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Zusammenfassung (automatisiert erstellt)

Das Paper analysiert die automatische Bewertung kurzer Schiilerantworten durch grofe
Sprachmodelle (LLMs) mithilfe der [tem Response Theory (IRT). Es identifiziert, welche
Antworten schwer zu bewerten sind und wie robust verschiedene Modelle bei schwierigen
Fillen sind. Dabei zeigt sich, dass die Modellfahigkeiten stabil messbar sind, jedoch bei
schwierigen Antworten abnehmen, insbesondere bei Antworten mit geringer semantischer
Ahnlichkeit oder widerspriichlichen Inhalten. Die Studie hebt die Bedeutung von
differenzierter Bewertung hervor, um Modelle gezielt zu verbessern, und weist auf Grenzen
wie datensatzbeschrinkte Generalisierbarkeit und die Notwendigkeit menschlicher Kontrolle
bei komplexen Antworten hin.

Systemprompt:

Fasse das folgende arXiv-Paper kurz, klar und verstiandlich auf Deutsch zusammen.Gehe
dabei auf diese Punkte ein:1. Worum geht es in dem Paper?2. Welches Problem wird
untersucht?3. Was ist die zentrale Idee oder Methode?4. Was sind die wichtigsten
Ergebnisse?5. Warum sind diese Ergebnisse relevant?6. Welche Grenzen, Schwéchen oder
offenen Fragen gibt es?7. Formuliere am Ende ein kurzes Fazit in 2-3 Séitzen.Nutze einfache
Sprache. Vermeide unnétige Fachbegriffe. Wenn Experimente vorkommen, nenne
Datensitze, Vergleichsmethoden und die wichtigsten Resultate. Wenn etwas im Paper nicht
klar belegt ist, sage das ausdriicklich.
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Hier ist eine klare und verstidndliche Zusammenfassung des Papers:

### 1. Worum geht es in dem Paper?1. Worum geht es in dem Paper?

Das Paper untersucht, wie gut grole Sprachmodelle (LLMs) kurze Schiilerantworten
automatisch bewerten kdnnen. Statt nur zu schauen, wie oft ein Modell insgesamt richtig
liegt, analysiert es, welche Antworten besonders schwer zu bewerten sind und wie robust
verschiedene LLMs bei schwierigen Antworten sind. Dafiir nutzt es die Item Response
Theory (IRT)welche Antworten besonders schwer zu bewerten sind und wie robust
verschiedene LLMs bei schwierigen Antworten sind. Dafiir nutzt es die I[tem Response
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Theory (IRT), eine Methode aus der Psychometrie, die normalerweise fiir Tests verwendet
wird.

### 2. Welches Problem wird untersucht?2. Welches Problem wird untersucht?

Bisher wird die Leistung von LLMs bei der automatischen Bewertung von Kurzantworten
meist nur mit Durchschnittswerten wie Genauigkeit oder F1-Score gemessen. Das Problem:

- Diese Werte sagen nichts dariiber aus, welche Antworten schwer zu bewerten sindwelche
Antworten schwer zu bewerten sind.

- Zwei Modelle mit dhnlichen Durchschnittswerten konnen sich stark darin unterscheiden,
wie gut sie mit schwierigen Antworten umgehenwie gut sie mit schwierigen Antworten
umgehen.

- Es ist unklar, warum manche Antworten schwerer zu bewerten sindwarum manche
Antworten schwerer zu bewerten sind als andere.

## 3. Was ist die zentrale Idee oder Methode?3. Was ist die zentrale Idee oder Methode?
Die Autoren nutzen Item Response Theory (IRT)Item Response Theory (IRT), um:
- Grader-Fihigkeit (0):Grader-Fahigkeit (0): Wie gut ein LLM insgesamt bewertet.

- Antwort-Schwierigkeit (b): Antwort-Schwierigkeit (b): Wie schwer eine bestimmte
Schiilerantwort zu bewerten ist.

Zu messen.

Schritte:Schritte:

1. Daten:Daten: Zwei Benchmark-Datensitze (SciEntsBank und Beetle) mit kurzen
Schiilerantworten zu naturwissenschaftlichen Fragen, die von Experten in 5 Kategorien
bewertet wurden (z. B. korrekt, falsch, teilweise korrekt).

2. Modelle:Modelle: 17 verschiedene LLMs (z. B. Gemma, Llama, Qwen) bewerten die
Antworten.

3. IRT-Modell:IRT-Modell: Die Bewertungen der LLMs werden analysiert, um fiir jedes
Modell eine Fahigkeit (0) und fiir jede Antwort eine Schwierigkeit (b) zu schitzen.

4. Analyse:Analyse:
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- Wie stark sinkt die Genauigkeit der LLMs, wenn die Antworten schwieriger werden?

- Welche Eigenschaften machen Antworten schwer bewertbar (z. B. semantische Néhe zur
Musterlésung)?

- Wie verteilen sich Fehler bei schwierigen Antworten?

### 4. Was sind die wichtigsten Ergebnisse?4. Was sind die wichtigsten Ergebnisse?
#### a) IRT liefert stabile Messungena) IRT liefert stabile Messungen

- Die geschitzten Fahigkeiten der LLMs (0) und Schwierigkeiten der Antworten (b) sind
zuverlissig reproduzierbarzuverldssig reproduzierbar (hohe Korrelationen in
Wiederholungstests).

- Die Fahigkeiten der LLMs variieren stark: Einige Modelle (z. B. Gemma-3-12B) sind
deutlich besser als andere (z. B. Qwen3.5-0.8B).

#### b) LLMs scheitern unterschiedlich stark an schwierigen Antwortenb) LLMs
scheitern unterschiedlich stark an schwierigen Antworten

- Alle ModelleAlle Modelle werden schlechter, je schwieriger die Antworten sind.

- Aber: Manche Modelle (z. B. *OpenChat-3.5*) bleiben robuster Aber: Manche Modelle (z.
B. OpenChat-3.5) bleiben robuster als andere (z. B. Llama-3.1-8B), die fast gar keine
schwierigen Antworten mehr richtig bewerten.

- Fehler konzentrieren sich auf die Kategorie *teilweise korrekt/unvollstindig*:Fehler
konzentrieren sich auf die Kategorie teilweise korrekt/unvollstindig:

Bei schwierigen Antworten neigen LLMs dazu, diese Kategorie zu oft zu wihlen — selbst
wenn die Antwort eigentlich korrekt oder falsch ist.

#### ¢) Was macht Antworten schwer bewertbar?c) Was macht Antworten schwer
bewertbar?

Schwierige Antworten haben oft:

- Geringe semantische AhnlichkeitGeringe semantische Ahnlichkeit zur Musterldsung (z.
B. wenig Wortiiberlappung).

- Starke WiderspriicheStarke Widerspriiche zur Musterldsung (z. B. falsche Fakten).

- Atypische FormulierungenAtypische Formulierungen, die sich stark von anderen
Antworten unterscheiden (z. B. ungewohnliche Wortwahl).
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### 5. Warum sind diese Ergebnisse relevant?5. Warum sind diese Ergebnisse relevant?

- Bessere Modelle auswihlen: Nicht nur der Durchschnittswert zahlt, sondern auch, wie gut
ein Modell mit schwierigen Fillen umgehtBessere Modelle auswéhlen: Nicht nur der
Durchschnittswert zahlt, sondern auch, wie gut ein Modell mit schwierigen Fallen umgeht.

- Mensch-Maschine-Zusammenarbeit: Schwierige Antworten kdnnten automatisch erkannt
und an menschliche Bewerter weitergeleitetMensch-Maschine-Zusammenarbeit:
Schwierige Antworten konnten automatisch erkannt und an menschliche Bewerter
weitergeleitet werden.

- Rubriken verbessern: Die Tendenz, bei Unsicherheit *teilweise korrekt* zu wihlen, deutet
darauf hin, dass klarere BewertungskriterienRubriken verbessern: Die Tendenz, bei
Unsicherheit feilweise korrekt zu wéhlen, deutet darauf hin, dass klarere Bewertungskriterien
ndtig sind.

- Einsatz in der Bildung: Automatische Bewertung kann Lehrer entlasten, aber nur, wenn
sie zuverlissig und transparentEinsatz in der Bildung: Automatische Bewertung kann
Lehrer entlasten, aber nur, wenn sie zuverldssig und transparent ist.

### 6. Welche Grenzen, Schwichen oder offenen Fragen gibt es?6. Welche Grenzen,
Schwichen oder offenen Fragen gibt es?

- Begrenzte Datensiitze:Begrenzte Datensdtze: Nur zwei Benchmarks aus dem
naturwissenschaftlichen Bereich — unklar, ob die Ergebnisse auf andere Féacher oder
Bewertungsschemata iibertragbar sind.

- Binire Bewertung: IRT betrachtet nur, ob eine Antwort richtig oder falsch bewertet wurde,
nicht die genaue FehlerartBindre Bewertung: IRT betrachtet nur, ob eine Antwort richtig
oder falsch bewertet wurde, nicht die genaue Fehlerart (z. B. ob falsch statt teilweise korrekt
gewihlt wurde).

- Keine Kausalitiit: Die Analyse zeigt Korrelationen (z. B. schwierige Antworten haben
wenig Wortiiberlappung), aber nicht, warumKeine Kausalitit: Die Analyse zeigt
Korrelationen (z. B. schwierige Antworten haben wenig Wortiiberlappung), aber nicht,
warum das so ist.

- Keine kleinen Modelle:Keine kleinen Modelle: Die Studie testet nur Modelle mit
0.8B—14B Parametern — unklar, wie sich sehr kleine oder sehr gro3e Modelle verhalten.

- Keine dynamische Anpassung: Die Schwierigkeit einer Antwort wird statisch geschétzt,
aber in der Praxis konnte sie vom Kontext abhingenKeine dynamische Anpassung: Die
Schwierigkeit einer Antwort wird statisch geschétzt, aber in der Praxis kdnnte sie vom
Kontext abhingen (z. B. vom Wissensstand der Klasse).
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### 7. Fazit7. Fazit

Das Paper zeigt, dass Item Response Theory (IRT) ein niitzliches Werkzeug ist, um
LLMs bei der Bewertung von Kurzantworten differenzierter zu analysieren. Statt nur
Durchschnittswerte zu betrachten, ldsst sich damit erkennen, welche Antworten schwer zu
bewerten sind und welche Modelle besonders robust sind. Die Ergebnisse deuten darauf
hin, dass LLMs bei schwierigen Antworten oft unsicher werden und zu vorsichtigen
Bewertungen (*teilweise korrekt*) neigen. Fiir den praktischen Einsatz bedeutet das:
Automatische Bewertung sollte mit menschlicher Kontrolle kombiniert werdenltem
Response Theory (IRT) ein niitzliches Werkzeug ist, um LLMs bei der Bewertung von
Kurzantworten differenzierter zu analysieren. Statt nur Durchschnittswerte zu betrachten,
lasst sich damit erkennen, welche Antworten schwer zu bewerten sind und welche Modelle
besonders robust sind. Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass LLMs bei schwierigen
Antworten oft unsicher werden und zu vorsichtigen Bewertungen (teilweise korrekt) neigen.
Fiir den praktischen Einsatz bedeutet das: Automatische Bewertung sollte mit menschlicher
Kontrolle kombiniert werden, besonders bei schwierigen Féllen.



