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Maschinelles Lernen in der chemiedidaktischen Forschung:
Ist Lernen in der Chemie mit maschinellem Lernen messbar wie Temperatur?

Beginn einer epistemologischen Reise

Die Erfindung des Thermometers markierte einen Wendepunkt im wissenschaftlichen Ver-
stindnis von Temperatur. Durch die Mdglichkeit, ein zuvor immaterielles Phinomen zu quan-
tifizieren, erlaubte das Thermometer die Umwandlung qualitativer Empfindungen in messbare
Daten. Wie bei den meisten wissenschaftlichen Innovationen war diese Entwicklung jedoch
weder unmittelbar noch geradlinig. Wie Hasok Chang (2004) in seinem Buch ,,Inventing Tem-
perature® zeigt, markierte der Einsatz von Thermometern den Beginn einer ,.epistemologi-
schen Reise*; geprigt von Unsicherheit dariiber, was gemessen wurde, wie numerische Werte
zu interpretieren sind und ob diese Messungen natiirliche Phinomene abbilden kdnnen.

Die Bildungsforschung steht heute vor vergleichbaren epistemologischen und methodologi-
schen Herausforderungen. Fortschritte im maschinellen Lernen (ML) ermdglichen es, Daten
aus gleichbleibenden Quellen — etwa aus qualitativen Erhebungen, standardisierten Tests oder
Logfiles — neu zu analysieren und skalierbar zu interpretieren, wodurch Riickschliisse auf zu-
vor nur schwer zugéngliche Lernprozesse gezogen werden kdnnen (Martin & Graulich, 2023;
Zhai, Yin et al., 2020). Dabei verspricht die Anwendung von ML-Methoden neue Analyse-
moglichkeiten in der Bildungsforschung: Durch die Erkennung von Mustern und die Bewer-
tung ihrer Reliabilitdt in groBen, unstrukturierten Datensétzen ermdglichen sie detaillierte,
prozessorientierte Analysen komplexer kognitiver und affektiver Prozesse (Martin et al., 2024,
2025; Rosenberg & Krist, 2021; Roski et al., 2024; Rost et al., 2025; Tschisgale et al., 2023;
Zeller & Riese, 2025). Angesichts dieser Potenziale argumentieren verschiedene Wissen-
schaftler:innen, dass ML-Methoden ein transformatives Potenzial fiir die Bildungsforschung
besitzen (Bauer et al., 2025; Kubsch et al., 2023; Zhai, Haudek et al., 2020). Latente Aspekte
des Lernens, die zuvor schwer beobachtbar waren, kdnnen nun quantifiziert oder klassifiziert
werden, etwa durch sogenannte Word-Embeddings.

Bei der Anwendung von ML in den Naturwissenschaftsdidaktiken bestehen dennoch grund-
legende Herausforderungen (Martin & Graulich, 2023; Nehring et al., 2025): Viele der Kon-
strukte, die ML auswerten soll, sind unscharf operationalisiert und nur lose mit etablierten
bildungstheoretischen Konzepten verkniipft, sodass sich Fragen zur theoretischen Fundierung
der ML-basierten Erkenntnisse ergeben (Kubsch et al., 2023). Zudem fehlt es derzeit an einem
Konsens dariiber, wie ML-Modelle in Bildungskontexten entwickelt, angewendet und inter-
pretiert werden sollen (Krist & Kubsch, 2023). Weiterhin existieren kaum allgemein akzep-
tierte Richtlinien zur Interpretation der von ML erzeugten Klassifizierungen oder Quantifizie-
-ungen. Dies fiihrt zu Problemen hinsichtlich der Validitidt von Forschungsergebnissen mit
ML (Kapoor et al., 2024). Angesichts dieser Herausforderungen fehlt eine konzeptuelle



Grundlage dafiir, wie Lernen sinnvoll mit ML-Methoden klassifiziert oder quantifiziert wer-
den kann, um theoretisch fundierte Erkenntnisse zu Lernprozessen zu gewinnen. Wiahrend
sukzessiv Standards fiir Datenannotation, Modellkalibrierung und Interpretierbarkeit entste-
hen, befinden sich die empirisch und theoretisch fundierten Weiterentwicklungen von ML-
Methoden in der Bildungsforschung noch in einem frithen Stadium (Kubsch et al., 2023).

In diesem Stadium dhnelt der Einsatz von ML in der Bildungsforschung der historischen Ent-
wicklung der Thermometrie: Der Einsatz birgt transformatives Potenzial, erfordert jedoch
sorgféltige Bemiihungen zur Definition, Abstimmung, Standardisierung und kontinuierlichen
Weiterentwicklung der involvierten Forschungspraktiken (Erduran & Levrini, 2024). Wir ar-
gumentieren, dass der Einsatz von ML in der Bildungsforschung nicht nur eine technische,
sondern vor allem auch eine epistemologische Aufgabe ist. Um diese epistemologische Reise
zu begleiten, schlagen wir ein Rahmenmodell zur Integration von ML in die Bildungsfor-
schung vor, das auf der Analogie zwischen der historischen Entwicklung der Thermometrie
und den aktuellen Anwendungen von ML basiert. Dabei integrieren wir Uberlegungen aus
dem Evidence-Centered Design zur Entwicklung von Assessments (Mislevy et al., 2003) so-
wie allgemeine Konzepte wissenschaftlicher Forschung im Sinne der wissenschaftlichen Me-
thode, beispielsweise geleitet vom naturwissenschaftlichen Gang der Erkenntnisgewinnung.
Diese Vernetzung erlaubt die vorgeschlagene Analogie mit erkenntnistheoretischen Verfahren
der Wissenschaft zu verbinden. Das Rahmenmodell umfasst siecben Dimensionen, die eine
strukturierte Integration von ML ermdglichen (Tabelle 1).

Tabelle 1. Leitfragen zur Integration von Methoden des maschinellen Lernens (ML) in die
Bildungsforschung

Dimension Leitfrage

Problemdefinition =~ Welche Konstrukte lassen sich mit ML-Methoden messen und wie
werden sie — etwa in Programmiersprachen — operationalisiert?

Instrumentierung Wie konnen ML-Modelle entwickelt und kalibriert werden, um

und Messung
Testung und evi-
denzbasiertes Fol-
gern

Vergleich und
Replikation
Konsensbildung

Implementierung
und deren Konse-
quenzen
Kontinuierliche
Weiterentwicklung

Lernprozesse valide, reliabel und objektiv zu erfassen?

Wie kénnen ML-Methoden systematisch in der Bildungsforschung
erprobt werden, um durch Klassifizierungen oder Quantifizierungen
einen zusitzlichen Informationsgewinn zu generieren, der ohne den
Einsatz von ML nicht mdglich wire?

Wie kénnen ML-Methoden genutzt werden, um Forschungsergeb-
nisse iiber Forschungssettings hinweg zu replizieren?

Welchen Konsens kann Bildungsforschung iiber Richtlinien — z. B.
fiir Modelltraining, Benchmark-Datensitze oder Evaluationsproto-
kolle — entwickeln, damit ML-Methoden mit anerkannten Standards
iibereinstimmen?

Wie beeinflussen ML-basierte Forschung sowie deren Implementie-
rungen und Erkenntnisse Lernende, Lehrende und Forschende?

Inwiefern miissen ML-Methoden weiterentwickelt werden, wenn
sich das empirisch fundierte Verstandnis ihrer Einsatzmdglichkeiten
und der zugrunde liegenden Lernprozesse vertieft?




Einordnung der Vortrige anhand der Dimensionen der epistemologischen Reise

Im Folgenden greifen wir die sieben Dimensionen des epistemologischen Rahmenmodells auf,
um die Beitrdge der im Symposium vorgestellten Studien zu diesen Dimensionen zu skizzie-
ren.

Im ersten Vortrag des Symposiums présentierten Martin et al. potenzielle Richtlinien zur Un-
tersuchung der Vertrauenswiirdigkeit von ML-Modellen in der chemiedidaktischen For-
schung. Diese Richtlinien kdnnen zur Entwicklung, Validierung und Berichterstattung von
ML-Modellen mit Fokus auf Vertrauenswiirdigkeit eingesetzt werden. Langfristig bieten sie
das Potenzial der Konsensbildung fir den Einsatz von ML-Modellen in der chemiedidakti-
schen Forschung. Eine solche Konsensbildung kénnte die Entwicklung von ML-Modellen
fordern, die belastbare Vergleiche und Replikationen von Forschungsergebnissen iiber ver-
schiedene Forschungssettings hinweg ermoglichen. Insgesamt konnte dies dazu beitragen, die
derzeit vorherrschende Heterogenitét in der Methodenanwendung sowie in den damit verbun-
denen Forschungsdesigns zu strukturieren.

Im anschlieBenden Vortrag présentierten Miinch und Tepner den aktuellen Stand eines Pro-
jekts zum automatisierten Assessment schriftlicher Unterrichtsreflexionen von Chemie-Lehr-
amtsstudierenden. Ziel ist die Entwicklung eines webbasierten Tools, das Studierende wih-
-end eines Seminars zur Reflexionskompetenz durch Feedback unterstiitzt und gleichzeitig
Lehrende entlastet. Eine klare Problemdefinition von Reflexionskompetenz, beispielsweise in
Bewertungsrubriken, ist fiir eine solche Integration von ML in automatisierte Assessments
notwendig. Dabei zeigt sich, dass die Qualitdt und Quantitét der kodierten Reflexionen fiir das
Training des Modells und nachfolgende Analysen relevant sind. Die praktische Nutzung des
dabei entstehenden Tools fillt wiederum in die Dimension Implementierung und deren Kon-
sequenzen.

Im dritten Beitrag des Symposiums présentierten Schumburg et al. zwei Ansitze — Fine-Tu-
ning und Prompting — zur Ubertragbarkeit einer automatisierten Klassifikation von sogenann-
ten ,,Talk Moves* in den deutschsprachigen naturwissenschaftlichen Unterricht. Explorativ
wurden beide Verfahren in einem experimentellen Design erprobt und im Hinblick auf die
Ubereinstimmung mit menschlichen Klassifikationen verglichen. Diese Instrumentierung und
Messung diente dazu, ML-Methoden gezielt fiir fachspezifische Probleme zu validieren. Auf-
bauend auf dieser Validierung kénnen Lernprozesse systematisch erfasst und quantifiziert
werden. Testung und evidenzbasiertes Folgern sind wiederum von besonderer Relevanz, da
die zugrunde liegenden Modelle weitgehend im Sinne einer ,,Black Box* operieren. Zudem
sind empirische Evidenzen dariiber, welche Ansitze zur Weiterentwicklung von Sprachmo-
dellen fiir die Unterrichtsanalyse zielfiihrend sind, notwendig.

Koenen et al. untersuchten abschlieend die Frage, ob naturwissenschaftliche Denk- und Ar-
beitsweisen im Chemielabor durch den Einsatz von Think-Aloud-Protokollen und modernen
ML-Verfahren im Sinne der Problemdefinition abbildbar sind. Dazu wurden Transkripte von
Studierenden (N = 14) aus jeweils drei problemorientierten Titrationsexperimenten re-analy-
siert. Ziel war es, ein ML-Modell mit Hilfe von Primérstudiencodes aus einer menschlichen
qualitativen Inhaltsanalyse zu trainieren und zu evaluieren. Die Ergebnisse zeigten, dass ML-
Ansiitze zentrale Prozessschritte von Scientific Inquiry mit mittlerer bis hoher Ubereinstim-
mung replizieren und zeitaufgeldst darstellen kdnnen, wenngleich die kategoriale Trenn-
schérfe eine Herausforderung darstellt. Der Ausblick rahmte das Zusammenspiel von mensch-
-icher und automatisierter Analyse als Testung und evidenzbasiertes Folgern, die die chemie-
-idaktische Forschung zukiinftig ergénzen und erweitern.
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