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| Abstract

Schriftliche Reflexionen von Unterrichtserfahrungen stellen in der universitaren Lehrkraftebildung ein etabliertes Mittel zur professionellen Entwicklung dar. Die Herausforderung besteht darin, einen Kompromiss aus einer
ausfuhrlichen Ruckmeldung und dem dafur erforderlichen zeitlichen Aufwand zu finden. Methoden des Machine Learning (ML) und Natural Language Processing (NLP) bieten eine Maoglichkeit, schriftliche Reflexionen
ressourcenschonend auf Basis etablierter Kriterien zu analysieren. In dieser Studie wird ein Tool entwickelt, das angehenden Chemielehrkraften datengestutztes, automatisiertes Feedback zur Verfugung stellt und eine Alternative
zu den klassischen Kodierverfahren bietet. Dazu wird ein sogenannter Klassifikator mit den Ergebnissen bisheriger klassischer Kodiermanuale trainiert. Im Rahmen des Trainings des Modells werden Herausforderungen aufgrund
unausgeglichener Datensatze mit Methoden des Up- bzw. Downsamplings adressiert, mit dem Ziel, die beste Trainingsmethode zu identifizieren. Im Beitrag werden erste Ergebnisse, sowie Herausforderungen und Chancen des

_Vorgehens berichtet.

Sprachmodellgestutzte Klassifikation schriftlicher Unterrichtsreflexionen
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| Theoretischer Hintergrund
Large Language Models

 Vortrainierte Sprachmodelle als Grundlage fur die Entwicklung von State of the Art (SOTA)-Modellen in einem

breiten Anwendungsspektrum (Devlin, 2018)

« Natural Language Processing, um systematischen Zugriff auf Wissen- und Sprachnutzung von Probanden zu

erhalten (Wulff, 2020)
Reflexionskompetenz

« Reflexion als gezieltes Nachdenken uber bestimmte Handlungen oder Geschehnisse im Berufsalltag und
Ableiten begrundeter Konsequenzen fur das weitere Handeln (Wyss, 2013)
« Zuwachs im prozeduralen Reflexionswissen sowohl durch Selbst- als auch Fremdreflexion moglich (Kobl,

\_

Ziele
« Training eines Klassifikators (Modell) zur Evaluation spezifischer Aspekte der Reflexionskompetenz von

Studierenden des Chemielehramts
« Weiterentwicklung des Klassifikators als Feedback-Tool fur Dozierende

Forschungsfragen

P
| Ziele & Forschungsfragen

« Kann ein Machine-Learning-Modell zur Erfassung von Reflexionskompetenz von Chemielehramts-
studierenden entwickelt werden, das eine Alternative zu klassischen Kodiermanualen bietet?
« Welche Aspekte von Reflexionskompetenz kann ein Machine Learning basiertes Tool valide erfassen?
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*Arbeitsansatz mit reduzierter Labelanzahl zur Optimierung der Testergebnisse.
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« 168 schriftliche Reflexionen / 29.367 kodierte Segmente « Uberprufung und Anpassung der Kategorienanzahl
- Validierung des Einsatzes in der Lehramtsausbildung anhand eines bereits » Vergleich mit erklarbaren ML-Ansatzen zur |dentifikation von Merkmalen
entwickelten Kodiermanuals (Kobl, 2021; Reimer & Tepner, eingereicht) der Kategorien:
« Naive Bayes
« logistische Regression
: Modell
Datensammlung Preprocessing Training e Random Forest
« Erweiterung und Balancierung des Datensatzes durch synthetische Daten
. . . .
@ Modellanpassung D Validierung der ;ynthetlschen Daten durch das trainierte Modell und
bestehende Kodiermanual
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