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Wie vertrauenswürdig ist maschinelles Lernen in der Chemie? 

 
 
Lückenhafte Richtlinien zur Prüfung der Vertrauenswürdigkeit von ML-Modellen 
Die Anwendung maschinellen Lernens (ML) nimmt in der naturwissenschaftsdidaktischen 
Forschung und Praxis stetig zu (z. B. Lee, Yun, Zhai & Krippen, 2025). Mit der zunehmenden 
Anwendung von ML in bildungsbezogenen Kontexten wachsen jedoch auch Bedenken hin-
sichtlich der Vertrauenswürdigkeit solcher Modelle (z. B. Grimm, Steegh, Kubsch & 
Neumann, 2023). Diese Bedenken betreffen insbesondere drei Aspekte: die Gestaltung und 
Validität der zugrunde liegenden Assessments, die technischen Eigenschaften und Grenzen 
der ML-Modelle sowie potenzielle Verzerrungen in der automatisierten Analyse von Lernen-
den-Daten (z. B. Cheuk, 2021; Pellegrino, DiBello & Goldmann, 2016; Rupp, 2018). 
Um diesen Herausforderungen zu begegnen, wurden in Disziplinen wie der Informatik oder 
der Bildungspsychologie bereits verschiedene Konzepte und Richtlinien zur Validierung von 
ML-Modellen vorgeschlagen (z. B. Kapoor, Cantrell, … & Narayanan, 2024; Rupp, 2018; 
Williamson, Xi & Breyer, 2012). Diese Ansätze liefern wertvolle Impulse, zeigen jedoch in 
der Praxis eine stark heterogene Umsetzung (Martin & Graulich, 2023; Zhai, Yin, Pellegrino, 
Haudek & Shi, 2020). Während einige Studien lediglich die Übereinstimmung der maschinel-
len Klassifikation mit menschlicher Kodierung berichten, verwenden andere aufwendigere 
Validierungsverfahren, etwa durch Mehrfachvalidierung, externe Testdatensätze oder erklär-
bare KI-Methoden. Insgesamt mangelt es an einheitlichen Richtlinien zur Entwicklung, Vali-
dierung und Berichterstattung von ML-Modellen in der naturwissenschaftsdidaktischen For-
-chung. 
Darüber hinaus ist eine bloße Übernahme bestehender Richtlinien für die Naturwissenschafts-
didaktik nicht ausreichend. Es stellt sich nämlich die Herausforderung, dass viele der poten-
ziellen Nutzergruppen – darunter Lehrpersonen, Lernende, Eltern oder Akteure der Bildungs-
-olitik – keine Experten im Bereich der Anwendung von ML-Modellen sind. Richtlinien müs-
-en daher so gestaltet sein, dass sie nicht nur eine technische Validierung, sondern auch eine 
transparente Kommunikation der Ergebnisse, Anwendungsbereiche, Stärken und Limitatio-
nen von ML-Modellen ermöglichen. Hier bietet das Konzept der Vertrauenswürdigkeit (engl. 
trustworthiness) einen vielversprechenden Ansatz (z. B. Varshney, 2022). Es zielt darauf ab, 
Anwendern eine evidenzbasierte Grundlage zu liefern, um ein angemessenes Maß an Ver-
trauen in ML-Modelle zu entwickeln. 
 
Einführung von Richtlinien zur Vertrauenswürdigkeit von ML-Modellen 
Um die zuvor beschriebenen Herausforderungen beim Einsatz von ML in der Bildungsfor-
schung systematisch zu adressieren, bedarf es einheitlicher Richtlinien. Dabei bietet es sich 
an, auf bewährte Kriterien aus der qualitativen Bildungsforschung zurückzugreifen, nament-
lich auf die sogenannten Gütekriterien der Trustworthy Naturalistic Inquiry (Guba, 1981). 
Diese Kriterien – Credibility, Dependability, Transferability und Confirmability – sind auf 



 
 
 
 
 
 

eine möglichst umfassende und nachvollziehbare Prüfung der Vertrauenswürdigkeit qualita-
tiver Forschungsergebnisse ausgerichtet. Ihre Übertragung auf die ML-Methodik schafft eine 
geläufige Grundlage, um die Vertrauenswürdigkeit von ML-Modellen in der fachdidaktischen 
Forschung greifbar, kommunizierbar und beurteilbar zu machen. 
Im Rahmen dieser Übertragung lassen sich vier zentrale Gütekriterien des Trustworthy Ma-
chine Learning identifizieren, die analog zu den klassischen Kriterien strukturiert sind: Per-
formance, Reliability, Aligned Purpose und Human Interaction (Varshney, 2022). Jedes dieser 
Gütekriterien steht in direkter Verbindung zu einem der etablierten Kriterien vertrauenswür-
diger Forschung (Abb. 1): 
1. Performance entspricht dem Kriterium der Credibility. Während Credibility in der quali-

tativen Forschung die Frage behandelt, inwieweit Forschungsergebnisse die Perspektiven 
der Teilnehmenden authentisch widerspiegeln, zielt das Gütekriterium Performance im 
Kontext von ML auf die Genauigkeit der Vorhersagen ab. Es beschreibt, wie zuverlässig 
ein ML-Modell seine beabsichtigte Aufgabe erfüllt – etwa die automatisierte Bewertung 
von Lernendenantworten – und wie hoch die Übereinstimmung zwischen maschinellen 
Vorhersagen und menschlicher Kodierung ist. Beide Kriterien teilen also das Interesse an 
der Genauigkeit der jeweiligen Analyse. 

2. Reliability steht im engen Zusammenhang mit dem Kriterium der Dependability. Wäh-
rend Dependability die Replizierbarkeit eines Forschungsprozesses betont, meint Relia-
bility im ML-Kontext die Stabilität und Übertragbarkeit eines ML-Modells auf andere 
Aufgaben, Datensätze oder Kontexte. Ein zuverlässiges ML-Modell erzielt auch unter 
veränderten Bedingungen vergleichbare Ergebnisse. Dieser Anspruch verbindet die Prin-
zipien systematischer Forschung mit den Anforderungen an robuste ML-Modelle. 

3. Aligned Purpose lässt sich auf das Kriterium der Transferability übertragen. In der qua-
litativen Forschung beschreibt Transferability die Frage, inwieweit sich Forschungser-
gebnisse auf andere Kontexte übertragen lassen, was voraussetzt, dass der ursprüngliche 
Kontext ausreichend detailliert beschrieben ist. Analog dazu beschreibt Aligned Purpose, 
ob das ML-Modell zweckgemäß eingesetzt wird und ob sein Design, seine Trainingsda-
ten und seine Anwendung ethisch, didaktisch und funktional auf das Ziel abgestimmt 
sind, das es erfüllen soll. Die Aussagekraft eines ML-Modells hängt somit davon ab, ob 
es für den vorgesehenen Zweck angemessen entwickelt und eingesetzt wird. 

4. Human Interaction hängt schließlich mit dem Kriterium der Confirmability zusammen. 
Confirmability fordert die Transparenz der Interpretation von Forschungsergebnissen, 
etwa durch Reflexion möglicher Verzerrungen oder offengelegte Analysepfade. Im ML-
Kontext meint Human Interaction die Frage, ob die Entscheidungsprozesse eines Modells 
für Menschen verständlich sind, etwa durch die Nutzung interpretierbarer Modellarchi-
tekturen oder erklärbarer KI-Techniken (z. B. Local Interpretable Model-agnostic Expla-
nations (LIME) oder SHapley Additive exPlanations (SHAP)). Interpretierbarkeit ist im 
Bildungsbereich essenziell, um Lehrpersonen, Lernenden oder Entscheidungsträgern 
eine reflektierte Auseinandersetzung mit dem Modelloutput zu ermöglichen. 

 
Anwendung der Richtlinien zur Vertrauenswürdigkeit von ML-Modellen 
Im Rahmen einer empirischen Fallstudie in der Hochschullehre der Organischen Chemie wur-
den die postulierten Gütekriterien angewendet, um die Vertrauenswürdigkeit eines ML-Mo-
dells zu prüfen (Martin, Dood, Watts, Shultz & Graulich, under review). Das ML-Modell 
wurde entwickelt, um die Qualität von Studierendenantworten zum mechanistischen Begrün-
den automatisch zu bewerten. Studierende der Organischen sollten dazu in kurzen Texten be- 



 
 
 
 
 
 

 
Abb. 1: Gemeinsame Gütekriterien der Trustworthy Naturalistic Inquiry und des Trust-

worthy Machine Learning 

gründen, ob ein gegebenes Reaktionsprodukt plausibel ist (Lieber & Graulich, 2022; Lieber, 
Ibraj, Caspari-Gnann & Graulich, 2022). Zur automatisierten Bewertung wurde ein supervised 
ML-Modell entwickelt, das auf fortgeschrittenen Deep-Learning-Architekturen basiert (Mar-
tin, Kranz, Wulff & Graulich, 2024; Martin & Graulich, 2024a, 2024b). Das Modell nutzt ein 
vortrainiertes transformerbasiertes Sprachmodell, konkret BERT-base-uncased (Devlin, 
Chang, Lee & Toutanova, 2019). 
Die Analyse des ML-Modells anhand organisch-chemischer Lernaufgaben zeigte, dass die 
vier untersuchten Gütekriterien – Performance, Reliability, Aligned Purpose und Human In-
teraction – zwar jeweils eigenständige Prüfgrößen darstellen, jedoch in einem komplexen 
Spannungsverhältnis zueinanderstehen. So konnte beispielsweise gezeigt werden, dass ML-
Modelle, die auf spezifische Kontexte zugeschnitten waren, eine besonders hohe Genauigkeit 
in diesen Kontexten aufwiesen. Diese Genauigkeit ließ jedoch deutlich nach, sobald dieselben 
Modelle in anderen Aufgabenformaten oder an weiteren Institutionen eingesetzt wurden, was 
auf eine eingeschränkte Konsistenz und Anwendbarkeit hinweist. Umgekehrt verbesserte sich 
die Konsistenz über Kontexte hinweg, wenn Trainingsdaten aus mehreren Kontexten kombi-
niert wurden; dies ging allerdings zulasten der ursprünglichen Modellgenauigkeit. Die Güte-
kriterien Genauigkeit und Konsistenz stehen somit in einem potenziellen Zielkonflikt. 
Ein weiteres Spannungsfeld zeigte sich zwischen Genauigkeit und Interpretierbarkeit: Wäh-
rend komplexere Modelle (z. B. neuronale Netze) hohe Genauigkeit erzielten, erschwerte ihre 
Komplexität die Interpretierbarkeit der getroffenen Entscheidungen für menschliche Nutzer. 
Vereinfachte, interpretierbare Modelle boten zwar mehr Transparenz, konnten jedoch fach-
spezifische Begründungsmuster weniger zuverlässig abbilden. 
Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass die Vertrauenswürdigkeit von ML-Modellen nicht 
durch ein einzelnes Gütekriterium, sondern durch das ausgewogene Zusammenspiel mehrerer, 
teils konkurrierender Gütekriterien bestimmt wird. Die bewusste Reflexion dieser Spannungs-
verhältnisse ist zentral, um fundiertes Vertrauen in ML-Anwendungen in den Naturwissen-
schaftsdidaktiken zu ermöglichen. Die Anwendbarkeit ist hier ein zentrales vermittelndes Gü-
-ekriterium: Die Passung eines ML-Modells zu seinem konkreten Einsatzzweck ist entschei-
-end dafür, inwiefern die Gütekriterien zu gewichten sind und ob Abstriche in dem einen oder 
anderen Gütekriterium gerechtfertigt erscheinen. 
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