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1 Kurzbericht 
1.1 Kurzdarstellung  
Der Progress Test Medizin (PTM) ist ein etabliertes Feedbackinstrument in der humanmedizinischen 
Ausbildung, das rund 10.000 Studierende in Deutschland, Österreich und der Schweiz regelmäßig 
nutzen, um ihren Wissensstand zu überprüfen. Jeder Test umfasst 200 Fragen und generiert rund 
zwei Millionen Datenpunkte. Bisher erhalten die Studierenden eine quantitativ-numerische 
Rückmeldung über ihr Abschneiden im Vergleich zu anderen Studierenden und zu eigenen früheren 
Tests. Dieses Feedback wird hauptsächlich zur Leistungsbeurteilung verwendet, bietet aber auch 
Potenzial zur Unterstützung individueller Lernprozesse. Im Projekt iPT wird untersucht, wie KI-
Technologien eingesetzt werden können, um inhaltliche Antwortmuster der Studierenden zu 
identifizieren und nutzbar zu machen. Prüfungsfragen werden mit Hilfe von Natural Language 
Processing (NLP) semantisch aufbereitet, um den Studierenden personalisiertes Feedback und 
Empfehlungen für ihre Lernplanung zu geben. Die Fakultäten erhalten Feedback für die 
Weiterentwicklung der Curricula. Durch den Einsatz von künstlicher Intelligenz soll die Aussagekraft 
des Tests für die Lernprozessbegleitung und Lernplanentwicklung verbessert werden. Die 
Erkenntnisse aus diesem Projekt werden auch auf das Fach Informatik übertragen. 

 
 

1.2 Aufgabestellung/Projektziele 
Forschungsziel 1: Adaptive Analyse von Antworten und Antwortmustern 
Untersuchung semesterbezogener Antwortmuster in PTM-Daten unter Berücksichtigung folgender 
Aspekte: 

• Verteilung der Studierenden: Unterschiede in den Fachsemestern erfordern Methoden, die 
mit inhomogenen Datensätzen umgehen können. 

• Testteilnahme: Der PTM ist nicht bestehensrelevant, jedoch für die meisten Studierenden 
verpflichtend. Rund 24% der Studierenden bearbeiten den PTM kaum oder gar nicht und 
werden als „nicht ernsthafte Testteilnehmende“ klassifiziert. Ihre Ergebnisse werden bisher 
nicht in die numerische Analyse einbezogen. Der Einfluss unterschiedlicher Antwortverhalten 
soll daher ebenfalls erforscht werden. 

 
Forschungsziel 2: Semantische Analyse der MC-Fragen und Antworten mit NLP 
Zu erforschen ist, wie Algorithmen die Sprache von MC-Fragen und Antworten erlernen können, um 
diese für Feedback zu nutzen. 

• Methoden: Untersuchung von NLP- und KI-Verfahren zur Zusammenfassung von 
Fragentexten und Extraktion von Fragenschwerpunkten (Topic Extraction/Text 
Summarization). 

• Anwendung: Überprüfung des möglichen Einsatzes dieser Verfahren zur automatisierten 
Auswertung von Freitextfragen. 

 
Forschungsziel 3: Qualitativ-inhaltliches Feedback für Studierende 
Zu untersuchen ist, wie Feedback für Studierende zur Nutzung als Lernhilfe aufgebaut werden muss. 
 
Forschungsziel 4: Qualitativ-inhaltliche Rückmeldung an die Einrichtungen 
Die derzeit 18 teilnehmenden Fakultäten zeigen Unterschiede. Die betrifft zum einen die Curricula, 
die teilweise divergieren (z.B. Modellstudiengänge vs. Regelstudiengänge). Es soll untersucht 
werden, welchen Effekt die Fakultät auf die Ergebnisse hat und wie dieses zurückgemeldet werden. 
Hierzu werden die Ergebnisse der Forschungsziele 1 und 2 einbezogen. 
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1.3 Voraussetzungen 
Die Algorithmen werden in die Standardauswertung des PTM integriert und den derzeit 18 
kooperierenden Fakultäten zur Verfügung gestellt. Die Kooperationspartner:innen müssen in 
die Planung und Umsetzung einbezogen werden und die Veränderungen befürworten. 
Grundsätzlich können die neuen Erkenntnisse und Ergebnisse auf alle anderen Progress 
Tests übertragen werden, da diese nach der gleichen Logik ablaufen und ähnliche 
Datenstrukturen und -zusammensetzungen aufweisen. Voraussetzung ist eine ausreichende 
Datenmenge hinsichtlich der Anzahl der Nutzer und der Fragen pro Test. 
Die Forschungsergebnisse werden als Open-Access-Publikationen frei verfügbar sein. 
 
 

1.4 Planung und Ablauf 
Um die vier Forschungsziele, die das Projekt umfasst, zu beantworten, wurden sechs Arbeitspakete 
definiert: 
Arbeitspaket 1 und Arbeitspaket 2  
Die Arbeitspakete 1 und 2 dienen schwerpunktmäßig der Erforschung der Algorithmen im Kontext 
des Progress Test Medizin. Neben der adaptiven Stärken-Schwächen-Analyse für Studierende, der 
Vorhersage des Studienbedarfes und der Studienverlaufsprognose (Forschungsziel 1) wird der 
sprachliche Kontext mit NLP erfasst und aufbereitet (Forschungsziel 2). 
 
Arbeitspaket 3 
Das Arbeitspaket 3 dient der Erforschung der Anforderungen von Studierenden an das Feedback 
(Forschungsziel 3). 
 
Arbeitspaket 4 und Arbeitspaket 5.  
Die Arbeitspakete 4 und 5 fassen die Ergebnisse der ersten drei Arbeitstakte zusammen. Hier wird 
auch die technische Umsetzung und Integration in die Prüfungsdatenbank sowie die automatisierte 
Anpassung der Algorithmen erforscht. Arbeitspaket 4 befasst sich mit der Einbindung, Gestaltung, 
Bereitstellung und Zugriff des Feedbacks für Studierende (Forschungsziel 3), Arbeitspaket 5 der 
qualitativ-inhaltlichen Rückmeldung an Fakultäten (Forschungsziel 4). 
 
Arbeitspaket 6. 
Mit Arbeitspaket 6 wird die Übertragbarkeit in ein technisches Fach erforscht. 

 
 

1.5 Wissenschaftlicher und technischer Stand 
Progress Tests in der medizinischen Ausbildung: Progress Tests wurden in den 70er Jahren 
an den Universitäten in Maastricht (Van Der Vleuten et al., 1996) und in Missouri-Kansas City 
(Arnold & Willoughby, 1990) entwickelt. Das besondere Merkmal von Progress Tests ist, dass 
Studierende über ihren aktuellen Wissensstand hinaus eine Rückmeldung zu ihrer bisherigen 
Wissensentwicklung erhalten (Wrigley et al., 2012). Diese Tests werden mittlerweile in 
medizinischen und gesundheitswissenschaftlichen Programmen weltweit eingesetzt 
(Freeman et al., 2010). In Deutschland wurde 1999 der Progress Test Medizin (PTM) 
gemeinsam von der Charité – Universitätsmedizin Berlin (Charité) und der Universität 
Witten/Herdecke einge-führt (Nouns & Georg, 2010). Er wird aktuell an 18 Fakultäten in 
Deutschland, Österreich und der Schweiz durchgeführt und ist jeweils in den 
Studienordnungen und/oder Prüfungsordnungen der Einrichtung verankert. Der PTM 
ergänzt so z.B. die in der Approbationsordnung für Ärzte (ÄApprO, 2002) vorgesehenen Leis-
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tungsnachweise und Staatsexamina („assessment of learning“), um ein nicht 
bestehensrelevantes Feedbackinstrument („assessment for learning“). 
Ein PTM besteht jeweils aus 200 Multiple-Choice-Fragen (MC-Fragen) auf 
Absolventenniveau. Die Fragen werden von Fachexpertinnen und Fachexperten geschrieben 
und durchlaufen eine regel-mäßige Qualitätssicherung. Die einzelnen Tests werden so 
zusammengestellt, dass die fachliche Breite der Humanmedizin abgebildet wird. Hierzu steht 
der Fragenpool mit rund 1900 Fragen zur Verfügung. Der PTM wird in der Regel ein Mal pro 
Semester durchgeführt. Um eine gute Selbsteinschätzung zu ermöglichen, können 
Studierende die Fragen auswählen, die sie beantworten möchten, sie müssen also nicht 
raten. Beim elektronischen Format müssen sie zusätzlich die eigene Sicherheit der Antwort 
benennen (Kämmer et al., 2020). Die Ergebnisse werden in Bezug zu verschiedenen 
Vergleichsgruppen (vom eigenen Fachsemester bis zu allen Teilnehmenden der letzten 10 
Jahre) gesetzt. Neben den Studierenden erhalten auch die Fakultäten eine aggregierte 
Rückmeldung über die bisherige Wissensentwicklung ihrer Studierendenkohorten (Coombes 
et al., 2010). Auf Fakultätsebene dient der PTM u.a. der Qualitätssicherung in Studium und 
Lehre. Maschinelles Lernen hat in den letzten Jahren enorme Fortschritte gemacht. Seine 
Teildisziplinen, einschließlich Deep Learning und Natural Language Processing (NLP), werden 
heute in großem Umfang für verschiedene Aufgaben wie Objekterkennung, Beantwortung 
von Fragen, maschinelle Übersetzung und Zusammenfassung eingesetzt. Die kontinuierliche 
Verbesserung und die beeindruckenden Ergebnisse des maschinellen Lernens machen es 
besonders vielversprechend, vor allem im Bereich der medizinischen Ausbildung (Friederichs 
et al., 2023; Goodman et al., 2023). 
 
 

1.6 Kooperationspartner und Zusammenarbeit mit anderen Stellen  
Das Projekt umfasst die folgenden Kooperationen:  
Charité– Universitätsmedizin Berlin 

• AG PTM (GB Lehre): schwerpunktmäßig Themenfelder Progress Testing und Feedback 

• iBiKe: die Bereiche Statistik, Visualisierung, Evaluierung 

• DSFZ (GB Lehre): die Erforschung der Anforderungen an das Feedback 
 
Technische Universität Ilmenau (TUI) 

• Institut für Technische Informatik: Federführung im KI-Bereich, unter Beteiligung von iBiKe 
und AG PTM. 

 An der Beforschung beteiligen sich alle Partner.
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1 Eingehende Darstellung 
1.1 Angestrebte Ziele und Erzielte Ergebnisse  
Das Projekt umfasst vier Forschungsziele. 
 
Forschungsziel 1: Adaptive Analyse von Antworten und Antwortmustern 
Untersuchung semesterbezogener Antwortmuster in PTM-Daten unter Berücksichtigung folgender 
Aspekte: 

• Verteilung der Studierenden: Unterschiede in den Fachsemestern erfordern Methoden, die 
mit inhomogenen Datensätzen umgehen können. 

• Testteilnahme: Der PTM ist nicht bestehensrelevant, jedoch für die meisten Studierenden 
verpflichtend. Rund 24% der Studierenden bearbeiten den PTM kaum oder gar nicht und 
werden als „nicht ernsthafte Testteilnehmende“ klassifiziert. Ihre Ergebnisse werden bisher 
nicht in die numerische Analyse einbezogen. Der Einfluss unterschiedlicher Antwortverhalten 
soll daher ebenfalls erforscht werden. 

 
Forschungsziel 2: Semantische Analyse der MC-Fragen und Antworten mit NLP 
Zu erforschen ist, wie Algorithmen die Sprache von MC-Fragen und Antworten erlernen können, um 
diese für Feedback zu nutzen. 

• Methoden: Untersuchung von NLP- und KI-Verfahren zur Zusammenfassung von 
Fragentexten und Extraktion von Fragenschwerpunkten (Topic Extraction/Text 
Summarization). 

• Anwendung: Überprüfung des möglichen Einsatzes dieser Verfahren zur automatisierten 
Auswertung von Freitextfragen. 

 
Forschungsziel 3: Qualitativ-inhaltliches Feedback für Studierende 
Zu untersuchen ist, wie Feedback für Studierende zur Nutzung als Lernhilfe aufgebaut werden muss. 
 
Forschungsziel 4: Qualitativ-inhaltliche Rückmeldung an die Einrichtungen 
Die derzeit 18 teilnehmenden Fakultäten zeigen Unterschiede. Die betrifft zum einen die Curricula, 
die teilweise divergieren (z.B. Modellstudiengänge vs. Regelstudiengänge). Es soll untersucht 
werden, welchen Effekt die Fakultät auf die Ergebnisse hat und wie dieses zurückgemeldet werden. 
Hierzu werden die Ergebnisse der Forschungsziele 1 und 2 einbezogen. 
 
Um die vier Forschungsziele, die das Projekt umfasst, zu beantworten, wurden sechs Arbeitspakete 
definiert: 

• Arbeitspaket 1 und Arbeitspaket 2. Die Arbeitspakete 1 und 2 dienen schwerpunktmäßig der 
Erforschung der Algorithmen im Kontext des Progress Test Medizin. Neben der adaptiven 
Stärken-Schwächen-Analyse für Studierende, der Vorhersage des Studienbedarfes und der 
Studienverlaufsprognose (Forschungsziel 1) wird der sprachliche Kontext mit NLP erfasst und 
aufbereitet (Forschungsziel 2). 

• Arbeitspaket 3. Das Arbeitspaket 3 dient der Erforschung der Anforderungen von 
Studierenden an das Feedback (Forschungsziel 3). 

• Arbeitspaket 4 und Arbeitspaket 5. Die Arbeitspakete 4 und 5 fassen die Ergebnisse der 
ersten drei Arbeitstakte zusammen. Hier wird auch die technische Umsetzung und 
Integration in die Prüfungsdatenbank sowie die automatisierte Anpassung der Algorithmen 
erforscht. Arbeitspaket 4 befasst sich mit der Einbindung, Gestaltung, Bereitstellung und 

Zugriff des Feedbacks für Studierende (Forschungsziel 3), Arbeitspaket 5 der qualitativ-
inhaltlichen Rückmeldung an Fakultäten (Forschungsziel 4). 

• Arbeitspaket 6. Mit Arbeitspaket 6 wird die Übertragbarkeit in ein technisches Fach 
erforscht. 
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Im Folgenden werden pro Arbeitspaket die angestrebten Ziele und die erzielten Ergebnisse 
beschrieben 

Arbeitspaket AP1: Algorithmen zur Antwortmuster-Analyse  
Angestrebte Ziele: Ziel war die Analyse von Antworten, um unbekannte zugrunde liegende Muster zu 
identifizieren, unabhängig von der Universität oder dem akademischen Semester des Studierenden.  
Erzielten Ergebnisse:  
Es wurden Datensätze von verschiedenen PTMs aufbereitet und bereitgestellt.  
Ergebnis 1: Identifizierung von Clustern 
Es wurden unterschiedliche Algorithmen erforscht. Geeignete Algorithmen zur Vorhersage des 
Studienbedarfes wurden trainiert, insbesondere zur Klassifikation von Clustergruppen von 
Studierenden basierend auf ihren Kenntnissen in der PTM, unter Berücksichtigung nicht ernsthafter 
Teilnehmender, die den Test nicht vollständig abgeschlossen haben.  
Eine Analyse-Pipeline wurde entwickelt:  

• Clustern der Testteilnahmen, um zugrunde liegende Muster zu erkennen: Vergleich 
unterschiedlicher Modelle (centroid based clustering, connectivity based clustering, 
distribution models, deep learning models, density based models), centroid based clustering 
und distribution models zeigten die konsistentesten Ergebnisse, auch über unterschiedliche 
PTs hinweg. 

• Training eines Classifiers auf den geclusterten Daten: Vergleich von neuronalen Netzen und 
Ensemble-Methoden. Treebased Boosting Algorithmen zeigten konsistenteste und 
ressourceneffizienteste Ergebnisse. Die Genauigkeit des Klassifikators diente auch als 
Evaluierungsparameter für den Clustering-Algorithmus. 

• Anwendung eines Explainers (Erklärungsalgorithmus), um relevante Merkmale zu 
extrahieren, d.h., Fragen, die jeden Cluster voneinander unterscheiden.  

Insgesamt können fünf Cluster identifiziert werden. Drei können als „Leistungscluster“ betrachtet 
werden:  

• Cluster 0 besteht überwiegend– aber nicht nur- aus Studierenden in der zweiten Hälfte des 
Studiums. Die relevanten Fragen sind in der Regel sogenannte „Anwendungsfragen“ und 
eher schwierig, werden aber korrekt und sicher beantworteten.  

• Studierende in Cluster 1 finden sich in allen Semestern, mit einem gewissen Schwerpunkt in 
der Studiumsmitte. Die relevanten Fragen sind eher leichte „Erinnernfragen“.  

• Cluster 3 besteht hauptsächlich aus Anfängern. Die relevanten Fragen für diese Cluster sind 
ebenfalls eher einfache „Erinnernfragen“, die Anzahl der geratenen Antworten ist hoch.  

Zudem gibt es zwei „Abbrecher“-Cluster:  

• Studierende in Cluster 2 befinden sich schwerpunktmäßig in der zweiten Studienhälfte. Sie 
brechen den Test nach etwa der Hälfte ab, nachdem sie anfangs gute Leistungen erbracht 
hatten.  

• Cluster 4 umfasste einerseits Studierende aus den ersten Semestern, andererseits 
sogenannte „nicht ernsthafte“ Testteilnahmen. Die Antworten sind entweder überwiegend 
falsch geraten oder ausgeblieben.  

 
Ergebnis 2: Erkennung von Ratemustern 
Ein weiteres Ergebnis ist die KI-basierte Erkennung von Ratemustern als Form der nicht ernsten 
Testteilnahme in formativen, also nicht bestehensrelevanten Tests. Dies wurde als binäres 
Klassifikationsproblem formuliert. Hierbei verglichen wir die Leistung eines logistischen 
Regressionsalgorithmus mit den bisher genutzten nichtparametrischen Person-Fit-Indizes. Der 
logistische Regressionsalgorithmus erreichte ROC-AUC-Werte von 0,886 bis 0,903, während die 
Person-Fit-Indizes Werte von 0,548 bis 0,761 erzielten. Aggregierte Scores lieferten bessere 
Ergebnisse als individuelle Merkmale. Besonders erfolgreich war ein Merkmalssatz mit 
Konfidenzangaben und Anzahl der beantworteten Fragen. Die logistische Regression übertraf die 
Person-Fit-Indizes deutlich, was auf die größere Flexibilität der maschinellen Lernmethoden 
zurückzuführen ist. 
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October 2024, PREPRINT (Version 3) available at Research Square. 
https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-4731140/v3 

• [KB1] Miriam Sieg, Maren März. Analyse von Antwortmustern in Progress-Test-Daten. 
Conference: Gemeinsame Jahrestagung der Gesellschaft für Medizinische Ausbildung (GMA) 
und des Arbeitskreises zur Weiterentwicklung der Lehre in der Zahnmedizin (AKWLZ) At: 
Halle/Saale September 2022 https://dx.doi.org/10.3205/22gma036  

• [KB2] Iván Roselló Atanet, Miriam Sieg, Victoria Sehy, Mihaela Tomova, Maren März. The 
Identification of Guessing Patterns in Progress Testing as a Machine Learning Classification 
Problem. Conference: Gemeinsame Jahrestagung der Gesellschaft für Medizinische 
Ausbildung (GMA) und des Arbeitskreises zur Weiterentwicklung der Lehre in der 
Zahnmedizin (AKWLZ) At: Freiburg, Schweiz August 2024 
https://dx.doi.org/10.3205/24gma025 

 

Arbeitspaket AP2: Sprachlicher Kontext  
Angestrebte Ziele: Zu erforschen ist, wie Algorithmen die Sprache von MC-Fragen und Antworten 
erlernen können, um diese für Feedback zu nutzen.  
Erzielten Ergebnisse:  
Ergebnis 1: Bereitstellung der MC-Fragen 
Insgesamt wurden zunächst 1928 Fragen inhaltlich begutachtet und ggf. überarbeitet.  
Ergebnis 2: Extraktion semantischer Inhalte aus MC-Fragen 
Es wurden verschiedene NLP-Methoden untersucht und ausprobiert, um feedbackrelevante 
semantische Inhalte aus MC-Fragen zu extrahieren. „Traditionelle“ NLP-Verfahren wie Topic 
Modeling und POS-Tagging zeigten gewisse Begrenzungen.  
Stattdessen kamen moderne NLP-Ansätze in Form von großen Sprachmodellen (engl. Large Language 
Models, LLMs), die im Projektverlauf verfügbar wurden, zum Einsatz.  
Publikationen und Pre-Prints:  

• [P2] MihaelaTomova, Iván Roselló Atanet, Victoria Sehy, Miriam Sieg, Maren März, Patrick 
Mäder. Leveraging Large Language Models to Construct Feedback from Medical Multiple-
Choice Questions. Sci Rep 14, 27910 (2024). https://doi.org/10.1038/s41024-79245-x,  

• [PP2] Iván Roselló Atanet, Mihaela Tomova, Miriam Sieg, Victoria Sehy Generating Learning 
Guides for Medical Education with Large Language Models and Statistical Analysis of Test 
Results, 26 November 2024, https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1  

 

Arbeitspaket AP3: Feedbackanforderungen 
Angestrebte Ziele: Zu erforschen ist, wie das schriftliche inhaltliche Feedback didaktisch gestaltet 
werden muss, damit Studierende es als Lernsteuerungsinstrument annehmen.  
Erzielten Ergebnisse: 
Zunächst wurde eine passende, allgemein gültige Beschreibung der Inhalte gesucht. Im Bereich der 
Lehre finden Lernzielkataloge Anwendung. Der nationale kompetenzbasierte Lernzielkatalog Medizin 
(NKLM) soll der Standardisierung der medizinischen Ausbildung in Deutschland dienen. Allerdings 
stellte sich das Mapping der Fragen auf den NKLM als schwierig heraus, da die zweite Version des 
NKLM noch unvollständig und nicht verbindlich ist. Nach einem Pilotversuch mit 400 Fragen wurde 
das Mapping abgebrochen und stattdessen das kontrollierte Vokabular der Medical Subject Headings 

https://dx.doi.org/10.3205/22gma036
https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1
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(MeSH) verwendet. Zusätzlich wurde das Konzept der Vorläuferfragen entwickelt, um Fragen, die in 
einer Abhängigkeit zueinander stehen, in einem Grafen darzustellen. 
Pre-Print:  

• [PP2] Iván Roselló Atanet, Mihaela Tomova, Miriam Sieg, Victoria Sehy Generating Learning 
Guides for Medical Education with Large Language Models and Statistical Analysis of Test 
Results, 26 November 2024, https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1  

 

Arbeitspaket AP4: Feedbackumsetzung 
Angestrebte Ziele: Das Hauptziel dieses Arbeitspakets war die Überführung der Ergebnisse aus 
Arbeitspaketen 1, 2 und 3 in ein sinnvolles Feedback für Studierende, sowie die Integration der 
grafischen Darstellung in ein Dashboard.  
Erzielten Ergebnisse: Ein Dashboard wurde von AG PTM implementiert. Die Umsetzung des 
Dashboardes unter Integration der Ergebnisse wurde eng mit den Kooperationspartner:innen der AG 
PTM abgestimmt. Aktuell stimmen wir mit den Fakultäten noch die Zugriffe der Studierende auf das 
Ergebnis ab. 
Zusammen mit AG PTM hat TUI für das Dashboard eine textuelle und visuelle Darstellung des 
Feedbacks in Form von Lernpfaden, Themen, Unterthemen und MeSH-Terms entwickelt. Das 
textuelle Feedback wurde mithilfe von Sprachmodellen erstellt. Eine Nutzerstudie zur Bewertung der 
Korrektheit des von den Sprachmodellen generierten Feedbacks in Form von Themen und 
Unterthemen wurde durchgeführt. Die visuelle und textuelle Darstellung des Feedbacks wird im 
Dashboard integriert.  
 
Die folgenden Publikationen waren für dieses Arbeitspaket relevant:  

• [P2] MihaelaTomova, Iván Roselló Atanet, Victoria Sehy, Miriam Sieg, Maren März, Patrick 
Mäder. Leveraging Large Language Models to Construct Feedback from Medical Multiple-
Choice Questions, Sci Rep 14, 27910 (2024). https://doi.org/10.1038/s41024-79245-x,  

• [PP2] Iván Roselló Atanet, Mihaela Tomova, Miriam Sieg, Victoria Sehy Generating Learning 
Guides for Medical Education with Large Language Models and Statistical Analysis of Test 
Results, 26 November 2024, https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1   

 

Arbeitspaket AP5: Umsetzung Rückmeldung  
Angestrebte Ziele: Das Hauptziel dieses Arbeitspakets war die Überführung der Ergebnisse aus 
Arbeitspaketen 1, 2 und 3 in eine sinnvolle Rückmeldung an die Fakultäten. Die Ableitung des 
Curriculums und die Erfassung des Wissens, die grafische und sprachliche Darstellung der Daten 
sowie die Integration der grafischen Darstellung in ein Dashboard. Erzielten Ergebnisse: Ein 
Dashboard wurde von AG PTM implementiert. Die Umsetzung des Dashboardes unter Integration der 
Ergebnisse wurde eng mit den Kooperationspartner:innen der AG PTM abgestimmt.  
Kongressbeitrag: 

• [KB3] Miriam Sieg, Victoria Sehy, Ivan Rosello Atanet, Mihaela Tomova, Maren März. PTM 
Dashboard– das interaktive Online-Feedbacktool stellt sich vor. Conference: Gemeinsame 
Jahrestagung der Gesellschaft für Medizinische Ausbildung (GMA) und des Arbeitskreises zur 
Weiterentwicklung der Lehre in der Zahnmedizin (AKWLZ)At: Freiburg, Schweiz August 2024 
https: //dx.doi.org/10.3205/24gma003 

 

Arbeitspaket AP6: Progress Test Informatik  
Angestrebte Ziele: Das Hauptziel dieses Arbeitspakets war die Konzeption eines prototypischen 
Progress Tests für die Informatik mit folgenden Punkten: Erfassung eines Curriculums, Erstellung und 
Qualitätsicherung des Fragensatzes anhand des erfassten Curriculums, Durchführung eines 
Pilotdurchlaufs sowie die Bewertung und Veröffentlichung der Ergebnisse aus dem Pilotdurchlauf  
Erzielten Ergebnisse: Ein prototypischer Progress Test wurde für ein informatikspezifisches Fach, 
konkret für Deep Learning, entwickelt. Mithilfe der in Arbeitspaket 2 ausgewählten NLP-Verfahren, 

https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1
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insbesondere LLMs, wurde der Fragensatz für den Progress Test in Form von Multiple-Choice-Fragen 
erstellt. Die Gestaltung der Fragen erfolgte unter Berücksichtigung von Guidelines zur Erstellung von 
Multiple Choice-Fragen. In Vorbereitung hierzu fand ein Workshop zur Gestaltung von Multiple-
Choice-Fragen durch die AG PTM statt. In diesem Workshop wurden die formalen Kriterien für 
messstarke MC-Fragen praxisnah beleuchtet.  
 

1.2 Wichtigste Positionen des zahlenmäßigen Nachweises  
Der Projektstart wurde von ursprünglich 01.04.2021 auf 01.03.2021 vorverlegt und wurde 
kostenneutral bis 31.08.2024 verlängert.  
Im Laufe des Projekts entstanden die folgenden Kosten, und es wurden die folgenden Ressourcen 
beansprucht (gerundet auf Tausend Euro):  

AZA Position Gesamtfinanzierungsplan Entstandene Ausgaben 

0812 Beschäftigte E12-E15 851.000 € 

0844 Dienstreisen Inland 2.000 € 

0888 Projektpauschale 171.000 € 

 Summe 1.024.000€  

 

1.3 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit  
Alle wesentlichen, im Antrag dargestellten Arbeitsschritte wurden durchgeführt und waren nach 
unserer Einschätzung notwendig und angemessen zur Erreichung der Projektziele.  
 

1.4 Voraussichtlicher Nutzen und Verwertbarkeit der Ergebnisse  
Die aus diesem Projekt gewonnenen Erkenntnisse sind sowohl für die Einrichtungen als auch für die 
Lehrenden und Studierenden von großem Wert.  
Einrichtungen und Lehrende können von unserer Arbeit profitieren, indem sie die erforschten 
Verfahren und implementierten Methoden nutzen. Diese Ressourcen helfen den Einrichtungen bei 
der Evaluierung der Lehre und des Lernens. Einerseits können sie Bereiche identifizieren, in denen 
die Wissensvermittlung nicht den gewünschten Verlauf nimmt, andererseits können sie Studierende 
erkennen, die von einer gezielten Unterstützung profitieren könnten. Darüber hinaus können 
Lehrende die Lernerfahrung verbessern, indem sie personalisiertes, inhaltsbasiertes Feedback geben, 
das das traditionelle „Richtig oder Falsch“-Feedback ergänzt. 
Für die Studierenden bieten unsere Erkenntnisse und Ergebnisse mehrere Vorteile. Sie ermöglichen 
es den Studierenden, sich besser auf zukünftige Prüfungen vorzubereiten und ihr Verständnis von 
Konzepten zu vertiefen, die sie möglicherweise noch nicht vollständig verstanden haben. Unsere 
Ergebnisse geben den Studierenden einen differenzierten Überblick über ihren aktuellen 
Lernfortschritt und Wissenszuwachs. Schließlich können die Studierenden von den Studienleitfäden 
profitieren, die auf der Grundlage des erhaltenen Feedbacks vorgeschlagen werden. 
 

1.5 Während der Durchführung des Vorhabens dem ZE bekannt gewordener 
Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen  
Die Implementierung von Conversational Agents wie ChatGPT hatten einen erheblichen Einfluss auf 
das Gesamtprojekt, insbesondere auf die Arbeitspakete 2 (Sprachkontext), 3 
(Feedbackanforderungen), sowie 4 (Feedback für Studierende). Erste Ergebnisse zeigen, dass große 
Sprachmodelle eine Neugestaltung der inhaltlichen Fragenzusammenfassung ermöglichen. Die 
Prozesskette, wie z.B. das Prompt-Engineering, muss jedoch noch weiterentwickelt werden. 
 

1.6 Liste der Projektpublikationen  

Veröffentlichungen und Pre-Prints: 
• [P1] Miriam Sieg, Iván Roselló Atanet, Mihaela Todorova Tomova, Uwe Schoenberg, Victoria 

Sehy, Patrick Mäder, Maren März. Discovering unknown response patterns in progress test 
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data to improve the estimation of student performance, BMC Med Educ 23, 193 (2023). 
https://doi.org/10.1186/ s12909-023-04172-w   

• [P2] MihaelaTomova, Iván Roselló Atanet, Victoria Sehy, Miriam Sieg, Maren März, Patrick 
Mäder. Leveraging Large Language Models to Construct Feedback from Medical Multiple-
Choice Questi ons,Sci Rep 14, 27910 (2024). https://www.doi.org/10.1038/s41598-024-
79245-x  

• [PP1] Iván Roselló Atanet, Victoria Sehy, Miriam Sieg The Identification of Guessing Patterns 
in Progress Testing as a Machine Learning Classification Problem, 02 August 2024, 
https://doi.org/ 10.21203/rs.3.rs-4731140/v2  

• [PP2] Iván Roselló Atanet, Mihaela Tomova, Miriam Sieg, Victoria Sehy Generating Learning 
Guides for Medical Education with Large Language Models and Statistical Analysis of Test 
Results, 26 November 2024, https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1  
 

Kongressbeiträge:  
• [KB1] Miriam Sieg, Maren März. Analyse von Antwortmustern in Progress-Test-Daten. 

Conference: Gemeinsame Jahrestagung der Gesellschaft für Medizinische Ausbildung (GMA) 
und des Arbeits kreises zur Weiterentwicklung der Lehre in der Zahnmedizin (AKWLZ)At: 
Halle/Saale September 2022 https://dx.doi.org/10.3205/22gma036  

• [KB2] Miriam Sieg, Victoria Sehy, Ivan Rosello Atanet, Mihaela Tomova, Maren März. PTM 
Dashboard– das interaktive Online-Feedbacktool stellt sich vor. Conference: Gemeinsame 
Jahres tagung der Gesellschaft für Medizinische Ausbildung (GMA) und des Arbeitskreises zur 
Weiterentwicklung der Lehre in der Zahnmedizin (AKWLZ)At: Freiburg, Schweiz August 2024 
https: //dx.doi.org/10.3205/24gma003  

• [KB3] Iván Roselló Atanet, Miriam Sieg, Victoria Sehy, Mihaela Tomova, Maren März. The 
Identification of Guessing Patterns in Progress Testing as a Machine Learning Classification 
Problem. Conference: Gemeinsame Jahrestagung der Gesellschaft für Medizinische 
Ausbildung (GMA) und des Arbeitskreises zur Weiterentwicklung der Lehre in der 
Zahnmedizin (AKWLZ)At: Freiburg, Schweiz August 2024 
https://dx.doi.org/10.3205/24gma025  

 

https://www.doi.org/10.1038/s41598-024-79245-x
https://www.doi.org/10.1038/s41598-024-79245-x
https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1
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2 Arbeitspaketkonzept 
2.1 Arbeitspaket AP1: Algorithmen zur Antwortmuster-Analyse 
Das erste Arbeitspaket beinhaltet die Entwicklung der KI-Algorithmen, die auf den Antwortmustern 
der Studierenden fußen. 
 

2.1.1 Abstract 
Zur individuellen Lernsteuerung muss ein konkreter Bezug zur erwarteten Leistung der Studierenden 
gesetzt werden. Erst durch regelmäßiges Feedback individueller Stärken und Schwächen in Relation 
zum erwarteten Wissensstand ist eine Lernsteuerung möglich (Hattie & Timperley, 2007; Kluger & 
DeNisi, 1996; Shute, 2008).  
Die Besonderheit von Progress Tests liegt in der Erfassung der längsschnittlichen Wissensentwicklung 
(Schuwirth & Vleuten, 2012). Auch diese bislang nummerisch-quantitative Auswertung(Wrigley et al., 
2012) soll um ein inhaltliches Element ergänzt werden: Studierende sollen basierend auf den 
vergangenen Ergebnissen eine Prognose über den weiteren Verlauf für die Lernprozesssteuerung 
erhalten. 
 

2.1.2 Meilensteine 
• Die Datensätze sind aufbereitet und bereitgestellt. 
• Unterschiedliche Algorithmen sind erforscht. 
• Die Algorithmen zur Analyse der Antworten und Antwortmuster sind ausgewählt und 

trainiert. 
• Die Analyse- und Prädiktionsalgorithmen zur Vorhersage des Studienbedarfes sind 

ausgewählt und trainiert. 
• Die tieflernenden Prädiktionsalgorithmen sind ausgewählt und trainiert. 
• Das Konzept zur Integration in die Prüfungsumgebung ist erarbeitet. 
• Die Daten sind dokumentiert und für die Veröffentlichung vorbereitet. 

 

2.1.3 Unterarbeitspakete 

UAP 1.1 Aufbereitung der Daten, Konzeption der Algorithmen, Vergleichende Evaluierung 
alternativer Algorithmen 

• Wir bereiteten die Daten von 5 PTM-Durchläufen auf. Die Daten wurden vollständig 
anonymisiert. 

• Analyse der Antwortmuster 
Studierende erhalten Feedback zu ihrem Wissen (Entwicklung) meist im Vergleich zu ihrer 
eigenen Kohorte. Eine Gesamtpunktzahl sagt zudem nichts darüber aus, welcher Kohorte ein 
Studierender gehört oder in welchem Studiensemester er oder sie sich befindet, da der 
Wissenszuwachs schrittweise und nicht inkrementell erfolgt. Darüber hinaus können 
Gesamtpunktzahlen nicht verwendet werden, um Rückschlüsse auf die Antworten auf 
Fragenebene zu ziehen: Punktzahlen für Fragen mit unterschiedlichem Inhalt, 
Konfidenzniveau und Schwierigkeitsgrad können sich zu einer Gesamtpunktzahl addieren. 
Ziel ist daher, Gruppen mit ähnlichen Antwortmustern zu finden. 

o Es wurden unterschiedliche Cluster-Algorithmen verglichen: centroid based 
clustering, connectivity-based clustering, distribution models, deep learning models, 
density based models. Centroid based clustering und distribution models zeigten die 
konsistentesten Ergebnisse, auch über unterschiedliche PTs hinweg. 

o Training eines Classifiers auf den geclusterten Daten: Vergleich von neuronalen 
Netzen und Ensemble-Methoden. Treebased Boosting Algorithmen zeigten 
konsistenteste und ressourceneffizienteste Ergebnisse. Wir nutzten XGBoost. Die 
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Genauigkeit des Klassifikators diente auch als Evaluierungsparameter für den 
Clustering-Algorithmus. 

o XGBoost bietet einen eigenen Explainer, der die Bedeutung der Features anhand 
ihrer Relevanz für das Modell visualisiert, was die Interpretation der 
Modellentscheidungen erleichtert. Darüber hinaus ermöglicht SHAP (SHapley 
Additive exPlanations) eine detaillierte Analyse, indem es die Einflüsse einzelner 
Features auf die Modellvorhersagen quantifiziert. 

• Identifizierung von Ratemustern 
Der PTM ist eine formative Prüfung, bei der eine „schlechte“ Leistung im Sinne eines 
geringen Testaufwandes in der Regel keine Konsequenzen nach sich zieht. Ein geringer 
Testaufwand kann jedoch dazu führen, dass die Leistung und die Fähigkeiten unterschätzt 
werden, was wiederum zu einer negativen Verzerrung der Gesamtpunktzahl führen kann, 
wodurch die Validität der Testergebnisse beeinträchtigt wird. Die Identifizierung von 
sogenannten „nicht ernsthaften Testteilnahmen“ ist für die Berechnung der 
Vergleichsgruppen wichtig. Die Erkennung von Ratemustern in formativen Prüfungen könnte 
als statistisches Klassifizierungsproblem aufgefasst werden, bei dem die Testteilnehmer auf 
der Grundlage von Wahrscheinlichkeiten, die von einem maschinellen Lernmodell 
vorgegeben werden, in Gruppen eingeteilt werden. Dabei stellen sich folgende Fragen: 

o Ist die logistische Regression ein geeigneter Algorithmus zur Identifizierung von 
Ratemustern? 

o Welche Merkmalsgruppe liefert in diesem Zusammenhang die besten Ergebnisse? 
o Ist es möglich, Ratemuster anhand von aggregierten Ergebnissen zu identifizieren, 

anstatt alle Elemente als Merkmale zu betrachten? 
o Wie schneidet ein maschinelles Lernmodell im Vergleich zu Person-Fit-Indizes ab, 

wenn es darum geht, Schätzmuster zu identifizieren? 

 

UAP 1.2 Auswahl und Training des finalen Modells, Konzeption zur Integration in die 
Prüfungsumgebung 
Analyse der Antwortmuster 
Wir entwickelten eine Analyse-Pipeline: 

1. Clustern der Testteilnahmen, um zugrunde liegende Muster zu erkennen.  
2. Training eines Classifiers auf den geclusterten Daten. Die Genauigkeit des Klassifikators 

diente auch als Evaluierungsparameter für den Clustering-Algorithmus. 
3. Anwendung eines Explainers (Erklärungsalgorithmus), um relevante Merkmale zu 

extrahieren, d.h., Fragen, die jeden Cluster voneinander unterscheiden.  
Insgesamt können fünf Cluster identifiziert werden. Drei können als „Leistungscluster“ betrachtet 
werden: Cluster 0 besteht überwiegend – aber nicht nur - aus Studierenden in der zweiten Hälfte des 
Studiums. Die relevanten Fragen sind in der Regel sogenannte „Anwendungsfragen“ und eher 
schwierig, werden aber korrekt und sicher beantworteten. Studierende in Cluster 1 finden sich in 
allen Semestern, mit einem Schwerpunkt in der Studiumsmitte. Die relevanten Fragen sind eher 
leichte „Erinnernfragen“. Cluster 3 besteht hauptsächlich aus Anfängern. Die relevanten Fragen für 
diese Cluster sind ebenfalls eher einfache „Erinnernfragen“, die Anzahl der geratenen Antworten ist 
hoch.  
Zudem gibt es zwei „Abbrecher“-Cluster: Studierende in Cluster 2befinden sich schwerpunktmäßig in 
der zweiten Studienhälfte. Sie brechen den Test nach etwa der Hälfte ab, nachdem sie anfangs gute 
Leistungen erbracht hatten. Cluster 4 umfasste einerseits Studierende aus den ersten Semestern, 
andererseits sogenannte „nicht ernsthafte“ Testteilnahmen. Die Antworten sind entweder 
überwiegend falsch geraten oder ausgeblieben. 
Abb 1: Verteilung der akademischen Semester pro Cluster und durchschnittliche Gesamtpunktzahl 
pro Cluster. Die Cluster sind von links nach rechts in absteigender Reihenfolge nach der 
durchschnittlichen Gesamtpunktzahl sortiert. Jede Spalte zeigt allgemeine Übersichten für jedes 
Cluster nach akademischem Semester. Während die oberen Balkendiagramme die Anzahl der 
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Studierenden zeigen, zeigen die unteren Streudiagramme die Gesamtpunktzahlen. Jeder Punkt 
stellen jeweils die Gesamtpunktzahl einer Teilnahme dar. Graue Punkte sind ernsthafte Teilnahmen; 
orange Punkte sind nicht ernsthafte Teilnahmen. 

 
 
Abb 2: Verteilung von Konfidenz und Korrektheit pro Cluster. Blaue Farben stehen für richtig 
beantwortete Fragen, rote Farben für falsch beantwortete Fragen. Die Farbschattierungen geben an, 
wie sicher die Antwort war. Beige steht für unbeantwortete Fragen. Die oberen Diagramme sind 
Heatmaps, die die Punktzahlen für jede Antwort im jeweiligen Cluster (y-Achse) von links nach rechts 
nach der Position der Frage im Test (x-Achse) geordnet darstellen. Die Boxplots in den unteren 
Diagrammen zeigen, wie oft mit welcher Sicherheit und Richtigkeit für jedes Cluster geantwortet 
wurde.  
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Abb3: Kompetenzverteilung für die 20 relevantesten Fragen für jedes Cluster. Die oberen Diagramme 
zeigen das Kompetenzniveau („anwenden“, „erinnern“) der 20 relevantesten Fragen. Im Gegensatz 
zu allen anderen Clustern ist die Kompetenzverteilung in Cluster 0 bei „Anwenden“-Fragen höher. 
Die unteren Diagramme zeigen alle Fragen in Bezug auf ihren Schwierigkeitsindex (richtig [%]) und 
ihren Unterscheidungsindex. Die relevanten Fragen sind in ihren jeweiligen Kompetenzfarben 
hervorgehoben 

 
 
 
Identifizierung von Ratemustern 
Für jedes binäre Klassifizierungsproblem müssen zwei vordefinierte Klassifizierungsgruppen 
formuliert werden. Wir teilten die Antworten wie folgt ein: nicht geratene Antworten („ich bin mir 
sicher“, „ich halte die Antwort für wahrscheinlich“), selbstberichteter Raten („ich habe die Antwort 
geraten“) und schnelle Antworten (aus den Daten zur Reaktionszeit) unterteilt. Anschließend wurden 
die Antwortmuster der einen oder anderen Gruppe zugeordnet, je nachdem, ob mehr als 50 % der 
einzelnen Antworten erraten wurden. 
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Der in Python Scikit-Learn enthaltene logistische Regressionsalgorithmus erreichte je nach Datensatz 
ROC-AUC-Werte von 0,886 bis 0,903, während die 11 analysierten Person-Fit-Indizes ROC-AUC-Werte 
von 0,548 bis 0,761 erreichten. 

 
 
Datensätze, die auf aggregierten Ergebnissen basierten, lieferten bessere Ergebnisse als solche, bei 
denen die Antworten auf jedes Element als einzelne Merkmale betrachtet wurden. Die besten 
Ergebnisse wurden mit einem Merkmalssatz erzielt, der nur zwei Parameter enthielt (Genauigkeit der 
Selbstkontrolle und Anzahl der beantworteten Fragen), die Berücksichtigung der für den Test 
aufgewendeten Zeit verbesserte die Leistung nicht. 
Basierend auf den Werten der logistischen Regressionsfunktion, die durch den verwendeten 
Algorithmus generiert wurden, ist es möglich, Schwellenwerte festzulegen, oberhalb derer eine 
Wahrscheinlichkeit von mindestens 90% besteht, dass die meisten Antworten richtig sind. 

 
In unserem Setting war die logistische Regression den nichtparametrischen Person-Fit-Indizes bei der 
Identifizierung von Ratenmustern deutlich überlegen. Wir führen dieses Ergebnis auf die größere 
Flexibilität der maschinellen Lernverfahren zurück, die sich besser an unterschiedliche 
Testumgebungen anpassen lassen als Person-Fit-Indizes. 
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UAP 1.3 Dokumentation, Publikation 
Publikationen und Pre-Prints 

• [P1] Miriam Sieg, Iván Roselló Atanet, Mihaela Todorova Tomova, Uwe Schoenberg, Victoria 
Sehy, Patrick Mäder, Maren März. Discovering unknown response patterns in progress test 
data to improve the estimation of student performance. BMC Med Educ 23, 193 (2023). 
https://doi.org/10.1186/s12909 023-04172-w  

• [PP1] Iván Roselló Atanet, Victoria Sehy, Miriam Sieg, Maren März. The Identification of 
Guessing Patterns in Progress Testing as a Machine Learning Classification Problem. 30 
October 2024, PREPRINT (Version 3) available at Research Square. 
https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-4731140/v3 

 
Kongressbeiträge 

• [KB1] Miriam Sieg, Maren März. Analyse von Antwortmustern in Progress-Test-Daten. 
Conference: Gemeinsame Jahrestagung der Gesellschaft für Medizinische Ausbildung (GMA) 
und des Arbeits kreises zur Weiterentwicklung der Lehre in der Zahnmedizin (AKWLZ) At: 
Halle/Saale September 2022 https://dx.doi.org/10.3205/22gma036  

• [KB2] Iván Roselló Atanet, Miriam Sieg, Victoria Sehy, Mihaela Tomova, Maren März. The 
Identification of Guessing Patterns in Progress Testing as a Machine Learning Classification 
Problem. Conference: Gemeinsame Jahrestagung der Gesellschaft für Medizinische 
Ausbildung (GMA) und des Arbeitskreises zur Weiterentwicklung der Lehre in der 
Zahnmedizin (AKWLZ) At: Freiburg, Schweiz August 2024 
https://dx.doi.org/10.3205/24gma025 

 
 

2.2 Arbeitspaket AP2: Sprachlicher Kontext 

2.2.1 Abstract 
Feedback muss verständlich sein (Ende, 1983; Kluger & DeNisi, 1996). Die Fragen des PTM unterliegen 

jedoch der Geheimhaltung, da spontan verfügbares Wissen geprüft werden soll und nicht die 

Wiedererkennung von Fragen. Das Feedback muss daher so formuliert sein, dass die Inhalte zur 

Lernprozesssteuerung transportiert vermittelt werden, ohne die MC-Fragen zu veröffentlichen. 

 

2.2.2 Meilensteine 
• Die Qualitätssicherung der Fragen und Antworten ist abgeschlossen, die Fragen, Antworten 

und Metadaten sind bereitgestellt. 
• Die NLP-Algorithmen zur Textzusammenfassung und Textauswertung sind trainiert, das 

Ergebnis semantisch überprüft. 
• Das Konzept zur Einbettung ist erarbeitet, die Datenbank ist vorbereitet. 
• Die Algorithmen dokumentiert und für die Veröffentlichung vorbereitet. 

2.2.3 Unterarbeitspakete 

UAP 2.1 Bereitstellung der Fragen, Antworten und der Metadaten nach erfolgter 
Qualitätssicherung  
Es wurden 1928 MC-Fragen inhaltlich begutachtet und ggf. überarbeitet.  
Die Metadaten bestehen aus:  

• Zugeordneten Organsystemen 
• Zugeordneten Fächern 
• Zugeordneten Domänen 

• Intendiertes Kompetenzniveau 
 

https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-4731140/v3
https://dx.doi.org/10.3205/22gma036
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UAP 2.2 Konzeption und Training der NLP-Algorithmen, Evaluierung der Algorithmen, 
Überprüfung der semantischen Verständlichkeit, Konzeption der Einbettung in die 
Prüfungsdatenbank  
Das Hauptziel dieses Unterarbeitspakets war die Untersuchung von NLP-Algorithmen zur 
semantischen Analyse der PTM-Fragen und deren Antworten, sowie die Untersuchung der 
Möglichkeit, Schwerpunkte abzuleiten und wichtige Inhalte zusammenzufassen, um automatisiertes, 
feedbackbasiertes Feedback zu generieren.  
Es wurden verschiedene NLP-Methoden untersucht und ausprobiert, um feedbackrelevante 
semantische Inhalte aus PTM-Fragen zu extrahieren.  Traditionelle NLP-Verfahren wie Topic 
Modeling und POS-Tagging zeigten gewisse Begrenzungen. Stattdessen kamen moderne NLP-Ansätze 
in Form von großen Sprachmodellen (engl. Large Language Models, LLMs) zum Einsatz.  
Hauptverantwortlich war hierfür die Technische Universität Ilmenau (TUI). Die Charité trug vor allem 
zur Überprüfung der semantischen Verständlichkeit und zum prompt engeneering bei. 
Die semantische Richtigkeit wurde in wöchentlichen Treffen zwischen der TUI und der Charité 
begutachtet.  
Für die Bewertung der extrahierten Themen und Subthemen wurde neben der Datenanalyse eine 
Umfrage zur Nutzbarkeit durchgeführt. Hierzu wurden Ärzten und Ärztinnen sowie Mitarbeitende 
der Kooperationspartner:innen der AG PTM zu Relevanz, Sinnhaftigkeit und Präferenz befragt. 
Zusätzlich wurde die Meinung der Teilnehmenden zur Verwendung von Sprachmodellen für diese Art 
von Aufgaben erfasst. Die Kooperationspartner:innen sind demnach offen dafür, Sprachmodelle zur 
Generierung inhaltsbezogenen Feedbacks als Unterstützung zu verwenden. Die Verwendung von 
Sprachmodellen kann die Erstellung von Feedback beschleunigen und erleichtern, insbesondere da 
das Erfassen des beabsichtigten Schwerpunkts einer Frage auch für Menschen eine Herausforderung 
darstellt.  
Eine durch LLMs generierte kurze Zusammenfassung („really short summary“) wird demnach in der 
Fragendatenbank hinterlegt und im Dashboard dargestellt. 
 

UAP 2.3: Dokumentation, Publikation 
Publikationen 

• [P2] MihaelaTomova, Iván Roselló Atanet, Victoria Sehy, Miriam Sieg, Maren März, Patrick 
Mäder. Leveraging Large Language Models to Construct Feedback from Medical Multiple-
Choice Questions. Sci Rep 14, 27910 (2024). https://doi.org/10.1038/s41024-79245-x,  

 
 

2.3 Arbeitspaket AP3 

2.3.1 Abstract 
Feedback muss spezifisch und ehrlich sein und an die Interessen der Empfänger anknüpfen (Ende, 
1983; Kluger & DeNisi, 1996). Negatives Feedback wird jedoch häufig als falsch, belastend, 
kritisierend oder kontrollierend wahrgenommen und letztendlich auch nicht angenommen, hat 
allerdings einen starken Effekt auf das Lernen. Defizite sollten also in einer konstruktiven Form und 
im geschützten Raum zurückgemeldet (Baron, 1988; Bing-You, 1997; Sargeant et al., 2009). 
 

2.3.2 Meilensteine 
• Die Anforderungen der Studierenden an Inhalt, Funktionalität und Aus-sehen des Feedbacks 

sind bekannt. 

• Die Ergebnisse sind dokumentiert und für die Publikation vorbereitet 
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2.3.3 Unterarbeitspakete 

UAP 3.1 Erforschung der Anforderungen von Studierenden an das inhaltliche Feedback 
Zunächst musste eine passende, allgemein gültige oder leicht übertragbare Beschreibung der Inhalte 
gefunden werden. Im Kontext der Lehre finden Lernzielkataloge Anwendung. Der nationale 
kompetenzbasierte Lernzielkatalog Medizin (NKLM) (LOOOP NKLM-Ansicht) wurde entwickelt, um 
die medizinische Ausbildung in Deutschland zu standardisieren. Der Katalog soll als Referenz für 
Lehrpläne an medizinischen Fakultäten dienen und sicherstellen, dass die Absolventen über die 
notwendigen Kenntnisse, Fähigkeiten und Haltungen verfügen, um als Ärzt:in tätig zu sein. 
Studierende erhalten einen transparenten Überblick über Ihr Studium. Das sogenannte Mapping der 
Fragen auf den Lernzielkatalog erwies sich jedoch als schwierig, da auch die zweite Version des NKLM 
noch nicht abgeschlossen -und somit unvollständig – ist und noch nicht verbindlich gilt. In einem 
Pilotversuch wurden zunächst 400 Fragen händisch Zuordnung von 400 Fragen haben wir das 
Mapping abgebrochen und statt einer Lernzielsammlung die Verwendung eines kontrollierten 
Vokabulars, der Medical Subject Headings (MeSH) zu verwenden und das Mapping mit mittlerweile 
verfügbaren Sprachmodellen durchzuführen. 
Zunächst wurden mit Hilfe eines großen Sprachmodells (ChatGPT 4.0) Schlüsselwörter in Form von 
MeSH-Begriffen aus allen 200 Fragen eines PTM-Durchlaufs identifiziert. Diese Schlüsselwörter 
wurden mit der Liste der medizinischen Begriffe im MeSH-Thesaurus der National Library of 
Medicine (NLM) verglichen. Gleichzeitig wurden die Antwortmuster der PTM-Fragen analysiert, um 
festzustellen, ob bei einem Fragenpaar (A, B) die Kenntnis der Antwort auf Frage A einen 
signifikanten Einfluss auf die Verbesserung der Wahrscheinlichkeit hat, die Antwort auf Frage B zu 
kennen. Frage A würde dann zur Vorläuferfrage von Frage B werden. Mit diesen Informationen 
erhielten wir eine Reihe von Fragen zu bestimmten MeSH-Begriffen und entwickelten daraus einen 
Rahmen, mit dem wir die Leistung der PTM-Teilnehmer gemäß Ihres Leistungsclusters einordnen und 
so ein personalisiertes Feedback bereitstellen können. 
 
Abb 4: Vereinfachte Darstellung von „Vorgängerfragen“ und der Ableitung von Lernpfaden.  

 
 

UAP 3.2 Evaluation, Konzeptionierung der Datenbank 
Die Nutzung der MeSH-Terms ist in der Medizin weit verbreitet, wodurch auch große Sprachmodelle 
diese Begriffe und Zuordnungen gelernt haben. Nachdem aus 200 PTM-Fragen MeSH-Terms mit Hilfe 

https://nklm.de/zend/menu
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von ChatGPT 4.0 extrahiert wurden, wurden diese mit MeSH Terms, aus dem gut bekannten MeSH-
Term-Katalog der National Library of Medicine verglichen. Die Bewertung hat gezeigt, dass nur ein 
sehr weniges Prozent an MeSH-Terms keine tatsächliche MeSH-Terms waren. Das Sprachmodell hat 
gezeigt, dass es Anweisungen gut folgen kann und dass es fähig ist, MeSH-Terms den PTM-Fragen 
zuzuordnen. 
Die Evaluation der Ergebnisse wurde in einer Onlinebefragung erfasst. 
Die grafische Darstellung der Abhängigkeiten zwischen den Fragen im Kontext eines Clusters (siehe 
AP 1) als individuelles Feedback ist komplex und muss noch vereinfacht werden. 
 

UAP 3.3 Dokumentation, Publikation 
Pre-Print:  

• [PP2] Iván Roselló Atanet, Mihaela Tomova, Miriam Sieg, Victoria Sehy Generating Learning 
Guides for Medical Education with Large Language Models and Statistical Analysis of Test 
Results, 26 November 2024, https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1  

 

2.4 Arbeitspaket AP4: Feedbackumsetzung  

2.4.1 Abstract 
Neben Form und Inhalt ist auch der Zeitpunkt des Feedbacks relevant (Shute, 2008). Aktuell erhalten 
die Studierenden die Rückmeldung mit einer erheblichen Verzögerung von 2 bis 8 Wochen als pdf-
Datei über ihre Fakultät, da die Auswertung der Daten aller Teilnehmenden bedarf und die 
Fakultäten den Test zu unterschiedlichen Zeitpunkten durchführen. Das neue iPT-Feedback soll 
unmittelbar nach dem individuellen Abschluss des Tests zur Verfügung stehen. 

2.4.2 Meilensteine 
• Die Feedbackschemata für die Vorhersageergebnisse und die Selbsteinschätzung, sowie 

deren Visualisierungen sind erarbeitet 
• Die Algorithmen sind in die Prüfungsumgebung integriert 

• Die Pilotierung ist erfolgt, eine Anpassung hat stattgefunden 
• Die Wirksamkeit des Feedbacks ist evaluiert und für die Veröffentlichung vorbereitet. 

 

2.4.3 Unterarbeitspakete 

UAP 4.1 Ableitung automatisierbarer Feedbackschemata für unterschiedliche 
Vorhersageergebnisse, inklusive der Visualisierung und Grafiken 
Initialer Aufbau des Dashboards 

Die Darstellungen für Studierende beinhalten querschnittliche Ergebnisse (Ergebnisse eines Progress 

Tests) als auch längsschnittliche Ergebnisse, die die eigene Entwicklung darstellen. 

Bereits in der ersten Überarbeitung befindet sich die Darstellung der  

Abb 5: Querschnittliche Darstellung: zu sehen ist die querschnittliche Übersicht des Progress Tests 

aus dem 6. FS einer (fiktiven) Studierenden. Die Studierende hat die Kategorie „Domänen“ 

ausgewählt und kann die Verteilung der Fragen erkennen und erhält einen ersten Überblick über ihr 

Antwortverhalten.  

https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1
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Abb 6: Die Studierende erhält einen Überblick ihrer eigenen Leistung im Vergleich zur eigenen 

Universität und aller anderen Universitäten 
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Abb 7: Die (fiktive) Studierende kann die eigene Entwicklung im Vergleich zur eigenen 

Vergleichskohorte z.B. in den Fächern anzeigen lassen 

 
 
 
Abb 8: Sie kann einzelne Fächer und einzelne Fragen auswählen. Die Fragen werden durch 

Sprachmodelle zusammengefasst („really short summary“), siehe AP 2.  
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Generierung der Lernpfade 

Für die Generierung der Lernpfade wurde ein siebenstufiges Verfahren entwickelt, das die folgenden 

Schritte umfasst: 

Schritt 1: Extrahierung von MeSH-Terms in PTM-Fragen mithilfe eines LLM (siehe AP 3) 

Schritt 2: Bewertung der extrahierten MeSH-Begriffe (siehe AP 3) 

Schritt 3: Bestimmung der Vorgänger-Knotenmengen jedes extrahierten MeSH-Begriffs 

Schritt 4: Zuweisung von MeSH-Begriffen zu Organsystemen mithilfe von Term Frequency-Inverse 

Document Frequency (tf-idf) 

Schritt 5: Identifizierung von precursor Fragen  

Schritt 6: Graphgenerierung  

Schritt 7: Erstellung von Lernleitfäden 

Schritt 1 und Schritt 2 wurden in Arbeitspaket 3 beschrieben. In Schritt 3 werden die MeSH-Terms 

um Vorgänger-MeSH-Terms der MeSH-Bäumen des Katalogs der National Library of Medicine 

ergänzt. In Schritt 4 werden für jede PTM-Frage Relevanzwerte mittels tf-idf zwischen den MeSH-

Terms und den Organsystemen, die mit den Fragen verknüpft sind, berechnet. Dieser Schritt ist 

notwendig für Schritt 5, in dem Beziehungen zwischen PTM-Fragen basierend auf relevanten und 

wiederholten MeSH-Terms sowie dem Antwortmuster der Studierenden hergestellt werden. In 

Schritt 6 werden Graphen basierend auf PTM-Fragen, die sich auf dasselbe Organsystem beziehen, 

den Ergebnissen aus Schritt 5 und dem Schwierigkeitsgrad der Fragen konstruiert. Abschließend 

werden in Schritt 7 die Lernpfad-Feedbacks generiert, die sowohl textuelles als auch visuelles 

Feedback umfassen.  

Im textuellen Teil des Feedbacks werden Themen in Form von MeSH-Terms nach Priorität basierend 

auf dem Kenntnisstand der Studierenden sortiert. Der Kenntnisstand der Studierenden wird zunächst 

gemäß dem Verfahren des Arbeitspaketes 1 festgestellt. Es werden MeSH-Begriffe angezeigt, die für 

den Kenntnisstand der Studierenden relevant sind oder bei denen Wissenslücken erkannt wurden. 

Die Bewertung der Themen und Unterthemen erfolgt, wie in Arbeitspaket 3 beschrieben.  

 

UAP 4.2 Integration der Algorithmen in die Prüfungsumgebung und Pilotierung 
Das Dashboard wurde mit React und TypeScript im Frontend entwickelt, um eine modulare und 

interaktive Benutzeroberfläche zu realisieren. Für die Datenvisualisierung wird Plotly.js integriert, das 

komplexe und dynamische Darstellungen unterstützt. Im Backend kommt SQLite als relationale 

Datenbank zum Einsatz, um eine performante und ressourcenschonende Speicherung der Daten zu 

gewährleisten. Die Daten werden durch eine jsonfile bereitgestellt. Die Interaktion zwischen Frontend 

und Backend erfolgt über eine RESTful API, die den Datenaustausch und die Aktualisierung effizient 

steuert. 

Die Benutzerauthentifizierung ist ein entscheidender Aspekt der Systemsicherheit. Während initial 

ein Autorisierungprotokoll (OAuth) favorisiert wurde, wünschen die Kooperationspartner:innen auch 

Authentifizierungsprotokolle im Sinne einer Single-Sign-On-Lösung. Dies wird gerade umgesetzt. 

  

UAP 4.3 Evaluierung der Wirksamkeit des Feedbacks, Anpassungen 
Um die Erstellung der Lernleitfäden zu untersuchen, verwendeten wir Daten aus vorherigen PTM-

Durchläufen. In der simulierten Durchführung unseres Verfahrens erhielten die PTM-Teilnehmenden 

Feedback zu ihrem Wissen in bis zu 243 medizinischen Themen, die durch MeSH-Terms definiert 

sind. Das Verfahren war bei Studierenden in den späteren Phasen ihres Studiums am effektivsten, da 

sie tendenziell auf mehr Fragen stoßen, die ihrem Wissensstand entsprechen. Darüber hinaus zeigte 
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unser Ansatz seine Fähigkeit, Wissenslücken und Problemfelder in bestimmten Gruppen zu 

identifizieren. Das Verfahren war besonders effektiv bei Studierenden in den höheren Semestern, da 

sie Defizite in Themen aufwiesen, die in früheren Semestern behandelt wurden. 

Die Evaluierung der Umsetzung fand bei den Kooperationstreffen statt. 
 

UAP 4.4 Dokumentation, Publikation 
Das folgende Pre-Print war für dieses Arbeitspaket relevant:  

• [PP2] Iván Roselló Atanet, Mihaela Tomova, Miriam Sieg, Victoria Sehy Generating Learning 
Guides for Medical Education with Large Language Models and Statistical Analysis of Test 
Results, 26 November 2024, https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1  

Der folgende Kongressbeitrag war für dieses Arbeitspaket relevant 

• [KB3] Miriam Sieg, Victoria Sehy, Ivan Rosello Atanet, Mihaela Tomova, Maren März. PTM 
Dashboard– das interaktive Online-Feedbacktool stellt sich vor. Conference: Gemeinsame 
Jahrestagung der Gesellschaft für Medizinische Ausbildung (GMA) und des Arbeitskreises zur 
Weiterentwicklung der Lehre in der Zahnmedizin (AKWLZ)At: Freiburg, Schweiz August 2024 
https: //dx.doi.org/10.3205/24gma003 

 

2.5 Arbeitspaket AP5: Rückmeldung 

2.5.1 Abstract 
Für Fakultäten stellt der PTM ein Instrument zur Qualitätssicherung ihrer Curricula dar. Er beantwortet 

die Frage, ob Studierende das Wissen zu einem Zeitpunkt erwerben, an dem es intendiert ist und ob 

dieses Wissen durch Lernspiralen gefestigt wird. Diese Rückmeldung basiert auf aggregierten Werten 

(H. Omer Tontus & Ozlem Midik, 2017; Schmidmaier et al., 2010). Eine detaillierte inhaltliche 

Rückmeldung erfolgt bisher nicht.  

 

2.5.2 Meilensteine 
• Rückmeldungsschemata sind erarbeitet  

• Die Curricula sind abgeleitet, das Wissen erfasst 

• Die Daten werden aggregiert und grafisch und sprachliche abgebildet 

• Die Algorithmen und grafischen Darstellungen sind in die Prüfungs-umgebung integriert  

• Die Ergebnisse sind evaluiert, angepasst und für die Veröffentlichung vorbereitet 
 

2.5.3 Unterarbeitspakete 

UAP 5.1 Ableitung von Rückmeldungsschemata, Konzeption der grafischen Umsetzung, 
Integration in die Prüfungsumgebung 
Das Dashboard der Fakultäten entspricht technisch dem Dashboard für Studierende.  

Nach Abstimmung mit den Kooperationspartner:innen soll der Zugriff auf das Dashboard niedrighürdig 

erfolgen, um einen leichten Zugang zu den Ergebnissen einer Fakultät zu ermöglichen. Dies ist möglich, 

weil lediglich aggregierte Daten angezeigt werden und Rückschlüsse auf Personen nicht möglich ist. 

Gleichzeitig sollen die Daten zeitlich begrenzt verfügbar sein, damit eine zu große Streuung verhindert 

wird. Daher wird für jede Einrichtung nach jedem Progress Test (also in der Regel alle 6-12 Monate) 

„Wegwerflinks“ generiert, die der Einrichtung mitgeteilt wird. 

 

  

https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-5404292/v1
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Abb 9. Die Startseite des Dashboards für Fakultäten ist eine inhaltliche und teststatistische 

Beschreibung des letzten Progress Tests. 
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Abb 10: Vergleichende Angaben zur Teilnahmestatistiken 

 
 

Abb 11: Vergleichende Ergebnisse für – in diesem Beispiel - Fächer (auch für Organsysteme, Domänen 

und Kompetenzniveaus). Unterschiedliche Darstellungen sind wählbar 
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 Abb 12: Vergleichende Ergebnisse für in diesem Fall das Fach Anatomie 

 
Abb. 13: Vergleichende Ergebnisse für eine Frage des Faches Anatomie 
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Abb.14: Darstellung der Kohorten

 

UAP 5.2 Evaluierung der Rückmeldung zur Qualitätssicherung der Studiengänge, 
Anpassungen 
Das Dashboard für Fakultäten wurde auf den Kooperationstreffen 2023 besprochen. Eine 
kontinuierliche Umfrage erfasst die Zufriedenheit der Kooperationspartner:innen. 

UAP 5.3 Dokumentation, Publikation 
Der folgende Kongressbeitrag war für dieses Arbeitspaket relevant 

• [KB3] Miriam Sieg, Victoria Sehy, Ivan Rosello Atanet, Mihaela Tomova, Maren März. PTM 
Dashboard– das interaktive Online-Feedbacktool stellt sich vor. Conference: Gemeinsame 
Jahrestagung der Gesellschaft für Medizinische Ausbildung (GMA) und des Arbeitskreises zur 
Weiterentwicklung der Lehre in der Zahnmedizin (AKWLZ)At: Freiburg, Schweiz August 2024 
https: //dx.doi.org/10.3205/24gma003 

 
 

2.6 Arbeitspaket AP6: Progress Test Informatik 

2.6.1 Abstract 
Der PTM erfährt große Anerkennung durch Studierende und Universitäten innerhalb der Medizin-
ausbildung. Bisher wird dieses Konzept kaum in anderen Disziplinen genutzt 
 

2.6.2 Meilensteine 
• Das typische Curriculum (Deutschland) ist erfasst 

Das initiale Fragenset ist erstellt und qualitätsgesichert 
• Die Fragen sind in die Prüfungsumgebung integriert  
• Ein Pilotdurchlauf hat stattgefunden 
• Die Ergebnisse sind evaluiert und für die Publikation vorbereitet 
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2.6.3 Unterarbeitspakete 

UAP 6.1 Erfassung eines „typischen“ Curriculums der Informatik (deutsche Studiengänge), 
Erarbeitung eines initialen Fragensets, Qualitätssicherung 
Die TUI entwickelte einen prototypischer Progress Test für ein informatikspezifisches Fach, konkret 
für Deep Learning. Mithilfe der in Arbeitspaket 2 ausgewählten NLP-Verfahren, insbesondere LLMs, 
wurde der Fragensatz für den Progress Test in Form von Multiple-Choice-Fragen erstellt. In 
Vorbereitung hierzu fand ein Workshop zur Gestaltung von Multiple-Choice-Fragen durch die AG 
PTM statt. Fragen sollen möglichst zuverlässig messen. Dafür sollten sie die Kriterien „guter MC-
Fragen“ erfüllen und weder versteckte Lösungshinweise bieten, so dass die Frage auch ohne Wissen 
beantwortet werden kann, noch so schwer oder unverständlich formuliert sein, dass sie auch mit 
Wissen kaum zu beantworten ist. Die Frage muss zunächst relevant sein. Wenn sie aktiv beantwortet 
werden kann – also ohne, dass die Antwortoptionen zu sehen sind, sind die meisten Kriterien 
eingehalten. Die Fragenstämme, die gegebenenfalls Fallvignetten und die Frage selbst umfassen, 
sollten lang und die Antwortoptionen kurz sein. Zudem sollten die Fragen positiv formuliert werden. 
Der Fragenstamm sollte als Frage formuliert sein, also mit einem „?“ am Ende, relevante 
Informationen enthalten und keine überflüssigen Details aufweisen. Er sollte weder "knifflig", 
irreführend noch übermäßig komplex formuliert sein. Fragen dürfen "Graustufen" abfragen, 
beispielsweise wenn nach dem wahrscheinlichsten oder häufigsten Ereignis gefragt wird. 
Die Antworten sollten kurz, grammatikalisch konsistent und logisch sein. Sie sollten möglichst in 
logischer oder alphabetischer Reihenfolge dargestellt werden. Die Distraktoren, also die falschen 
Antworten, sollen plausibel sein und die gleiche relative Länge wie die richtige Antwort haben. Es ist 
ratsam, in den Antworten die Verwendung von absoluten Begriffen wie „immer“, „nie“ und „alle“ zu 
vermeiden sowie vage Begriffe wie „gewöhnlich“ und „häufig“ zu unterlassen.  
Fragen können nach Zielsetzung und Tiefe des Wissens in „Anwendungsfragen“ und „Erinnernfragen“ 
eingeteilt werden. Im Progress Test Medizin ist dies das „Kompetenzniveau“. Während 
„Erinnernfragen“ das reine Abrufen von Informationen überprüfen, testen Anwendungsfragen die 
Fähigkeit, Wissen in realen oder hypothetischen Szenarien praktisch anzuwenden. 
„Anwendungsfragen“ bestehen aus Fallvignetten, die analysiert werden müssen, um die 
Fragestellung zu lösen. Sie sind weniger anfällig für formale Fehler und leichter zu vervielfältigen. 
Die erstellten Fragen wurden gemeinsam von der TUI und der AG PTM einem formalen Review 
unterzogen.  
Es wurde zudem Feedback generiert, das die Studierenden während des adaptiven Progress Tests 
begleitet.  
 

UAP 6.2 Integration in die Prüfungsumgebung, Pilotierung 
Der Pilotdurchlauf wurde in der TUI in der Prüfungsumgebung Moodle durchgeführt.  
 

UAP 6.3 Evaluierung mit Informatik-Studierenden und Informatik-Lehrenden, Publikation 
Eine Nutzerstudie zur Bewertung der von dem Sprachmodell ChatGPT 4.o generierten Multiple-
Choice Fragen und Erklärungen wurde konzipiert und durchgeführt. Die Ergebnisse aus der 
anonymen Umfrage zur prototypischen Implementierung des adaptiven Test- und Lernsystems 
zeigten, dass die Studierenden eine solche Anwendung als nützlich empfinden und sie gerne 
weiterhin nutzen würden. 



3 Literaturverzeichnis 

27 
 

3 Literaturverzeichnis 
Baron, R. A. (1988). Negative effects of destructive criticism: Impact on conflict, self-efficacy, and task 

performance. Journal of Applied Psychology, 73(2), 199–207. https://doi.org/10.1037/0021-
9010.73.2.199 

Bing-You, R. G. (1997). Feedback falling on deaf ears: Residents’ receptivity to feedback tempered by 
sender credibility. Medical Teacher, 19(1), 40–44. https://doi.org/10.3109/01421599709019346 

Ende, J. (1983). Feedback in Clinical Medical Education. JAMA: The Journal of the American Medical 
Association, 250(6), 777–781. https://doi.org/10.1001/jama.1983.03340060055026 

H. Omer Tontus, & Ozlem Midik. (2017). Evaluation of Curriculum by Progress Test. Journal of US-
China Medical Science, 14(6), 232–240. https://doi.org/10.17265/1548-6648/2017.06.003 

Hattie, J., & Timperley, H. (2007). The power of feedback. Review of Educational Research, 77(1), 81–
112. https://doi.org/10.3102/003465430298487 

Kluger, A. N., & DeNisi, A. (1996). The effects of feedback interventions on performance: A historical 
review, a meta-analysis, and a preliminary feedback intervention theory. Psychological Bulletin, 
119(2), 254–284. https://doi.org/10.1037/0033-2909.119.2.254 

Sargeant, J. M., Mann, K. V., Van Der Vleuten, C. P., & Metsemakers, J. F. (2009). Reflection: A link 
between receiving and using assessment feedback. Advances in Health Sciences Education, 
14(3), 399–410. https://doi.org/10.1007/s10459-008-9124-4 

Schmidmaier, R., Holzer, M., Angstwurm, M., Nouns, Z., Reincke, M., & Fischer, M. R. (2010). Using 
the Progress Test Medizin (PTM) for evaluation of the Medical Curriculum Munich (MeCuM). 
GMS Zeitschrift Fur Medizinische Ausbildung, 27(5), Doc70. https://doi.org/10.3205/zma000707 

Schuwirth, L. W. T., & Vleuten, C. P. M. Van Der. (2012). The use of progress testing. 24–30. 
https://doi.org/10.1007/s40037-012-0007-2 

Shute, V. J. (2008). Focus on formative feedback. Review of Educational Research, 78(1), 153–189. 
https://doi.org/10.3102/0034654307313795 

Wrigley, W., Van Der Vleuten, C. P., Freeman, A., & Muijtjens, A. (2012). A systemic framework for 
the progress test: Strengths, constraints and issues: AMEE Guide No. 71. Medical Teacher, 
34(9), 683–697. https://doi.org/10.3109/0142159X.2012.704437 

 
 


	01_iPT_Kurzbericht
	02_iPT_Schlussbericht

