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1. Problemstellung und 
Zielsetzung



Problemstellung

Großes Angebot an Kursen

● > 1600 Kurse an der FernUniversität
● 134 Kurse an der Fakultät für 

Mathematik und Informatik
● bis zu 60 Wahlmöglichkeiten je nach 

Studiengang 

Aktuelle Entscheidungshilfen

● Modulhandbücher
● Veranstaltungs-Webseiten
● Probekapitel
● Skripte mit 300--500 Seiten

Wie lassen sich für textuelle Lernmaterialien 
semantisch ähnliche Materialien bestimmen?



Zielgruppe

Studieninteressierte Studierende Lehrende
Grafik:  pikisuperstar / Freepik



Stand der Forschung

Empfehlungssysteme für die Wahl von Lehrveranstaltungen [Li18, AL13, ZS10, LM14]

Visualisierung von sich ähnelnden Lehrveranstaltungen [Br16, BE15]

Natural Language Processing
● local representations: N-grams [SS11], Bag-of-words, 1-of-N-coding 
● continuous representations: LSA, LDA, Distributed Representations [DOL15]
● Distributed Representations

○ erfassen mehrere Grade von Ähnlichkeit [Mi13]
○ auf Dokumente übertragbar [LM14]

● (Semantische) Ähnlichkeit größerer Textmengen
○ encoder-decoder model [Zh15]
○ N-grams/ MinHash [SS11]
○ SemEval2018 Task 7 [Gal17]



Zielsetzung

Entwicklung eines automatischen Verfahrens zur Analyse der semantischen 
Ähnlichkeit von Studientexten der Fakultät Mathematik und Informatik der 
FernUniversität in Hagen.

1. Korpus aus 94 Kursen mit 572 Studienbriefen erstellen
2. Ermittlung der semantische Ähnlichkeiten der Studienbriefe
3. Evaluation des Verfahrens
4. Nutzung der Ähnlichkeitsrelationen für verschiedene Anwendungen



2. Ansatz



Erstellung des Korpus der Studienkurse

572
Studien-
briefe

PDF lesen/konvertieren

Sätze erkennen

Tokens erkennen

Korpus =
[ #Fakultäten
  [ #Lehrgebiete
    [ #Kurse
      [ #Studienbriefe

  [ #Sätze
          [ #Wörter
            ‘Hier’,
            ‘steht’,
            ‘der’,
            ‘Text’,
          [
        ]
      ]
    ]
  ]
]

Fakultät Mathematik 
und Informatik

20 Lehrgebiete

94 Kurs



Ablauf der Analyse

Korpus Normalisieren

Vektorisieren 
(Document Embeddings)

Nearest Neighbors

Visualisieren

Kosinus- ähnlichkeit



"Die Bedeutung eines Wortes ist sein 
Gebrauch in der Sprache."

– Ludwig Wittgenstein [Wi53]



Word Embeddings, [MiLe14]
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+
● enthalten Semantik als indirekte Folge der 

Schätzaufgabe
● geringe Dimensionalität (50-300)
● kontinuierliche Darstellung ermöglicht 

Vergleich von allen Wörtern
● Analogien zwischen Vektoren möglich
● Semantische Ähnlichkeit über 

Kosinusähnlichkeit messbar

Document Embeddings

–
● keine Information über den Inhalt der 

Dokumente
● keine Information weshalb Vektoren 

ähnlich sind
● Homonyme bleiben unberücksichtigt



3. Evaluation



Plausibilitätsprüfung

Studienbriefe von konsekutiven Kursen 
sind sich ähnlicher, als Studienbriefe 
anderer Kurse.

Hypothese A

Studienbriefe eines Kurses sind sich 
ähnlicher, als Studienbriefe anderer 
Kurse.

Hypothese B



Goldstandard

Drei Autoren verglichen Kurseinheiten 
ihres Kurses mit Kurseinheiten eines 
ähnlichen Kurses.

kontinuierliche Bewertung: 0 → 100

3 x 28 Vergleiche



Korrelation mit dem Goldstandard

Pearson’s 𝙧 = 0,598
Kendalls 𝛕 = 0,451



4. Ausblick



Weiterentwicklung des Verfahrens

● Erklärbarkeit durch kapitelgenaue und seitenweise Analyse [SS11]
● Evaluation weiterer Embedding Modelle (BERT, ELMo, SpaCy)
● Erweiterung des Goldstandards
● Clustering von Themenschwerpunkten



Erste Anwendung des Verfahrens

Explorative 
Informationsplattform

Dashboard 
für Kursbetreuer



Vielen Dank!
Kontakt:

Moritz C. Rieger
moritz.rieger@posteo.de

Dr. Niels Seidel
niels.seidel@fernuni-hagen.de
Lehrgebiet Kooperative Systeme
Fakultät Mathematik und Informatik
FernUniversität in Hagen
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Anhang



One-Hot-Encoding OHE, [Ri18]



   

Word2Vec: Erstellen eines Trainingssets mit Fenstergröße 2 [Ri18]



Semantische Relation von Wortvektoren [LM14]



mittlerer quadratischer Fehler zum 
Goldstandard bei:

Fenstergröße:  20
Wortfrequenz: 20
Dimensionen: 140

Hyperparametertuning



Kosinusähnlichkeit aller Dokumente im Korpus zueinander


