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Modellierung von Lerntrajektorien beim KI-gestützten adaptiven Lernen in 
der Organischen Chemie 

 
 
Notwendigkeit der adaptiven Förderung mechanistischer Begründungen 
Chemiedidaktische Forschung der vergangenen 20 Jahre zeigt, dass das Erklären von Reakti-
onsabläufen eine zentrale Kompetenz in der Organischen Chemie darstellt (vgl. Graulich, 
2015). Dieses mechanistische Begründen unterstützt Lernende beim Modellieren von Reakti-
onsmechanismen, der Vorhersage von Reaktionsprodukten und der Anwendung chemischer 
Konzepte. Auch in der Laborpraxis ist diese Fähigkeit essenziell, etwa beim Planen, Durch-
führen und Analysieren von Synthesen. 
Dennoch haben Studierende beim mechanistischen Begründen viele Herausforderungen, die 
teils durch gängige Lehrpraktiken bedingt sind (vgl. Dood & Watts, 2023). Ein deskriptives 
Visualisieren von Reaktionsmechanismen führt beispielsweise dazu, dass Studierende Mecha-
nismen als lineare, unkorrelierte Ereignisse wahrnehmen und Schwierigkeiten haben, deren 
Ursachen und Wirkungen zu erkennen (z. B. Weinrich & Sevian, 2017). Aufgrund dieser Her-
ausforderungen ist eine explizite Förderung mechanistischer Begründungen in der Organi-
schen Chemie erforderlich (Asmussen, Rodemer & Bernholt, 2023). Eine uniforme Förderung 
erweist sich jedoch oft als unzureichend, was eine stärkere Integration adaptiver Förderange-
bote motiviert (z. B. Asmussen, Rodemer & Bernholt, 2024; Dood, Dood, Cruz-Ramírez de 
Arellano, Fields & Raker, 2020; Lieber, Ibraj, Caspari-Gnann & Graulich, 2022). 
In dieser Studie wurde ein KI-Modell entwickelt, das mechanistische Begründungen von Stu-
dierenden automatisiert bewertet und adaptive Förderangebote bereitstellt (vgl. Martin & 
Graulich, 2023). Der Beitrag untersucht, welche Lernenden von diesem KI-gestützten Ansatz 
profitieren. 
 
KI-gestützte adaptive Förderung mechanistischer Begründungen 
Traditionelle Lehre der Organischen Chemie fokussiert oft ausschließlich plausible Reakti-
onsprodukte, ohne alternative Reaktionspfade kritisch zu beleuchten. Um das Abwägen ver-
schiedener Pfade zu fördern, wurden Studierende in dieser Studie angeleitet, die Plausibilität 
alternativer Produkte zu beurteilen (vgl. Lieber & Graulich, 2022; Lieber, Ibraj, Caspari-
Gnann & Graulich, 2022). Die Begründungen wurden dabei anhand des Erklärungsmodells 
nach „Behauptung-Beleg-Begründung“ strukturiert (McNeill, Lizotte, Krajcik & Marx, 2006). 
Die Aufgaben umfassten vier Reaktionen: eine Ether-Synthese, eine Enamin-Hydrolyse, eine 
Aldol-Kondensation und eine Claisen-Kondensation. Während der ersten Erhebung zur Ether-
Synthese wurden die allgemeine Argumentationskompetenz und das chemische Konzeptwis-
sen der Studierenden diagnostiziert. Anschließend wurden die mechanistischen Begründun-
gen der Studierenden vom KI-Modell bewertet, was eine stärkere longitudinale 
Individualisierung der Lehre ermöglichte (Martin & Graulich, 2024b). Übungsaufgaben und 
konzeptuell-strategisches Feedback wurden dabei im Verlauf des Semesters zu vier Zeitpunk-
ten individuell an den Lernstand der Studierenden angepasst. 



 
 
 
 
 
 

Drei zentrale Dimensionen mechanistischer Begründungen wurden durch die KI-gestützte 
Analyse identifiziert: die Themen, Kausalität und Granularität der Begründungen (Martin, 
Kranz, Wulff & Graulich, 2024a, 2024b; Martin & Graulich, 2024a, 2024c). Abschließend 
wurden die Begründungen auf einer Skala von 0 bis 5 nach ihrer Kausalität und Granularität 
bewertet, wobei eine Komplexität von 5 die Höchstpunktzahl darstellt. 
Die Studie wurde von September bis November 2023 an einer US-amerikanischen Universität 
durchgeführt und erfasste die Lernverläufe von 266 Studierenden der Organische Chemie II. 
 
Modellierung der Lerntrajektorien 
Um zu bestimmen, für welche Studierenden der KI-gestützte Ansatz adaptiven Lernens hilf-
reich ist, wurden deren Lernverläufe über das Semester hinweg erhoben. Anschließend konn-
ten diese Lernverläufe mittels longitudinaler Cluster-Analyse in verschiedene Lerntrajektorien 
gruppiert werden. Die beste statistische Passung lag für fünf Trajektorien unterschiedlichen 
Leistungsniveaus vor (Abb. 1). Eine Analyse des Lernzugewinns zeigt eine Zunahme der 
Komplexität mechanistischer Begründungen über das Semester hinweg. Besonders Studie-
rende mittleren bis hohen Leistungsniveau verzeichneten Fortschritte in der Komplexität ihrer 
Begründungen, während leistungsschwächere Studierende weniger davon profitierten. Die 
Lernverläufe verdeutlichen zudem die starke Kontextabhängigkeit mechanistischer Begrün-
dungen. So zeigen sich beispielsweise erhebliche Herausforderungen bei der Begründung al-
ternativer Produkte in der Aldol-Kondensation. 

 

Abb. 1: Klassifikation der Lernverläufe in fünf Trajektorien. Hinweis: Die Lernzuwächse 
sind in Standardabweichungen relativ zur Ether-Synthese angegeben (σ1). 



 
 
 
 
 
 

Weiterhin waren wir daran interessiert, die Zugehörigkeit zu einer Lerntrajektorie zu erklären. 
Mithilfe einer diskriminanten Analyse wurde untersucht, ob sich die Komplexität der mecha-
nistischen Begründungen über alle Lerntrajektorien hinweg simultan bezüglich deren Kausa-
lität und Granularität entwickelt. Die Ergebnisse der diskriminanten Analyse zeigen, dass 
97 % der Varianz in der Komplexität mechanistischer Begründungen durch eine Diskrimi-
nante erklärt werden kann, die Kausalität und Granularität nicht separiert. Dies deutet darauf 
hin, dass Kausalität und Granularität zwei Facetten derselben Kompetenz, jedoch keine dis-
tinkten Fähigkeiten abbilden. Folglich gibt es keine Lerntrajektorie, die in nur einer der beiden 
Facetten eine überdurchschnittlich hohe oder niedrige Kompetenz aufweist. 
Darüber hinaus wurden Unterschiede in der Themennutzung der Studierenden mittels Chi-
Quadrat-Test untersucht, der ein signifikantes Ergebnis lieferte (χ²(12) = 111,11, p < 0,0001). 
Leistungsschwächere Studierende hatten Herausforderungen bei der Anwendung thermody-
namischer und kinetischer Konzepte (Trajektorie C: n(erwartet) = 41,68, n(beobachtet) = 23, 
p = 0,0038; Trajektorie E: n(erwartet) = 17,21, n(beobachtet) = 4, p = 0,0014), während leis-
tungsstärkere Studierende in diesem Bereich erfolgreicher waren (Trajektorie A: n(erwar-
tet) = 87,88, n(beobachtet) = 120, p = 0,0006). Somit erweist sich die Nutzung energetischer 
Konzepte als zentraler Prädiktor für komplexe mechanistische Begründungen in der Organi-
schen Chemie. 
Schließlich wurde der Einfluss weiterer kognitiver und affektiver Variablen auf die Zugehö-
rigkeit zu einer Lerntrajektorie mittels multinomialer ordinaler Regression untersucht, die 
ebenfalls ein signifikantes Ergebnis erbrachte (χ²(24) = 141,82; p < 0,0001; R² = 0,1826). In 
der kognitiven Dimension zeigte sich das chemische Konzeptwissen als zentraler Prädiktor 
für komplexe mechanistische Begründungen, wohingegen keine Unterschiede zwischen den 
Trajektorien in Bezug auf die allgemeine wissenschaftliche Argumentationskompetenz fest-
zustellen waren. Darüber hinaus förderte ein hohes Selbstvertrauen bei der Aufgabenbearbei-
tung die Komplexität der Begründungen, während die empfundene Aufgabenschwierigkeit 
keinen Einfluss auf den Lernfortschritt hatte. 
 
Auswirkungen von KI-gestützter Adaptivität 
Die Ergebnisse zeigen, dass KI-gestützte Adaptivität Leistungsunterschiede nicht verringert 
und diese in manchen Fällen sogar verstärkt (Abb. 1). Der Nutzen von Adaptivität für die 
Lehre muss folglich diskutiert werden (vgl. Dumont & Ready, 2023): Adaptivität kann nicht 
zu gleichen Lernbedingungen führen, da sie darauf abzielt, Lernressourcen individuell anzu-
passen. Eine Gleichheit des Inputs ist somit nicht gegeben. Adaptivität führt, wie zahlreiche 
Studien zeigen, allerdings auch nicht zu gleichen Lernergebnissen. Leistungsstärkere Studie-
rende können anspruchsvollere Lernpfade bewältigen und profitieren dadurch von diesen er-
weiterten Lerngelegenheiten. Eine Perspektive der Angemessenheit zeigt jedoch den Nutzen 
von Adaptivität: Sie kann einen minimalen Konsens an Basiskompetenzen fördern, sodass alle 
Lernenden befähigt werden, aktiv an der Gesellschaft und im Berufsleben teilzunehmen. KI-
gestützte Adaptivität ermöglicht es somit, zentrale Basiskompetenzen individuell anzuleiten 
und somit die jeweilige Lerngeschwindigkeit eines Lernenden zu berücksichtigen. Nach dem 
Erwerb von Basiskompetenzen kann KI eine gezielte Förderung weiterer Fähigkeiten unter-
stützen. 
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