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Theoretischer Hintergrund und Motivation 
Informatives formatives Feedback besitzt das Potenzial, Lernprozesse anzustoßen und positiv 
zu beeinflussen (z. B. Hattie & Timperley, 2007; Shute, 2008). Obwohl das 
Professionswissens angehender Lehrkräfte bereits seit einigen Jahren im Fokus 
fachdidaktischer Forschung steht (Kaiser, Bremerich-Vos & König, 2020), gibt es bisher im 
deutschsprachigen Raum jedoch kaum Ansätze, diese Forschungsergebnisse auch in nützliche 
Feedback- bzw. Assessment-Instrumente umzusetzen. Existierende Konzepte (z. B.  Jordans 
et al., 2022) nutzen meist Multiple-Choice-Testinstrumente, deren Validität im Vergleich zu 
offeneren Testinstrumenten kritisch eingeschätzt werden kann. Gerade für die 
Professionswissensdomäne des fachdidaktischen Wissens (FDW), die als „amalgam“ 
(Shulman, 1986) ein stark vernetztes und häufig weniger explizierbares Konstrukt darstellt 
(siehe auch „personal Pedagogical Content Knowledge“, z. B. Alonzo et al., 2019), wäre ein 
Feedback-Tool auf Basis umfangreich validierter offener Testinstrumente (z. B. Gramzow, 
2015; Kröger, 2019) wünschenswert. 
Um inhaltlich informatives Feedback, d. h. Feedback, welches über die reine Angabe eines 
Scores hinausgeht, zu ermöglichen, sind kriterienorientierte Beschreibungen des 
Zielkonstrukts notwendig. Solche Beschreibungen von Ausprägungen des FDW angehender 
Physiklehrkräften existieren bisher primär in Form von Scale-Anchoring-Modellierungen 
(Schiering et al., 2023; Zeller et al., 2022). Diese auf Item-Response-Modellierungen 
basierenden Niveaumodelle erlauben allerdings primär stark generalisierte, strikt 
hierarchische Aussagen über Wissensausprägungen. Sie lieferten Hinweise, dass sich das 
FDW in niedrigen Ausprägungen auf reproduktive Aspekte beschränkt und sich in höheren 
Ausprägungen hin zu evaluierenden und kreativen Elementen erweitert. 
In diesem Beitrag soll untersucht werden, ob sich mithilfe von Machine Learning (ML) und 
Natural Language Processing (NLP) auch weitere, vor allem nicht hierarchische prototypische 
Ausprägungen („Fähigkeitsprofile“) des FDW in einem großen Datensatz zum FDW aus dem 
Projekt ProfiLe-P+ (Vogelsang et al., 2019) finden lassen. Dazu werden im Sinne einer 
Computational Grounded Theory (Nelson, 2020) authentische Sprachproduktionen der 
Proband:innen mit menschlichem Expertenwissen in Form von Scores und Aufgabenanalysen 
verknüpft. Zusammenfassend werden die folgenden zwei explorativen Forschungsfragen 
formuliert: 

FF1: Welche Fähigkeitsprofile des FDW lassen sich in den Score-Daten aus ProfiLe-
P+ mithilfe von Clusteranalysen finden? 

FF2: Durch welchen Sprachgebrauch im Testinstrument zeichnen sich die 
Personengruppen zu den Fähigkeitsprofilen aus? 

 
 



 
 
 
 
 
 

Stichprobe und Design 
Der vorliegende Datensatz umfasst 846 Bearbeitungen - primär von Physik-
Lehramtsstudierenden - des Testinstruments zur Erfassung des FDW in den vier Facetten 
Schülervorstellungen, Instruktionsstrategien, Experimente und Fachdidaktische Konzepte 
nach Gramzow (2015). Nach Ausschluss unvollständiger Bearbeitungen blieben 𝑁 = 779 
Bearbeitungen für die Analyse.  
Inspiriert von den datengetriebenen Ergebnissen der oben genannten Scale-Anchoring-
Analysen des FDW (Schiering et al., 2023; Zeller et al., 2022) wurden die Aufgaben des 
Testinstruments einer Anforderungsanalyse, angelehnt an die Anforderungsdimensionen nach 
Anderson und Krathwohl (2001), unterzogen. Dabei wurden aus der theoretischen 
Modellierung die Dimensionen Erinnern / Verstehen, Anwenden, Analysieren, Evaluieren und 
Kreieren abgeleitet. Eine weitere Dimension Unterrichtssituation wurde induktiv ergänzt. 
Eine Aufgabe kann mehreren Anforderungsdimensionen zugeordnet werden. Das Ziel dieser 
Analyse war es, die Dimensionalität des Datensatzes derart zu reduzieren und somit inhaltlich 
zu verdichten, dass eine Interpretierbarkeit (Nelson, 2020) der explorativen Analyse 
ermöglicht wird.  
Für die Bearbeitung der zweiten Forschungsfrage wurden die Antworten der Proband:innen 
zu den einzelnen Aufgaben digitalisiert und personenweise zusammengefasst. Darüber hinaus 
wurden einige standard NLP-preprocessing Schritte wie lowercasing, stemming und stopword 
removal angewendet. 
 
Methodik 
Zur Ermittlung des prototypischen Antwortverhaltens von Personenclustern wurde das 𝑘-
Means (MacQueen, 1967) Verfahren gewählt, da es ermöglicht, Zentrumsvektoren und somit 
typische Ausprägungen der Scores in den Anforderungsdimensionen für die Cluster zu 
extrahieren. Um eine gute Abdeckung der Varianz bei gleichzeitig angemessener inhaltlicher 
Verdichtung zu erreichen, wurde ein Modell mit 𝑘 = 4 Clustern gewählt und an die Daten 
angepasst. Andere Methoden (wie Latente Klassenanalysen) wurden ebenfalls getestet, ließen 
sich aber auf den vorhandenen Datensatz nicht anwenden.  
Zur Untersuchung der zweiten Forschungsfrage wurde ein Structural Topic Model (Roberts et 
al., 2019) an die von den Probanden gegebenen Antworten auf die offenen Fragen des 
Testinstruments erstellt. Ein Topic Model modelliert mathematisch Text als Mix aus Themen 
und Themen als Mix aus Worten. Ein Structural Topic Model ermöglicht darüber hinaus, 
Kovariaten (hier die Zuordnung zu den K-Means Score-Clustern) in die Modellierung 
einfließen zu lassen und darüber hinaus den Zusammenhang zwischen der Fokussierung auf 
ein Thema mit den Kovariaten in Bezug zu setzen. Um eine Balance zwischen 
Interpretierbarkeit und Spezifität der Themen zu finden wurden unterschiedliche Modelle 
erstellt und anschließend ein Modell mit 6 Themen gewählt. Die Themen wurden anschließend 
auf Basis ihrer charakteristischen Terminologie (unterschiedliche Metriken, siehe Roberts et 
al., 2019) gelabelt. 
 
Ergebnisse und Ausblick 
Das zentrale Ergebnis der Cluster-Analyse (FF1) sind die Ausprägungen der Dimensionen der 
Clusterzentren (Darstellung in einem Netzdiagramm in Abb. 1). Das grüne und das blaue 
Cluster weisen hierbei keine signifikanten Unterschiede im Gesamtscore oder 



 
 
 
 
 
 

Studienfortschritt auf, diese Unterscheidung stellt also eine nicht-hierarchische Beobachtung 
dar. Es zeigt sich, dass das das grüne Cluster offenbar deutliche Stärken im Anwenden von 
FDW und der Kreation von Unterrichtselementen (z. B. Experimente, Material, beschriebene 
Situation) aufweist, währen das blaue Cluster Stärken in der Analyse und Evaluation von 
Unterrichtselementen zeigt.  
In Bezug auf möglicherweise prototypischen Sprachgebrauch der Score-Cluster (FF2) wurden 
die Effekte, die die Zuordnung zu einem Score-Cluster auf die Anteile eines Topic-Model 
Themas in den Testantworten hat, bestimmt. Dabei zeigten sich in der Tendenz Unterschiede 
zwischen dem evaluierenden und kreativen Cluster: Währen sich das kreative Cluster eher auf 
die Nutzung und Begründung von Beispielen1 fokussiert, konzentriert sich das evaluierende 
Cluster eher auf Schülervorstellungen2. Dabei kommt im Umkehrschluss die tiefgründigere 
Auseinandersetzung mit den gewählten Beispielen im kreativen Cluster eher etwas zu kurz, 
während dem evaluierenden Cluster teilweise die Erzeugung geeigneterer Beispiele schwerer 
fällt. 
Insgesamt lassen sich somit in dieser Analyse auch nicht hierarchische Fähigkeitsprofile 
(Cluster & prototypischer Sprachgebrauch) identifizieren, auch wenn diese Einordnung eher 
„Tendenzausprägungen“ als echte „latente Gruppen“ darstellen. Die Ergebnisse können 
zukünftig für informativeres inhaltliches Feedback für Proband:innen oder für formative 
Diagnostik zur Gestaltung von Lehrveranstaltungen genutzt werden. Um diese Ziele leichter 
zugänglich zu machen, soll im nächsten Schritt des Projekts die Auswertung des 
Testinstruments mithilfe weiterer NLP- und ML-Methoden automatisiert werden. 

 

 
Abb. 1: Netzdiagramme der Clusterzentren. 

 
 

 
1 Begriffe wie „Auto“, „Berg“, „Anschauungsmaterial“, „Veranschaulichung, „Denkanstoß“, „zeigen“ 
2 Begriffe wie „Schülervorstellung“, „Alltagserfahrung“, „kognitiv“, „Konflikt“, Begriffswechsel, „umdeuten“ 
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