Thiemo Leonhardt et. al. (Hrsg.): Workshops der 21. Fachtagung Bildungstechnologien (DELFI),
Gesellschaft fir Informatik, Bonn 2023 141
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Datengenerierung fiir Forschung und Entwicklung in
Assessment Analytics
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Abstract: Die Datenbeschaffung fiir Learning Analytics zur Verbesserung der Bildungstechnolo-
gien und Lehrinhalte wird durch lange Wartezeiten, Unklarheiten beziiglich Datenverfligbarkeit und
Datenschutz sowie Art der Daten erschwert. Synthetische Datensétze kdnnen diese Hirden (ber-
winden, indem sie als Ersatz fur echte Daten dienen. In der Literatur werden sowohl Ansétze zur
synthetischen Datengenerierung auf Basis echter Daten (z. B. mithilfe kuinstlicher Intelligenz), als
auch Anséatze zur Simulation der Interaktionen auf Basis konkreter Annahmen beschrieben. Diese
synthetischen Daten sollen die Entwicklung von Assessment Analytics Tools fir das E-Priifungs-
system Dynexite unterstiitzen. Dieser Beitrag stellt erste Entwicklungsschritte zur Bereitstellung von
Testdatensatzen fiir das E-Priifungssystem vor: Ein erster Prototyp erstellt automatisiert Priifungen
mit variabler Teilnehmerzahl und zufélligen Ergebnissen. Die notwendigen Konzepte werden in ei-
nem néchsten Schritt zu einem Daten-Erstellungs-Service abstrahiert, um die einfache Programmie-
rung weiterer Datensétze zu ermdglichen. Zur Demonstration der Funktionalitat wird ein 6ffentlich
verfligbarer Learning Analytics Datensatz importiert. Ein erster Testlauf konnte bereits Skalierbar-
keitsprobleme der bestehenden Codebasis aufdecken.
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1 Einleitung

Die Entwicklung und Implementierung skalierbarer Learning Analytics Anwendungen
stellt Hochschulen vor technische Herausforderungen. Zentrale Learning Analytics Infra-
strukturen wie EXCALIBUR LA [JS22] ermdglichen die Sammlung und Untersuchung
von Lerner Daten, die in verschiedenen Plattformen entstehen. Bei der Erweiterung von
Learning Analytics Anwendungsfallen und der Anbindung weiterer Plattformen ist es ent-
scheidend, die Verarbeitung realistischer und wachsender Datenmengen zu ermdglichen.

Wiéhrend der Einsatz effizienterer Verfahren, leistungsstarkerer Maschinen (Scale up) o-
der Lastverteilung auf mehrere Maschinen (Scale out) erfolgen kann, ist bei der For-
schung, Entwicklung und Implementierung lediglich eine Skalierung durch Kollaboration
(Scale out) mdglich. Die Bereitstellung synthetischer Testdaten ermdglicht es Forschern,
Verfahren und Algorithmen zu verbessern und Kooperation zu fordern [Bel6].
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Dieser Beitrag soll zun&chst Moglichkeiten zur Nutzung synthetischer Datengenerierung
erléutern und anschlieBend eine technische Basis flr die Einbindung der generierten Daten
fur zukunftige Forschungs- und Entwicklungsschritte von Assessment Analytics Tools fur
das E-Prifungssystem Dynexite® schaffen.

2  Generierte Datensatze fur Forschung und Entwicklung in Assess-
ment Analytics

Ellis definiert Assessment Analytics als Spezialisierung von Learning Analytics im Kon-
text von Assessments [EI13]. Learning Analytics ist zunéchst das Messen, Sammeln, Ana-
lysieren und Auswerten von Daten Uber Lernende und lhren Kontext, mit dem Ziel, das
Lernen und die Lernumgebung zu verstehen und zu optimieren [SL11].

Knaub et al. untersuchen die Unterstltzung von Learning Analytics durch Personal zur
Bereitstellung von Lerner Daten und zur Begleitung des Learning Analytics Prozesses,
wobei Lehrende befragt wurden. Herausforderungen bei der Nutzung dieser Unterstt-
zungsmoglichkeit umfassen sowohl individuelle Probleme beim Erhalt und der Auswer-
tung der Lerner Daten, als auch prozessabhangige Hirden, wie lange Wartezeiten zum
Erhalt der Daten, Unwissenheit, welche Daten verfligbar sind und wie sie genutzt werden
kdnnen, sowie Bedenken zum Schutz der Lerner Daten. Als Chance wird die Bereitstel-
lung synthetischer Daten in einem Web-basierten Datenexplorer genannt, um herauszu-
finden, welche Daten verflgbar sind und ob die Beschaffung echter Daten lohnenswert
ist, oder ob relevante Daten nicht verfligbar sind. [Kn16]

Berg et al. diskutieren, dass ein synthetischer Datengenerator in friihen Entwicklungspha-
sen bei der Entwicklung und Optimierung von Prozessen helfen kann, bevor reale Daten
verflgbar sind. Insbesondere, da reale Daten durch niedrigere Qualitat von Alpha und Beta
Software in nicht-produktiv Umgebungen durch unbeabsichtigte Offenlegung stérker ge-
fahrdet sind. Synthetische Daten ermdglichen Dienste aufzubauen, bevor politische, ethi-
sche, rechtliche und datenschutzrechtliche Probleme gekldrt sind. [Bel6]

Zur Erzeugung synthetischer Datensétze werden im Folgenden zwei Ansétze betrachtet:
Die erste Methode nutzt echte Daten als Grundlage wahrend die zweite mithilfe von Si-
mulationsmodellen unter Verwendung konkreter Annahmen erfolgt.

2.1  Synthetische Datengenerierung

Eine Methode zur Erstellung synthetischer Datensdtze, die dhnliche statistische Eigen-
schaften wie echte Daten besitzen, ohne jedoch vertrauliche Informationen zu replizieren,
ist die Verwendung von Generative Adversarial Networks (GANSs) [BI21]. Hierbei wer-
den zwei neuronale Netzwerke eingesetzt: eines zur Datengenerierung und ein weiteres
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zur Diskriminierung zwischen echten und synthetischen Daten. Beide Netzwerke trainie-
ren und verbessern sich gegenseitig in Konkurrenz. Dieser Ansatz kann einerseits die Pri-
vatsphére der Lernenden (auch in kleineren KursgroRen) schutzen und andererseits die
Datensatzgrofle durch Erzeugung weiterer Datenpunkte beliebig erhdhen [BI21]. Ein
Nachteil ist, dass Overfitting zu einer 1:1 Replikation des echten Datensatzes fiihren kann.

Ein weiterer Anwendungsbereich fur die Generierung synthetischer Daten besteht darin,
fehlende Werte zu ergdnzen und das sogenannte Minority Oversampling durchzufihren
[Ko18]. Letzteres erstellt synthetische Datenpunkte fiir unterreprésentierte Minderheits-
klassen, zur Verbesserung der Leistung maschinellen Lernens.

2.2 Simulierte Datengenerierung

Ein weiterer Ansatz zur Generierung synthetischer Daten ist die Simulation von Lerner-
interaktionen, ohne auf echte Daten angewiesen zu sein. Hierbei werden Modelle und An-
nahmen entwickelt, die bestimmten Szenarien oder theoretischen Konzepten entsprechen.
In einem systematischen Literaturreview [KA23] von Alexandron und Ké&ser werden ver-
schiedene Anwendungsfalle fir die Simulation von Lernerinteraktionen im Bildungsbe-
reich und verwandten Gebieten vorgestellt. In der Praxis konzentrieren sich Simulations-
modelle meist nur auf bestimmte Aspekte des Lernens und es erfolgt meist keine Siche-
rung der Validitat. Die Autoren schlagen ein Turing-&hnliches Validitatskriterium vor, bei
dem ein Simulationsmodell valide ist, wenn eine Gruppe von Bildungsexperten keinen
Verhaltensunterschied zu echten Lernern feststellen kdnnen. Zukinftige Forschung
kdnnte sich auf die Entwicklung vollstandigerer Lerner Modelle konzentrieren. [KA23]

Der folgende Abschnitt soll erste Erfahrungen bei der technischen Umsetzung zur Gene-
rierung eines Referenzdatensatzes fur das Prifungssystem Dynexite? vorstellen.

3 Datenimport in Bildungstechnologie

Das Ziel ist die Bereitstellung einer Instanz des Prifungssystems Dynexite3 inklusive eines
Testdatensatzes. Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit der Frage, wie ein Datensatz in das
Prifungssystem Dynexite® importiert werden kann. Ob die Daten synthetisch generiert,
simuliert oder aus einem bestehenden Datensatz anonymisiert sind, ist fur die Schaffung
einer technischen Basis zundchst unbedeutend. Ein konkreter Anwendungsfall ist die Wei-
terentwicklung und Priifung der Skalierbarkeit und Validitat einer Logging-Erweiterung
des Prufungssystems als Datenquelle fiir eine Assessment Analytics Anwendung [Br23].
Diese wiirde Kennwerte wie die Ratewahrscheinlichkeit, Bearbeitungsdauer oder Schwie-
rigkeitsgrad ermitteln [Br23].

Zum Test dieser Funktionalititen ware die Bereitstellung eines Datensatzes ideal, der ein
kleinschrittiges Verfolgen des Losungsverhaltens der Studierenden mit Bezug zu einzel-
nen Eingabefeldern ermdglicht. Als Startpunkt dient der frei verfiigbare Open University
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Learning Analytics Datensatz (OULAD) [KHZ17], der anonymisierte Ergebnisdaten zu
Ubungen und Priifungen sowie die Nutzung von Lernmaterialien von ca. 23.000 Studie-
rende in 22 Kursen mit insgesamt 174.000 Priifungs- und Ubungsversuchen enthalt. Der
Datensatz wurde aufgrund schneller Verfugbarkeit, verstdndlicher Dokumentation, simp-
lem Dateiformat (CSV) sowie auf den ersten Blick hoher Popularitat ausgewahlt. Er ent-
halt zwar keinen feingranularen Anderungsverlauf der Antworten wahrend der Priifungen,
diese kdnnten zu einem spéteren Zeitpunkt jedoch synthetisch ergénzt werden, um Test-
falle fiir Detailauswertungen zu entwickeln.

Damit die Priifungen eines solchen Datensatzes wie echte Priifungen in Dynexite3 sichtbar
sind und als Datenquelle fir Assessment Analytics dienen kdnnen, missen sowohl die
Dynexite-Event-Logs, als auch der aktuelle Zustand der relationalen Datenbank des Pri-
fungssystems repliziert werden. Eine vollstandige Simulation der Benutzerinteraktionen
in der Web-Oberflache des Priifungssystems ware eine realistische Methode zur Generie-
rung des Testdatensatzes. Erfahrungen aus friiheren Projekten zeigen jedoch, dass der an-
fangliche Aufwand fiir die Erstellung der Simulation und der Wartungsaufwand nach Ak-
tualisierungen der Benutzeroberflache hoch sind. Die Nutzung der Backend-REST-
Schnittstelle wiirde den Aufwand fir Entwicklung und Wartung bereits reduzieren. Die
hexagonale Softwarearchitektur des Priifungssystems, trennt jedoch bereits Businesslogik
nach aulen verfiigbaren Schnittstellen [Co05]. Diese Trennung erlaubt die direkte Ver-
wendung der Businesslogik, sodass Services zur Erstellung von Aufgaben, zum Starten
einer Prifung usw. direkt aufgerufen werden kénnen.

3.1  Durchfihrung einer Prufung mit 100 Studierenden

Als erster Schritt vor der Bereitstellung realistischer Prifungsdaten, gilt es zunéchst eine
Prufung maschinell zu erstellen und die Durchfiihrung mit mehreren simulierten Studie-
renden (z. B. 100) zu imitieren. Aus technischer Sicht muss eine Prifung mindestens eine
Aufgabe enthalten und zum Beenden der Korrekturphase muss jeder Teilnehmende eine
Bewertung (Punktzahl) fur diese Aufgabe erhalten. Hierzu wird ein einfacher Zufallszah-
lengenerator verwendet. Namen fur Aufgaben, Kurse etc. werden zufallig erstellt, um
Duplikate bei wiederholter Ausfiihrung zu vermeiden.

Eine erste lauffahige Version kann mit wenig Entwicklungsaufwand erstellt werden, in-
dem zentrale Komponenten des Priifungssystems wiederverwendet werden. Da lediglich
die Nutzerinteraktion ersetzt wird, kénnen zentrale Konfigurationen wie die Datenbank-
verbindung beibehalten werden. Die Services zur Erstellung von Aufgaben, Prifungen,
Studierenden usw. kénnen anschlieBend in einen Service zur Datengenerierung eingebun-
den werden. Der Prifungsprozess wird schrittweise durch Aufrufe der Servicefunktionen,
z. B. ItemCreator.Createltem(...), simuliert.

Wahrend dieses Entwicklungsschrittes hat sich gezeigt, dass die bestehenden Komponen-
ten des Priifungssystems mit wenig Aufwand neu zusammengesetzt werden kénnen, um
Codegetrieben Daten zu generieren, die vom Priifungssystem genauso behandelt werden
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wie echte Daten. Als Nebenprodukt konnten mdégliche Arbeitspakete zur Verbesserung
der Codequalitdt des Prufungssystems ermittelt werden, die in der Planung zukiinftiger
Versionen des Priifungssystems beriicksichtigt werden: in seltenen Fallen gab es Busi-
nesslogik auBerhalb der Services, teilweise unregelméafRige Benennungen von Dateinamen
oder dass Zustandsanderungen zwar gespeichert wurden, zur Weiterverarbeitung aber er-
neut aus der Datenbank geladen werden mussten.

3.2 Import des Open University Learning Analytics Datensatzes [KHZ17]

Im vorherigen Abschnitt wurde die Simulation des Priifungsprozesses ohne realistische
Daten vorgestellt. Nun erfolgt die Importierung des Open University Learning Analytics
Datensatzes (OULAD) [KHZ17]. Um den Import dieses Datensatzes und weiterer synthe-
tischer Datensétze zu erleichtern, wurde die Losung des letzten Abschnitts refaktoriert.
Wiederverwendbare Methoden zum Erstellen von Studierenden, Kursen, Kurszugehérig-
keiten, Prifungsversuchen, Bewertungen usw. wurden in einem Service als weitere Abs-
traktionsschicht gebundelt. Nach dem Auslesen der CSV-Dateien des OULA-Datensatzes
konnten diese Methoden zur erfolgreichen Importierung der Priifungs- und Ubungsversu-
che inklusive Kurs- und Pseudonym Zuordnung dienen. Eine Limitierung des Datenim-
ports besteht aktuell darin, dass nur Ergebnisdaten importiert wurden. Um zukdnftig fein-
granulare Event-Daten mit realistischen Zeitstempeln zu simulieren, ist die Bereitstellung
einer manipulierbaren Uhr im Prifungssystem notwendig, damit Interaktionen nicht die
aktuelle Uhrzeit des Datenimports, sondern des simulierten Zeitpunktes erhalt. Dies ist
voraussichtlich einfach umsetzbar, jedoch nicht Teil dieses Datenimports, da die beste-
hende Codebasis des Prifungssystems angepasst werden musste.

Ein erster Testdurchlauf unterstreicht die Vorteile eines Testdatensatzes mit realistischer
GroRe (z. B. > 1000 Teilnehmende): Der Import der ersten Prifungen dauerte ungewdhn-
lich lange. Die Untersuchung der Event-Logs deutete auf ein Skalierungsproblem im Pro-
zessschritt zur Beendigung der Ausflihrungszeit der Prifungen hin. Durch die frihzeitige
Erkennung konnte das Problem vor dem Produktiveinsatz der Priifungssystem-Version
behoben und der Datensatz ohne aufféllige Skalierbarkeitsprobleme importiert werden.

4 Fazit

Zusammenfassend l8sst sich sagen, dass sowohl die synthetische Datengenerierung auf
Basis echter Daten, als auch die Entwicklung von Simulationsmodellen ein breites An-
wendungsspektrum bieten. Obwohl beide Mdéglichkeiten jeweils keine One-Size-Fits-All
Losung fiir Datenschutz (z. B. durch Overfittung) oder die Erstellung realistischer Daten
bieten kdnnen, scheint der Einsatz in Forschung und Entwicklung im Bildungsbereich
vielversprechend.

Der vorgestellte Datenimport ermdglicht das detaillierte Betrachten der Daten in Korrek-
tur- und Ergebnisansicht des Priifungssystems und das Testen grobgranularer Assessment
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Analytics Untersuchungen (vgl. [BR23]). Im Rahmen des Projektes NOVA:ea, gefordert
durch die Stiftung Innovation in der Hochschullehre, wird ein Priifungscockpit zur itera-
tiven Verbesserung der E-Priifungen entwickelt. Die hier vorgestellte technische Basis
dient zur Bereitstellung synthetischer Daten fiir Forschung und Entwicklung. Synthetische
Daten sollen kiinftig auch verwendet werden, um Datenpunkte zu erganzen, die in aktuell
verfligbaren Daten nicht enthalten sind.
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