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Facetten der mentalen Struktur beim Wechsel zwischen molekularen
Repréasentationen

Theoretischer Hintergrund

Externe Représentationen spielen in der Chemie fur das Verstdndnis und die
Kommunikation chemischer Phanomene eine bedeutende Rolle (Gilbert, 2005; Kozma &
Russell, 1997, 2005; Taskin, Bernholt & Parchmann, 2015; Wu & Shah, 2004, Mammino,
2008). Besonders die molekulare Ebene wird durch verschiedene Darstellungen wie
Summen- und Strukturformeln oder Kugel-Stab-Modelle représentiert und in bestehendem
Lehr- und Lernmaterial verwendet, um den Zugang zu nicht sichtbaren Prozessen zu
ermoglichen (Hoffmann & Laszlo, 1991; Wu & Shah 2004). Chemische Formeln und
Visualisierungen bilden zugleich einen Bestandteil der chemischen Fachsprache (Bernholt et
al. 2012; Taskin & Bernholt, 2014, Hoffmann & Laszlo, 1991, Wu & Shah, 2004) und
lassen sich aufgrund ihrer strukturellen Merkmale in drei Kategorien gliedern: symbolisch,
hybrid und ikonisch (s. Grottke & Tiemann, 2020). Grundlage dieser 3-Gliederung bildet die
Einteilung in symbolhafte und bildhafte Reprasentationen (Schnotz & Bannert, 2003;
Schnotz, 2002) sowie die in diesem Projekt zu hybriden Darstellungen konkludierten
Molekiildarstellungen mit symbolischen als auch ikonischen Merkmalen (Talanquer, 2011).
Der Umgang mit diesen vielfaltigen Reprdsentationen stellt hohe Anforderungen an
Lernende (Copolo & Hounshell, 1995; Fleischer, 2017; Kozma & Russell, 1997), wobei das
in Beziehung setzen unterschiedlicher externer Représentationen und deren Uberfiihrung
ineinander einen entscheidenden Bestandteil darstellt und als Translationsfahigkeit definiert
wird (Kozma & Russell, 1997, 2005; Keig & Rubba, 1993). Bestehende Studien zeigen, dass
Lernende Schwierigkeiten beim Ubersetzen zwischen den verschiedenen Darstellungsweisen
der molekularen Ebene aufwiesen. Dabei wurden die Ubersetzungen zwischen chemischen
Formeln, Elektronenkonfigurationen und Kugel-Stab-Modellen (Keig & Rubba, 1993; Furio
et al. 2000), die Ermittlung der Molekdldarstellung aus Summenformeln (Furio et al. 2000)
und die Strukturaufkldrung der Translationsfahigkeit bei Studierenden mit Fokus auf der
Ubersetzung von bildhaft in symbolisch (Fleischer, 2017) néher untersucht.

Forschungsinteresse und Forschungsfragen

Daraus entsteht das Forschungsdesiderat, die Translationsféhigkeit in einem quantitativen
Setting fur Lernende des schulischen Bereiches mit Betrachtung von Hin- und
Ruckubersetzungen sowie der Identifikation moglicher Einflussfaktoren zu untersuchen. Als
EinflussgroRen auf die Losungswahrscheinlichkeit bei Translationsaufgaben werden
itemspezifische Aspekte, wie die Kombinationen aus Ausgangs- und Zielkategorien der
externen Reprasentationen (Ubersetzungswege) im chemischen Kontext sowie die in den
Aufgaben verwendeten Stoffklassen und personenspezifische Eigenschaften betrachtet,
welche zu folgenden Forschungsfragen fihren:

FF1: Welche Itemcharakteristika (a: Ubersetzungswege, b: Stoffklassen) zeigen einen
empirischen Einfluss auf die Iltemschwierigkeit?

FF2: Welche Zusammenhénge bestehen zwischen der Translationsfahigkeit im chemischen
Kontext und ausgewahlten personenspezifischen Eigenschaften?

Design und Methode
Zur Erfassung des latenten Konstruktes der Translationsfahigkeit bei Lernenden des
schulischen Bereiches wurde ein technologiebasierter Multiple-Choice-Test konzipiert.



Dabei wurde aus der Kreuzung der drei Molekildarstellungs-Kategorien eine 3x3
Untersuchungsmatrix aufgespannt (s. Grottke & Tiemann, 2020). Die Kombination aus einer
Ausgangs- und einer Zielkategorie stellt je einen Ubersetzungsweg dar, welcher durch 10
Aufgaben reprasentiert wird, sodass fiir die Hauptstudie 90 Multiple-Choice Aufgaben
eingesetzt wurden. Die Aufgaben wurden auf Basis von Konstruktionsmanualen entwickelt
und in einem Think-Aloud-Setting (N = 10) sowie in einer quantitativen Vorstudie validiert
(N = 225). Aus testokonomischen Griinden wurden die Aufgaben in einem unvollstandigen
Testheftdesign angeordnet (YSDs nach Frey et al. 2009), sodass jeder Proband nur 18
Aufgaben aus dem Aufgabenpool bearbeitete. Die Datenerhebung erfolgte Uber das
Umfragetool LimeSurvey mit 629 Schiler:innen der 10. und 11. Jahrgangsstufe Berliner
Schulen. Zudem wurden personenbezogene Eigenschaften, wie Fachwissen oder fluide
Intelligenz fiir die Bearbeitung der FF2 erhoben.

Der vorliegende Beitrag gibt einen Einblick in die Ergebnisse zur FF1, bei deren Analyse
das Linear-Logistisches Test-Modell (LLTM; Fischer, 1973) zu Grunde gelegt wurde. Im
Gegensatz zu mehrdimensionalen Testmodellen, die mehrere latente Fahigkeiten der
Personen postulieren, werden im LLTM-Modell fir unterschiedliche Itemgruppen
gemeinsame Verschiebungen auf der Logit-Skala modelliert. Die Items wurden dabei gemaR
der zuvor aufgestellten Modellpldne (Abb. 1) mit Informationen zu ihren Itemeigenschaften
kodiert (Zuordnung der Aufgabe zu einem Ubersetzungsweg oder einer Stoffklasse). Die
zuvor angesprochene 3x3 Untersuchungsmatrix bildet die Basis fiir die Analyse der
Ubersetzungswege (FF1a), wobei vier Modelle aufgestellt wurden. Das Stoffklassenmodell
(FF1b) differenziert die in den Aufgaben verwendeten Stoffklassen.

Modell 1: neun Uw. Modell 2: sechs Uw. Modell 5: Stoffklassen
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) Abb. 1: Modellplane
links (FF1a): Ubersetzungswege (Uw.), rechts (FF1b): Stoffklassen

Umgesetzt wird das Modelfitting mittels Bayesianischer Item-Response-Theory Uber das R-
Paket brms von Birkner (2021). Dies ermdglichte eine flexible Modellspezifikation mit
Fokus auf die Itemeigenschaften (Ubersetzungsweg, Stoffklassen).

Ergebnisse

Der Modellvergleich der in brms (Burkner, 2021) gefitteten Modelle erfolgt tber das PSIS-
LOO (Pareto-smoothed importance sampling cross-validation) Kriterium (Vehtari et al,
2017) mittels marginaler Log-Likelihood (Merkle et al., 2019) (iber eine externe Funktion
(marginal_loglik) aus dem Paket birtms von Schéfer (2021), da in brms lediglich die
konditionale Log-Likelihood fiir den Modellvergleich herangezogen wird.

Alle Modelle erfiillen die Kriterien der Modellkonvergenz (Rhat, MCMC-plots, ESS). Uber
alle Modelle hinweg lieR die 2pl-Skalierung im Vergleich zu der 1pl-Skalierung
generalisierbarere Aussagen zu, sodass die Ergebnisse der 2pl-Skalerung présentiert werden.
Der Modellvergleich zeigt die LOO-ELPD-Differenzen der zu vergleichenden Modelle,
wobei das Modell mit dem geringsten Wert jeweils die Referenz darstellt. Bei beiden
Modellvergleichen (Tab. 1: Ubersetzungswege, Stoffklassen) zeigen sich LOO-ELPD-



Differenzen < 4, sodass alle Modelle eine dhnliche Vorhersagekraft zu haben scheinen und
sich daher nicht unterscheiden lassen. Es kdnnen keine Unterschiede in der
Losungswahrscheinlichkeit bei den Translationsaufgaben in Abhédngigkeit eines bestimmten
Weges oder der Darstellungsart gefunden werden. Auch das Stoffklassen-Modell erweist
sich nicht als bedeutsam pradiktiver. Sowohl Ubersetzungsweg als auch die Stoffklasse des
dargestellten Molekiils scheinen keinen, alle Kategorien betreffenden, Einfluss auf die
Losungswahrscheinlichkeit zu haben.

Tab. 1: Modellvergleiche tiber LOO-ELPD, PSIS, marginale Log-Likelihood

Modellvergleich: Ubersetzungswege Modellvergleich: Stoffklassen
Nr. Modell elpd-diff se-diff Nr. Modell elpd-diff  se-diff
2 sechs Uw. (2pl) 0.0 0.0 5 Stoffklassen (2pl) 0.0 0.0
1 neun Uw. (2pl) -0.3 2.2 2 sechs Uw. (2pl) -2.8 2.6
3 zwei Ow. (2pl) -0.8 2.4 1 neun Uw. (2pl) -3.1 2.8
4 keine Uw. (2pl) -0.9 2.7 3 zwei Uw. (2pl) -3.6 2.4
- - - 4 keine Uw. (2pl) -3.6 29

Anmerkung: Uw. = Ubersetzungswege

Die detaillierte Analyse der Itemschwierigkeits-Parameterverteilungen der komplexesten
Modelle (9-Uw.-Modell und Stoffklassen-Modell) zeigte aber fiir einzelne Kategorien einen
modellierbaren Einfluss. Grundlage fur diese Vergleiche bilden die 4000 Posterior-Samples
der Itemgruppenparameter (akzeptierte Parameterschatzungen aus dem MCMC-Verfahren).
In dem Modell 1 (9-Uw.) zeigt sich, dass der Ubersetzungsweg hybrid in hybrid (H-H) als
schwerer einzustufen ist als der Ubersetzungsweg symbolisch in ikonisch (S-1). Die anderen
Ubersetzungswege weisen unter Annahme eines Credible-Intervalls von .95 keine
systematische Abweichung voneinander auf. Somit zeigt sich nur beziiglich des Vergleichs
der Ubersetzungswege H-H und S-I ein iber die Modellschitzungen konsistenter
Unterschied beziglich der mittleren Itemgruppenschwierigkeiten. Folglich zeigen sich auch
keine systematischen Unterschiede (Cl = .95) bei Hin- und Rckibersetzungen in den
Itemschwierigkeiten. Im  Stoffklassen-Modell lassen sich  Unterschiede in der
Losungswahrscheinlichkeit bei den Translationsaufgaben zwischen mehreren Stoffklassen
feststellen. Dabei zeigen sich systematische Unterschiede bei der Ubersetzung von Alkanen,
Alkenen und Alkinen (T1) im Vergleich zu anderen Stoffklassen, welche Uberwiegend
schwerer zu Ubersetzen scheinen als T1. Ether-Verbindungen (T9) scheinen hingegen
leichter in der Ubersetzung zu sein als Ester- (T8), Carbonsiure- (T6) oder Aldehyd-
Verbindungen (T3). Alkohol- (T2), Aldehyd- (T3), Keton- (T4), Carbonsdure- (T6) und
Ester-Verbindungen (T8) weisen hingegen untereinander keine systematischen Unterschiede
auf und sind demnach annahernd gleich schwer bzw. leicht zu libersetzen.

Deutung

Unter Annahme einer gemeinsamen latenten Translationsfahigkeit konnten empirisch keine
Unterschiede beziiglich der Schwierigkeit in den Ubersetzungswegen zwischen
verschiedenen Molekiildarstellungen identifiziert werden (FFl1a). Fiir die Uberpriifung eines
mehrdimensionalen Mechanismus des Ubersetzens zwischen diesen bedirfte es einer
Folgestudie, in der Schiiler:innen mehr Fragen je Zelle bearbeiten. Erst dann kdnnen
Aussagen Uber eine differenzierte kognitive Verarbeitung getroffen und die
Représentationsunabhéngigkeit ~ geprift  werden.  Die  Unterschiede in  der
Losungswahrscheinlichkeit bei  Aufgaben verschiedener Stoffklassen konnte auf die
curriculare Reihenfolge und somit Vertrautheit mit diesen Stoffklassen zuriickgefiihrt
werden, aber auch auf die Komplexitdt der Darstellungen aufgrund ihrer funktionellen
Gruppe (FF1b).
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