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LLM-gestiitzte Untersuchungen zum vernetzten Lernen des Energiekonzepts

1. Ausgangspunkt

Large Language Models (LLMs) ermdglichen die zeitdkonomische Verarbeitung grofier
Datenmengen. Aus diesem Grund hat der Einsatz von LLMs insbesondere in qualitativen
Forschungsarbeiten erheblich an Bedeutung gewonnen und zugenommen (Chew et al., 2023;
Zhang et al. 2023). Ziel dieser Arbeit ist es daher, ein LLM zu spezifizieren, mit dem
Vernetzungsleistungen von Schiiler*innen in Bezug auf das fachdidaktisch bedeutsame
Energiekonzept automatisiert und zuverldssig untersucht werden kdnnen.

2. Theorie

Aus lerntheoretischer Perspektive ist der Aufbau vernetzter Wissensstrukturen anzustreben
(u.a. Ausubel, 1974; Gagné, 1970; Mandl, 2006). In erfolgreichen Lernprozessen werden
Begriffe gebildet, indem die relevanten Begriffselemente moglichst vielfdltig miteinander
verkniipft werden (Aebli, 1981). Wenn Lernende einen komplexen Begriff — bspw. in Form
eines Essays — erkldren sollen, konnen die hierarchischen Strukturen zwischen den im Zuge
der Begriffsbildung verkniipften Begriffselementen temporéar aufgedeckt werden. So kann das
latente Konstrukt ,,vernetztes Wissen™ operationalisiert untersucht werden (Aebli, 1981;
Dietz, 2023; Dietz & Bolte, 2021; 2022). Untersuchungen dieser Art sind mit dem Modell zur
Analyse der Vernetzung von Begriffselementen (Akronym: MAVerBE) méglich (Dietz, 2023,
Dietz & Bolte, 2021; 2022).

Im MAVerBE werden drei Strukturierungsdimensionen unterschieden: 1. Das vertikale
Vernetzungsniveau, das die Komplexitit der Verkniipfung zwischen Begriffselementen
beschreibt, 2. die horizontale Vernetzung, die auf die verkniipften Begriffselemente fokussiert
und offenlegt, inwieweit Fachgrenzen iiberschritten werden und 3. die fachliche Richtigkeit
der Verkniipfung (Dietz, 2023; Dietz & Bolte, 2021; 2022). In der Strukturierungsdimension
,vertikales Vernetzungsniveau™ werden im MAVerBE sechs Kategorien definiert, die finf
verschiedene vertikale Vernetzungsniveaus beschreiben (s. Tab. 1 in Abschnitt 4).

Das MAVerBE wurde bereits im Rahmen einer Feldstudie im Kontroll- und Interventions-
gruppendesign fiir die Untersuchung der Effekte eines integrierten naturwissenschaftlichen
Unterrichtsansatzes in den Jahrgangsstufen 7 und 8 auf das vernetzte Erlernen des
facheriibergreifenden Energiekonzepts genutzt (Dietz, 2023; Dietz & Bolte, im Druck). Da
sich in diesem Zusammenhang die Rekonstruktion der Vernetzungsleistungen jedoch als sehr
zeitaufwendig herausgestellt hat, sind large-scale assessments zum vernetzten Erlernen des
Energiekonzepts unter Nutzung des MAVerBE-Analyseverfahrens zurzeit aus 6konomischen
Griinden kaum zu realisieren (Dietz, 2023).

LLMs bieten hier potenziell Hilfe, da in Aussicht gestellt wird, dass zeitaufwendige qualitativ-
inhaltsanalytische Untersuchungen automatisiert werden kénnen (Chew et al., 2023). LLMs
basieren auf kiinstlichen neuronalen Netzen, die durch informationstechnologische Verfahren,
wie ,,Prompt Engineering®, ,,Fine-Tuning®, ,,Retrieval-Augmented Generation (RAG)“ oder
,,Agentic Workflows™ auf spezifische Aufgaben ausgerichtet werden konnen (Fan et al., 2024;
White et al., 2023; Zhang et al. 2023). Beim ,Prompt Engineering“ wird z.B. eine



Befehlseingabe entwickelt, um eine gewiinschte Ausgabe des LLMs zu erzeugen (White et
al., 2023). Mit Blick auf diese Vielfalt an Spezifikationsmdglichkeiten fiir LLMs gehen wir
der folgenden Forschungsfrage nach:

Inwieweit stimmen die Ergebnisse aus den Analysen zu den vertikalen Vernetzungs-
leistungen von Schiiler*innen in Bezug auf das Energickonzept iiberein, wenn die
Schiiler*innen-Essays mit dem MAVerBE-Analyseverfahren

a) ad personam oder

b) automatisiert durch ein eigens spezifiziertes LLM kodiert werden?

3. Design und Methode

Zur Beantwortung unserer Forschungsfrage galt es, im ersten Schritt aus der enormen Vielzahl
unterschiedlicher LLMs ein geeignetes zu identifizieren. Neben den forschungsethischen und
rechtlichen (Gewéhrleistung des Datenschutzes) sowie 6konomischen (lizenzfreie und damit
kostenlose Nutzung im universitiren Kontext) Voraussetzungen sind bei der Auswahl eines
geeigneten LLMs auch technische Kriterien zu beachten (wie bspw. die bendtigte
Rechenleistung und die mogliche zu verarbeitende Textldnge). Unter Abwagung der Vor- und
Nachteile  verschiedener =~ LLMs haben wir uns schlussendlich fiir das
Llama-3.1-8B-instruct-g8_0 von Meta (2024) entschieden.

Fiir die Spezifikation des ausgewéhlten LLMs bestand die Aufgabe darin, einen geeigneten
HPrompt® zu entwickeln, durch den Schiiler*innen-Texte zum Energiekonzept in
Analyseeinheiten unterteilt und diese anschlieend einem vertikalen Vernetzungsniveau im
MAVerBE zugeordnet werden konnen. Hierfiir haben wir unter Anwendung des Ansatzes von
Chew und Kolleg*innen (2023) zur Entwicklung eines LLM-gestiitzten qualitativ-
inhaltsanalytischen Untersuchungsverfahrens (dem LACA-Ansatz; Akronym fiir: LLM-
Assisted Content Analysis) in einem ersten Schritt den Kodierleitfaden zur Nutzung des
MAVerBE adaptiert. In diesem Zusammenhang haben wir uns zusétzlich an theoriebasierten
Empfehlungen zum ,,Prompt Engineering* orientiert (Eager & Brunton, 2023; Wei et al.,
2022; White et al., 2023). Der auf Grundlage dieser theoretischen Uberlegungen heraus
formulierte ,,Prompt* wurde anschlieBend in einem iterativen Prozess iiberarbeitet, indem die
ad personam vorgenommenen und die LLM-gestiitzten Kodierungen von insgesamt 32
randomisiert ausgewdhlten Schiiler*innen-Texten zum Energiekonzept (aus dem Datensatz
von Dietz (2023)) miteinander verglichen wurden. Das auf diese Weise spezifizierte LLM
wurde anschlieend an 82 weiteren randomisiert ausgewdhlten Schiiler*innen-Texten zum
Energiekonzept final erprobt.

4. Ergebnisse

Die Ergebnisse zu den jeweiligen Kodierungen der vertikalen Vernetzungsleistungen in den
82 Schiiler*innen-Texten sind in der Tabelle 1 dargestellt.

Tabelle 1 legt offen, dass das LLM insgesamt deutlich weniger Analyseeinheiten ausweist als
dies im Zuge der personlichen Untersuchung der Schiiler*innen-Texte zum Energiekonzept
erfolgt ist (s. Zeile ,,gesamt™ in Tab. 1). Dariiber hinaus wurden die von dem LLM festgelegten
Analyseeinheiten lediglich in 21 von 789 Fillen einem hheren vertikalen Vernetzungsniveau
zugeordnet (s. Nj in Tab. 1). Insgesamt wurde eine prozentuale Ubereinstimmung zwischen
LLM-gestiitzter und ad personam Kodierung von 56 % ermittelt (s. Tab. 1).



Tabelle 1. Ergebnisse in Bezug auf die Anzahl der LLM-gestiitzten (N;) bzw. ad personam
vorgenommenen Kodierungen (N, ap) zum vertikalen Vernetzungsniveau in 82 Schiiler*innen-
Texten zum Energickonzept sowie Befunde zur prozentualen Ubereinstimmung (LLM und ap); in
Klammern: relativer Anteil an Kodierungen in Bezug auf die Gesamtanzahl an Kodierungen

Vertikales Vernetzungsniveau nach gél;kg g;ﬁilg ergrnam g?;flﬁgg
MAVerBE (Dietz, 2023) Anteil) Anteil) (LLM und ap)
1a) Erfahrungswissen 137 (17 %) 126 (10 %) 41 %

1b) wissenschaftlicher Fakt 228 (29 %) 539 (44 %) 69 %

2) Zusammenhang ohne Begriindung | 403 (51 %) 403 (33 %) 65 %

3) verbundener Zusammenhang 18 (2 %) 136 (11 %) 2%

4) Zusammenhang mit Begriindung 0 (0 %) 18 (1 %) 0%

5) multipers_pektivische 3(0%) 11(1%) 0%
Verallgemeinerung

gesamt 789 1233 56 %

Normiert man die Kodierungen von LLM-gestiitzter und ad personam Kodierung in Bezug
auf die Gesamtanzahl der jeweils gebildeten Analyseeinheiten, dann werden Unterschiede mit
Blick auf die relative Gewichtung der von den Schiiler*innen erbrachten vertikalen
Vernetzungsleistungen deutlich erkennbar (s. Werte in Klammern fiir N; und N> in Tab. 1).

5. Diskussion

Die ermittelte Ubereinstimmung iiber alle Analyseebenen zwischen LLM-gestiitzter und ad
personam vorgenommener Kodierung der vertikalen Vernetzungsleistungen von
Schiiler*innen in Hohe von 56 % konnte in Anlehnung an Altman (1991) als ,,moderat®
bezeichnet werden. Der Blick auf die einzelnen vertikalen Vernetzungsniveaus offenbart
allerdings, dass es dem eigens spezifizierten LLM gegenwiértig nicht ausreichend gelingt,
Analyseeinheiten als Grundlage fiir die Kodierung des vertikalen Vernetzungsniveaus zu
bilden. Das liegt vor allem daran, dass das von uns spezifizierte LLM nahezu ausschlieBlich
ganze Sidtze als Analyseeinheiten identifiziert. In Folge dessen werden in vielen Féllen
mehrere Analyseeinheiten, die sprachlich in Form einer Aufzidhlung verdichtet sind, ebenso,
wie Sinnzusammenhinge, die sich liber mehrere Sitze erstrecken, vom LLM nicht erkannt.
Aus diesem Grund sind fiir Kategorien, die ein niedrigeres vertikales Vernetzungsniveau
beschreiben, hohere Ubereinstimmungsraten zwischen LLM-automatisierter und ad personam
Kodierungen zu finden; die Ubereinstimmungsrate nimmt demgegeniiber mit steigendem
vertikalen Vernetzungsniveau rapide ab (s. Tab.1). Die Probleme in Bezug auf die
Verarbeitung komplexer semantischer Strukturen durch LLMs konnten auch von anderen
Forschenden bisher nicht geldst werden (He et al., 2024). Inwieweit diese Ergebnisse durch
die Auswahl des LLMs oder dem konkret in dieser Arbeit entwickelten ,,Prompt™ limitiert
sind, ist zum jetzigen Zeitpunkt eine offene Frage.

6. Ausblick

LLMs bieten neben dem ,,Prompt Engineering” weitere Methoden und Techniken zur
Spezifizierung fiir bestimmte Aufgaben (s. Abschnitt 2). Im nichsten Schritt werden wir daher
die Moglichkeiten des ,,Fine-Tuning™ zur aufgabenspezifischen Adaption des LLMs erproben.
Wir erhoffen uns auf diese Weise, die Probleme bei der automatisierten Bildung von
Analyseeinheiten, die insbesondere bei Aufzahlungen und komplex(er)en Schiiler*innen-
Aussagen aufgetreten sind, begegnen zu koénnen.
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