteh,
zwar technisch leicht zu realisieren, bieten den Nutzenden jedoch weregtéliling
bei der Auswahl von qualitativ guten und fur sie relevanten Inhaltendid Inhalte in
eine moglichst sinnvolle Reihenfolge zu bringen, missen deshalb weiteraelrbei-
gezogen und gewichtet werden. Dienste wie z.B. YouTube oder Féckienden dazu
eine Vielzahl von Daten Uber die Autorinnen und Autoren, die Nutzenderlened
Konsumverhalten. Recherchierende kénnen bei Flickr die Bilder tRelevant” und
HInteressant” filtern, wobei die zur Sortierung verwendeten Kriterien nicht einsehbar und
damit nur teilweise bekannt sind. Bei Flickr kénnen die Suchresultate beispssls
dadurch verbessert werden, dass bastinAutorinnen und Autoren als ,,untrustworthy”
eingestuft und ihre Bilder bei Suchergebnissen herausgefiltert weddé9]. Flickr
analysiert sogar die Bilder selbst und versucht Uber technische Kriterieowieast,
Farbsattigung und Bildschérfe eine interne Qualitédtsbewertung zur Rangienmmyg v
nehmen [PS09]. Auch bei Web-2.0-Bildungsplattformen fir useemted educational
Microcontent sind spezifische und maschinell auswertbare Kriterien wiinsehrgnsm
den Sortieralgorithmus und damit die Nutzenden bei der Suche nach qualitativigditen
relevanten Inhalten zu unterstltzen.
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Uber Qualitatsaspekte von Lerninhalten gibt es diverse Kriterienkataloge und Analyse-
raster. Ein didaktisches Kategoriensystem zur Analyse des kognititenzids von
Aufgaben wird beispielsweise von Maier et al. [Ma10] beschrieben. Ein mégligdur-
teilungsraster fur die didaktische Qualitdt von Multimediaprodukten wurde von
Mikuszeit & Szudra [MS09] vorgestellt. Darin wurden Qualitatskriterien, wie beispiels-
weise inhaltliche Korrektheit, klar erkennbares Lernziel oder Verstandlichkeit der Auf-
gabenstellung, aufgestellt. Diese eignen sich jedoch nur eingeschranid &itamati-

sierte Auswertung durch den Computer. Die didaktische Qualitéat eines Lernbausteins
kann maschinell nicht abschlieRend beurteilt werden und erfordert aimageite Sich-

tung durch eine erfahrene Lehrperson. Vergleichbar mit der Analyseadesattigung

bei Bildern, die keine Aussage Uber die inhaltliche Qualitat liefern kann, kibenggner
interaktiven Zuordnungsiibung aber zum Beispiel ermittelt werden, wie oft diegUbu
von Lernenden erfolgreich gelost bzw. vorzeitig abgebrochen wiitsk. solche mess-
baren statistischen GroRen lassen sich gewisse positive bzw. negative Termenze
Qualitat eines Inhalts ableiten. Eine GeoGebra-Simulation lasst sich zwar nugtbedin
mit einem Kreuzwortratsel oder einer multimedialen Zuordnungsiibundeistren,
jedoch lassen sich @hnliche Aussagen zum Beispiel Uber deren Autorinn@aitoneh

und das Konsumverhalten der Nutzenden machen. In Abbildung 3/piadhe Interak-
tionen zwischen Inhalt, Autor/in und Nutzenden schematisch dargestellt.

/_\

8 konsultieren Benutzerprofil,
’\ kommunizieren miteinander

Autor/in Nutzende

bewerten,

erstellt, betrachten,
iiberarbeitet |nha|t kommentieren,
erstellen Favoriten

Abbildung 3: Interaktionen zwischen Autorin bzw. Autor, Inhald INutzenden

Die im folgenden Kapitel beschriebenen Kriterien wurden jeweils mit Hilfe der Daten-
basis von LearningApps.org auf einen statistischen Zusammemhiamgr manuellen
Bewertung durch Nutzende untersucht. Die Untersuchungen basiereragbér An-
nahme, dass ein tatsdchlicher Zusammenhang zwischen der BewenuNgtzenden

und der didaktischen Qualitat eines Inhalts, sowohl in positiver als auch negritikier
tung, besteht. Die Annahme wird unter anderem dadurch gestiitzt, d8ewaigungen

der Inhalte stark mit der Anzahl erhaltener Favoriten korreliarhd dies obwohl die
Motivation zum Bewerten (Feedback fur Autor/in oder indirekte Empfehliingndere
Nutzende) und dem Merken eines Inhalts als Favorit (fir den spaterergé&igauch
typischerweise durch Lehrpersonen) sehr verschieden ist. Inhalte, die at# Fero
merkt werden, entsprechen den Bedlrfnissen der jeweiligen LehrparsBs kann
davon ausgegangen werden, dass damit auch die didaktische Qualitat dieser Inhalte
adaquat ist.
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Fir Inhalte auf LearningApps.org wurde zum Zeitpunkt der Untetsglein Bewer-
tungssystem mit 1 bis 5 Sternen eingesetzt. Die Auswertrngnsgesamt tiber 14’000

von den Nutzenden abgegebenen Bewertungen zeigt eine Verteilung, die kesdonder
Extreme betont: 71% entfallen auf eine Bewertung mit funf Steunerii4% auf eine
Bewertung mit nur einem SterEbenso zeigte die Analyse, dass die durchschnittliche
Bewertung aller Inhalte einer Autorin bzw. eines Autors tendenziell entwedéivpo
(4-5 Sterne) oder negativ (1-2 Sterne) ausf&lét kann somit vereinfacht auch von gut
bzw. schlecht bewerteten Autorinnen und Autoren gesprochen werdanden rund
55'000 offentlichen und damit bewertbaren Inhalten erhielten jedachQO8a eine oder
mehrere Bewertungen.

Ziel der automatisierten Bewertung &t das Bewertungsverhalten der Nutzenden fir
bislang unbewertete Inhalte moglichst gut nachzuahmen. Ein Algorittyenexhnet
anhand von Kriterien eine Kennzahl pro Inhalt, mit deren Hilfe eine Rangiemrge-
nommen werden kann. Um die Gewichte der einzelnen Kriterien bei dethBergczu
bestimmen, kénnen die bereits bewerteten Inhalte als Trainings- und Validdatergs
sétze verwendet werden.

4 Kriterien und Evaluation

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Kriterienkatalog fir die automatisierte Bewertung
von Lernbausteinen anhand statistischer Daten entwickelt. Die Aussageftilginer
solchen Bewertung ist eng mit der vorhandenen Datenmenge vérkndpwird somit

erst bei Plattformen mit vielen tausenden Inhalten und Nutzenden méglicW.abieder
Kriterien erfolgte mit dem Anspruch, dass diese bei moglichst vielen Plattfdiiimen
user-generated educational Microcontent eingesetzt werden kénnen. Im Folgenden w
den die acht Kriterien beschrieben, die sich im Rahmen der Untersuchuitdeaten

von LearningApps.org als geeignet erwiesen haben.

Kriterium 1: Erhaltene Favoriten pro Aufruf

Bei vielen Web-2.0-Diensten besteht die Mdglichkeit, einen Inhalt fir den spéateren Ge-
brauch als Favorit zu markieren. Das Setzen eines Favoriten kann als eine manuelle
Sichtung und bewusste Selektion verstanden werden. Typischerweise wevdatefra

bei Bildungsplattformen durch Lehrpersonen wahrend der Suche naehnidilan fir

den eigenen Unterricht gesetauf LearningApps.org wurde untersucht, ob ein Zusam-
menhang zwischen erhaltenen Favoriten und der durchschnittlichere-8ewertung
eines Inhalts durch andere Nutzende besteht. Bei Abbildung 4 wurde dieenerm
GrolRe Anzahl Favoriten pro Aufruf betrachtet. Die Auswertung zeigt, dasswgeittbt
Inhalte (4-5 Sterne) mit einem Korrelationskoeffizient von r = 0,92 auch @ftefavo-

rit gemerkt werden. Rund 70% aller mit 5 Sternen bewerteten Inhalte wurdeesteins
einmal von anderen Nutzenden als Favorit markigrtvurden ca. 56’000 verschiedene

Inhalte rund 140’000 mal als Favorit gespeichert. Insgesamt werden rund zehnmal mehr
Inhalte als Favorit markiert als Bewertungen abgegeben. Die durchschnittliche Anzahl
Favoriten pro Aufruf lasst sich als Bewertungskriterium fiir einen Inhalt nutzen
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Durchschnittliche Anzahl Favoriten pro Aufruf und Inhalt (n = 56413)

0,024
0,022

0,020

0'018__-_- . . l

0,016
ohne Bewertung 1 Stern 2 Stemne 3 Steme 4 Steme 5 Steme
Durchschnittliche Bewertung der Inhalte

Abbildung 4: Durchschnittliche Anzahl Favoriten pro Aufruf untalt

Durchschnittliche Anzahl
Favoriten pro Aufruf

Kriterium 2: Anzahl Nutzungen eines Inhalts in Gruppen oder Klassen

Bei allen drei evaluierten Bildungsplattformen kdnnen Inhalte in Kollektionen zusam-
mengestellt werden. Bei LearningApps.org haben Lehrpersonen die Méifijchine
Kollektion pro Schulklasse zu erstellen, um Inhalte ihren SchilerinneSctmaern zur
Verfigung zu stellen. Insgesamt wurden rund 30’000 verschiedéadéel in 13'000
Schulklassen bereitgestellt. Es wurde analysiert, ob die Inhalte, die in vielen Kollektio-
nen unterschiedlicher Lehrpersonen eingesetzt wurden, auch besser bewdgertumd
mehr Favoriten pro Aufruf erhalten haben. Die in Abbildung 5 daefjeen Resultate
zeigen keinen signifikanten Zusammenhang zwischen der Anzaséd€laund den Be-
wertungen, jedoch einen starken Zusammenhang mit den Favoriten=a0f98). Die
Anzahl Kollektionen, in denen ein Inhalt verwendet wird, kann somit aleBemgskri-
terium herbeigezogen werden.

Haufigkeit der Verwendung eines Inhalts in Klassen (n = 30132 Inhalte)
M Bewertungen im Durchschnitt (Sterne) [l Anzahl Favoriten im Durchschnitt

48 80
4,6 60
44 40
4,2 20
4,0 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Anzahl Klassen, in denen ein Inhalt genutzt wird

Abbildung 5: Anzahl Klassen und Inhalte

Kriterium 3: Anzahl Angaben im Benutzerprofil

Wenn Autorinnen und Autoren Inhalte auf einer Plattform erstellen uridfeetlichen
wollen, missen sie sich in der Regel registrieren und einen Benutzeracdegenan
Dabei werden im Benutzerprofil meistens Angaben zur Person erfasst. Haskg la
sich neben den geforderten Pflichtfeldern wie Benutzername und Passwon fveiter
willige Angaben, wie E-Mail-Adresse, Wohnort, Schule oder eigene Homebiey-
legen. Anhand der Daten von LearningApps.org wurde geprift, oBusammenhang
zwischen den freiwilligen Angaben im Benutzerprofil und der degichittlichen Bewer-
tung bzw. Anzahl Favoriten, welche die Autorinnen und Autoren erhalteanhéle-
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steht. Es wurden rund 100'000 Benutzerprofile untersukint die Sterne-Bewertung
zeigte sich kein signifikanter Zusammenhang. Unabhangig von Ategaben im
Benutzerprofil betrug die durchschnittliche Bewertung aller Inhalte 3,9 Stethe. In
Abbildung 6 ist jedoch ersichtlich, dass ein Zusammenhang mit der Aedzitener
Favoriten besteht. Inhalte von Autorinnen und Autoren, die zuséatzlich zumnNzauk
weitere Angabe zur E-Mail, Website und Schule eingetragen haben, werden deutlich
haufiger als Favorit gespeichert (r = 0,95). Das Eintragen bzw. Sichtbarstellenuvo
séatzlichen Angaben im Benutzerprofil kann somit als Bewertungskriidtitndie Inhal-

te der Autorin bzw. des Autors genutzt werden.

Umfang Autorenprofil (n = 99946)
0,012
0,010
0,008

0,006

Durchschnittliche
Anzahl Favoriten pro
Inhalt und Aufruf

0,004
keine Angaben Name Name + E-Mail Name + E-Mail +

Website/Einrichtung
Abbildung 6: Vergleich Angaben im Benutzerprofil bei LearningApps.org

Kriterium 4: Kommunikation mit anderen Nutzenden

Nutzerinnen und Nutzer haben bei vielen Web-2.0-Diensten die Moglichkeit,Aainer

torin oder einem Autor private Nachrichten zu senden. In Abbildungrde die durch-
schnittliche Anzahl geschriebener und erhaltener Nachrichten von insgesamt rund
110'000 Autorinnen und Autoren von LearningApps.org uatdrs Es wurde geprift,

ob ein Zusammenhang mit der durchschnittlichen Bewertung ihrerténbat der An-

zahl Nachrichten besteht. Es zeigt sich, dass Autorinnen und Autoreninstisdhnitt-

lich gut bewerteten Inhalten (4-5 Sterne) Uberdurchschnittlich viel kommueniziBie
absolute Anzahl gesendeter und empfangener Nachrichten der Autoriddszviutors

kann somit als Bewertungskriterium fiir dessen Inhalte verwendet werden.

Anzahl ! h in Bazug zur der Inhalte eines Autors (n = 110561)

20 M Nachrichten
geschrieben
I Nachrichten

erhalten
) .. l.
0,0 __L-

ohne Bewertung 1 Stem 2 Stene 3 Steme 4 Steme 5 Sterne
Durchschnittliche Bewertung aller Inhalte eines Autors

Durchschnittfiche Anzahl
Nachrichten pro Autor
=)

Abbildung 7: Durchschnittliche Anzahl Nachrichten pro Autor und Bewgrtun

Kriterium 5: Anzahl bereitgestellter Inhalte

Autorinnen und Autoren erstellen in der Regel mehrere Inhalte und stellenidesdie
Plattform anderen Nutzenden zur Verfligung. Auf LearningApps.argievfir rund
2'900 Autorinnen und Autoren untersucht, ob ein Zusammenhanghemisler Anzahl
der von ihnen bereitgestellten Inhalte und der durchschnittlich erhal@meartung
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durch andere Nutzende besteht. Mit einem Korrelationskoeffizient r 6=z@j8t sich,
dass Autorinnen und Autoren mit einer hohen Durchschnittsbewettmdenziell mehr
Inhalte erstellten als jene mit niedrigen Sterne-Bewertungen (siehe Albi&juiie
Gesamtzahl erstellter Inhalte einer Autorin bzw. eines Autors kann infolgadatsse
Bewertungskriterium eines Inhalts genutzt werden.

Anzahl Inhalte der Autoren in Bezug auf ihre Durchschnittsbewertung (n = 2896)

Durchschnittiiche Anzahl
erstellter Inhalte
]

1 Stem 2 Steme 3 Steme 4 Steme 5 Steme
Durchschnittliche Bewertungen der inhalte einer Autorin bzw. eines Autors

Abbildung 8: Durchschnittliche Anzahl erstellter Inhalte pro Autor Badertung

Kriterium 6: Meta-Informationen zu einem Inhalt

Autorinnen und Autoren kénnen zu ihren erstellten Inhalten in deelRmgéatzliche
Meta-Daten wie beispielsweise Tags, Informationen zur geeigneten Schatiufeum
Unterrichtsfach anfligen. Bei LearningApps.org wurde analysiert, blbeyertete In-
halte mehr Meta-Informationen aufweisen als schlechter bewertete Inhalte. Daeu wu
bei rund 57000 &ffentlichen Inhalten untersucht, ob sie Angaben zur Schulstufe sowie
Tags zur Beschreibung des Inhalts enthalten. Abbildung 9 zeigt, dass Initaltesen
zusétzlichen Meta-Daten tendenziell besser bewertet wurden (Korrelationskoeffizient
r = 089). Die Angabe von Meta-Informationen kann somit fir die Berechmlende-
wertungskennzahl eines Inhalts verwendet werden.

Anteil Inhalte mit Metadaten in Bezug zu ihrer Durchschnittsbewertung (n = 57049 Inhalte)
35

30

25

Anteil Inhalte mit
Meta-Daten in %

20

15
1 Stem 2 Steme 3 Steme 4 Steme 5 Steme
Durchschnittliche Bewertung des Inhalts

Abbildung 9: Metadaten bei Inhalten in Bezug zu ihrer Durchschnittsthemg

Kriterium 7: Grinden von Gruppen oder Klassen

Einige Dienste bieten Autorinnen und Autoren die Moglichkeit, Gruppen odereflass
zu erstellen. Eine Gruppe oder Klasse kann mehrere Mitglieder besitzen,ndéishl
oder organisatorisch zusammen gehoren. Bei LearningAppsuvdee wntersucht, ob die
Inhalte von Autorinnen und Autoren tendenziell besser bewertet werden, igegines
oder mehrere Klassen erstellt haben. Betrachtet man alle Autorinnen urr@énrAatd
LearningApps.org und setzt die durchschnittliche Bewertung ihhedtBymit der Griin-
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dung von Klassen ins Verhaltnis, ergibt sich eine Verteilung gemaritdabg 10 Rund
20% der Autorinnen und Autoren erstellten mindestens eine Klasse. Esidejgtass
besonders Autorinnen und Autoren mit gut bewerteten Inhalten auchkidzelsen er-
stellen. Die Anzahl gegriindeter Klassen einer Autorin bzw. eines Autordi&drmit
einem Korrelationskoeffizient von r =& mit der durchschnittlichen Bewertung durch
andere Nutzende und kann daher als Bewertungskriterium fur InhalteuttinAbzw.
des Autors genutzt werden.

Griinder von Klassen in Bezug zur Bewertung ihrer Inhalte (n = 99987 Autoren)

28
]

ohne Bewertung 1 Stemn 2 Sterme 3 Steme 4 Sterne 5 Steme
Durchschnittiche Bewertung der Inhalte einer Autorin bzw. eines Autors

5+ Klassen
I 4 Kiassen

M 3 Kiassen
—

N
M 1 Klasse

21

Anteil Autorinnen und
Autoren mit in %
~ =

0

Abbildung 10: Grindung von Klassen in Bezug zur durchschnittli€ssvertung

Kriterium 8: Anzahl Aufrufe des Benutzerprofils

Die Benutzerprofile bieten anderen Nutzenden Hinweise zu einer Autorin bzw. zu einem
Autor. Anhand eines Benutzerprofils lasst sich manchmal mehr tber daseitaggbiet

oder die Interessen der Autoren erfahren, was wiederum Hinweise auf die Qlealitat
erstellten Inhalte geben kénnte. Auf LearningApps.org wurde untersiciytorinnen

und Autoren, bei denen das Benutzerprofil hdufig aufgerufen wurdehsthnittlich
bessere Bewertungen fir ihre Inhalte durch andere Nutzende erhalten haben.
Abbildung 11 zeigt, dass die Inhalte bei Autoren, deren Benutzerprofil weridgéigh
aufgerufen wurde, tendenziell schlechter bewertet wurden. Mit einem Korrelatidnsk
fizient von r = 0,75 lasst sich ein Zusammenhang bestatigen. Die taghchdl Aufru-

fe des Benutzerprofils der Autorin bzw. des Autors kann folglictBalsertungskriteri-

um eines Inhalts verwendet werden.

Durchschnittliche Anzahl Aufrufe des Benutzerprofils pro Tag (n = 276956 Aufrufe)

0,78

0,50

pro Tag

0,25

Aufrufe Benutzerprofil

0,00
1 Stem 2 Sterne 3 Steme 4 Steme 5 Steme
Durchschnittliche Bewertungen der Inhalte einer Autorin bzw. eines Autors

Abbildung 11 Aufrufe Benutzerprofil pro Tag in Bezug zu den durchschnigiicBewertungen
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Kriterien ohne erkennbare Relevanz
Anhand der Daten von LearningApps.org wurde auch untersucbtpnatusammenhang
zwischen der Bewertung durch Nutzende und:

e der durchschnittlichen Anzahl Aufrufe pro Tag eines Inhalts
o der Anzahl Uberarbeitungen eines Inhalts durch die Autorin bzw. dem Auto
o dem Anteil 6ffentlich bereitgestellter Inhalte gegentber privaten Inhalten einer
Autorin bzw. eines Autors
e dem Anteil Aufrufe mit vollstandiger Losung (ob ein Lerninhalt bis zdeege-
I6st wurde) bzw. friihzeitigen Abbruch durch Lernende
e der durchschnittlichen Bearbeitungszeit der Lernenden
besteht. Fur alle diese Kriterien lie3 sich jedoch keine eindeutige Korrelation ermitteln.
Zum Beispiel kdnnte analog zu Portalen wie YouTube erwartet werden, idd3auer
der Auseinandersetzung mit dem Inhalt bis zur vollstandigen Lédend\ufgabe ein
relevantes Kriterium sei. In Abbildung 12 zeigt sich jedoch, dass keineilsagé Kor-
relation zwischen der Bewertung der Inhalte mit Sternen und der dhritiichen
Bearbeitungszeit durch Lernende festzustellen ist.

Durchschnittliche Zeit pro Lésung (n = 1102171 Lésungen)

[FRI1T]

ohne Bewertung 1 Stemn 2 Stemne 3 Sterne 4 Sterne 5 Steme

240

Durchschnittliche Zeit in
Sekunden
®
S

Durchschnittliche Bewertung

Abbildung 12: Durchschnittliche Bearbeitungszeit bis zur Lésung einetdnh

Ob diese Kriterien fur die automatisierte Bewertung generell ungeeignet sindploder
die vorhandene Datenbasis unzureichend war, bleibt Gegenstand fur getiéolun-
tersuchungen.

5 Anwendung der Kriterien am Beispiel LearningApps.org

Anhand der acht als relevant ermittelten Kriterien konnte eine einfache Bewertkagsfu
tion mit Hilfe linearer Regression als gewichtete Summe der Kriterienwertestelfge
werden. Die Funktion liefert pro Inhalt eine Bewertung zwischen 1 uni $na@iglichst
gut mit der Sternebewertung der Nutzenden Ubereinstimmen soll. Die Gewicldenwu
mit Hilfe einer Trainingskollektion von run@i000 mehrfach bewerteten Inhalten (rund
200 Inhalte pro Sternekategorie) bestimmt. Die Bewertungsfunktion wurdelieRsnd
anhand einer Testkollektion aus weitefe®00 Inhalten mit &hnlich verteilten Benutzer-
bewertungen validiert. Die Bewertungsfunktion stimmt mit einem mittl€edmer von
0,84 Sternen und einem Korrelationskoeffizienten von r = 0,67 mis@enebewertung
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durch die Nutzenden Uberein. In Abbildung 13 wurde die Abweichunglderithmi-
schen Bewertung pro Sternekategorie von der Bewertung durch Nutdergkstellt.
Vereinfacht man die Bewertung und betrachtet 3 Sterne als neutral, alle Inhalte- mit we
niger als 3 Sternen als negativ und die Inhalte mit mehr als 3 Sternen als goasititen
363von 468(78%) der positienund471von 591 (79%) der negativen Inhalte der Test-
kollektion entsprechend richtig zugeordnet werden. Die Bewertungsfanktiorde
anschlieBend auf runB0’000 offentliche Inhalte angewendet, die bislang noch keine
Bewertung durch Nutzende erhalten hatten. Die Verteilung der BewertunderAis-
bildung 14 dargestellt. Der Algorithmus bewertete den tUberwiegenden Teil nait ei
neutralen 3-Sterne-Bewertung. Ein Drittel der Inhalte erhielt eine positive nddba
der Inhalte eine negative Bewertung. Im Vergleich zum Rangierungs\enfaus-
schlie3lich auf Basis der Bewertungen durch Nutzende, bei dem and @er geringen
Anzahl Bewertungen uber 90% der Inhalte unsortiert bleiben, ist dies eine \éedness
Die Bewertungsfunktion wurde auf LearningApps.org als neue iBamgsvariante bei
der Sichtung von Inhalten eingefiigt und steht allen Nutzenden zur Verfigung.

der durch die auf bislang
durch Nutzende unbewertete Inhalte (n = 50695)

durch und (n = 1059)
5

4 40.000

30.000
3

20.000
2

10.000

1 ]
1 Sten 2 Steme 3 Steme 4 Sterne 5 Sterne 1 Stern 2 Sterme 3 Sterne 4 Sterne 5 Sterne

Bewertung durch Algorithmus in
Sternen
Anzahl Inhalte

Durchschnittiiche Bewertung eines inhalts durch Nutzende Bewertung durch Algorithmus

Abbildung 13: Abweichung Bewertungsfunktion Abbildung 14: Verteilung unbewertete Inhalte

6 Fazit und Ausblick

Die kaum vorhandene Qualitatsprifung und Bewertung von Open Educational
Resources auf Web-2.0-Bildungsplattformen macht die ErschlieRung geeigmhalte

fur Lehrpersonen schwierig. Gleichzeitig macht die Menge an Inhalten @inaeite
Prufung durch Expertinnen und Experten unmdglich. Im Rahoireser Arbeit wurden
mehrere Plattformen fiir freie und interaktive Lernbausteine untersndhdie Interakti-

onen zwischen Inhalt, Autor/in und Nutzenden analysiert. Mit Hilfe einer aatisiar-

ten Bewertung wurde versucht, das Bewertungsverhalten von Nutzenfldnslang
unbewertete Inhalte zu Ubertragen. Dazu wurden insgesamt 13 Bewkritengs
anhand statistischer Daten aufgestellt. Die Kriterien wurden mit Hilfe der Plattform
LearningApps.org evaluiert und adktiterien als geeignet identifiziert. Der entstandene
Kriterienkatalog unterstiitzt die Neu- und Weiterentwicklung von Bildungsplatfior

fur user-generated educational Microcontent. Durch eine bessere Rangierufitfeind
rung der Inhalte kénnen Lehrpersonen rascher und effizienter passéatte fimden,
wodurch sich der Wert der Plattform und die Zufriedenheit der Nutzesidgern Iasst.

Die automatisierte Bewertung anhand statistischer Daten kann jedoch nur als-zusatzli
ches Hilfsmittel eingesetzt werden und erfordert weiterhin eine aktive Bewedteing
Inhalte durch die Nutzenden selbst. Die Qualitat der algorithmischen Bewertung ist
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zudem nur schwer zu beurteilen. Um den tatsachlichen ZusammerdraBeveertungen
der Nutzenden bzw. eines Algorithmus mit der didaktischen Qualitatlsdnelsausteins

zu erheben, waren umfangreiche Vergleichsstudien mit erfahrenen Lssimpernot-
wendig. In einem néchsten Schritt ist deshalb eine Pilotstudie vorgesehealcher
Expertinnen und Experten in einem Themenfeld eine vorgegebene Kolle&tidnhal-

ten rangieren sollen und diese Rangierung anschlieRend mit der automatischien Ran
rung verglichen wird. Die Rangierung der Inhalte kénnte auch durdlabGaoative
Filtering und Recommender Systems Algorithmen [Sc07], welche die Is¢eramd
Vorlieben der Nutzenden erfassen und vergleichen, weiter verbessert werden.
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