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Zusammenfassung: Im vorliegenden Beitrag wird
eine mittels Design Science Research entwickelte
Lernumgebung zu maschinellem Lernen und
algorithmischer Verzerrung evaluiert. Dazu wird eine
multiple Fallstudie mit qualitativen Erhebungs- und
Auswertungsmethoden durchgefiihrt. Als Rahmen
flir die Unterstiitzung des didaktischen Designs wird
auf Theory of Didactical Situations zuriickgegriffen
und mit Abstraction in Context kombiniert, um
Lernprozesse  auf  mikroanalytischer ~ Ebene
untersuchen zu kénnen. Die Ergebnisse zeigen, dass
einzelne Lernende zentrale Aspekte algorithmischer
Verzerrung konstruieren, dennoch sollte die
Funktionsweise sowie die Glite der Ausgabe eines KI-
Systems intensiver mit den Lernenden besprochen
werden.

Abstract: This paper evaluates a learning
environment for machine learning and algorithmic
bias developed using Design Science Research. For
this purpose, a multiple case study is conducted
using qualitative survey and evaluation methods.
Theory of Didactical Situations is used as a
framework to support the didactic design combined
with Abstraction in Context to analyse learning
processes on a micro-analytical level. The results
indicate that some learners construct central aspects
of algorithmic bias; nevertheless, the functionality
and the quality of the output of an Al system should
be discussed more intensively with the learners.

1. Einleitung

In KMK (2024) wird das , Lernen tber KI“ (S. 5) the-
matisiert, bei dem, neben einer grundlegenden in-
formatischen Bildung, Wissen Uber Kl sowie Uber
ihre Wirkungsweisen und die Klarung ihrer ethi-
schen und rechtlichen Rahmenbedingungen vermit-
telt werden soll. Dieser Aufbau digitaler Kompeten-
zen und ICT-Literacy (inkl. Grundkenntnisse tGber Kl)
sollte bereits in der Primarstufe stattfinden (SWK,
2024). Die KMK (2016) formuliert Kompetenzen fiir
ein Leben in einer digitalen Welt, zu deren Entwick-
lung jedes einzelne Fach mit seinen spezifischen Zu-
gangen zur digitalen Welt seinen Beitrag leisten soll,
also auch Mathematik. Um eine Umsetzbarkeit der
,heuel[n] Gestaltung der Lehr- und Lernprozesse”
(KMK, 2016, S. 13) im Mathematikunterricht der
Grundschule zu gewahrleisten, missen Konzepte

entwickelt werden, die im reguldaren Primarstufen-
unterricht in Verknipfung mit traditionellen Unter-
richtsthemen umgesetzt werden kénnen. Die kind-
gerechte Analyse und Reflexion der Funktionsweise
von KI-Systemen kann dazu beitragen, Kinder dabei
zu unterstiitzen die Ausgaben von KI-Systemen kri-
tisch zu betrachten und diese verantwortungsvoll zu
nutzen.

Touretzky et al. (2019) halten fiinf ,Big Ideas of Al
fest, die KI-Bildung abdecken sollte. Eine davon ist
,Computers can learn from data‘ und umfasst Ma-
schinelles Lernen (ML). Eine weitere ,Big Idea’ lautet
,Al applications can impact society in both positive
and negative ways. In dhnlicher Weise werden diese
Ideen auch im ,Al competency framework for stu-
dents’ der UNESCO (Miao & Shiohira, 2024) formu-
liert. Beide ,Big Ideas’ werden im vorliegenden Bei-
trag aufgegriffen. Damit die Lernenden nicht nur
Konsumenten von Kl, sondern auch Gestalter intelli-
genter Losungen werden, muss die Anwendung von
ML-Konzepten vermittelt werden, z. B. durch die
Entwicklung von Bilderkennungsmodellen. Denn
Lernende, die die Maoglichkeiten, Starken und
Schwachen von ML praktisch erleben, erwerben
eher ein tieferes Verstdndnis (Gresse von Wangen-
heim et al., 2021; Touretzky et al., 2019).

Sanusi et al. (2023) stellen in einem systematischen
Literature Review zum Lehren und Lernen von ML in
der K-12-Bildung u. a. fest, dass (1) zuséatzliche ML-
Ressourcen fir den Kindergarten bis zur Mittelstufe
benotigt werden — auch in einem aktuelleren syste-
matischen Literature Review stellen Tan und Tang
(2025) fest, dass sich die meisten empirischen Stu-
dien zur KI-Kompetenz auf die Sekundarstufe bezie-
hen —, (2) weitere Studien dariiber durchgefiihrt
werden mussen, wie ML in andere Fachbereiche als
die Informatik integriert werden kann, (3) es an Pro-
grammen zur beruflichen Weiterbildung von Lehr-
kréaften mangelt, und (4) in Forschungsarbeiten
mehr Belege fiir die gesellschaftlichen und ethischen
Auswirkungen von ML beriicksichtigt werden soll-
ten. Trotz der wachsenden Besorgnis Uber algorith-
mische Verzerrungen gibt es einen Mangel an For-
schung dariiber, wie das Bewusstsein und Verstand-
nis fr diese Verzerrungen bei Kindern und Jugendli-
chen geférdert werden kann (Vartiainen et al.,
2024). Der vorliegende Beitrag versucht genau an
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diesen Stellen anzusetzen: (1) Durch die Entwicklung
einer Lernumgebung fiir Viertklassler:innen sollen
ML-Ressourcen fiir die Primarstufe entwickelt und
erprobt werden. (2) Die Lernumgebung soll im regu-
laren Mathematikunterricht der Primarstufe durch-
flhrbar sein, als Kontext wird die Klassifizierung von
Dreiecken und Vierecken gewahlt. Die Kinder sollen
einen Klassifizierer trainieren selbst gezeichnete
Dreiecke und Vierecke zu unterscheiden und werden
zu ML-Modifikator:innen. (3) Die entwickelte Lern-
umgebung kann Lehrpersonen als Grundlage fiir
eine Unterrichtsplanung zu ML dienen. (4) Insbeson-
dere die algorithmische Verzerrung soll in der Ler-
numgebung in den Blick genommen werden.

2. Theoretischer Hintergrund
2.1 Kl und Maschinelles Lernen (ML)

Kiinstliche Intelligenz (KI) zu definieren ist schwierig,
da Definitionen eher schwammig bleiben und viele
Systeme und Technologien (z. B. auch handelsibli-
che Taschenrechner) nach diesen Definitionen zu Kl
zahlen missten. Z. B. definiert Zweig (2019) dhnlich
wie Rich (1983) Kl als ,[...] eine Software, mit deren
Hilfe ein Computer eine kognitive Tatigkeit ausfihrt,
die normalerweise Menschen erledigen.” (S. 126).
Um Kl besser fassen zu konnen, schlagen Bender und
Hanna (2025) vor eher von Automatisierung, statt
von Kl, zu sprechen und zu betrachten, was genau
automatisiert wird.

Im vorliegenden Beitrag geht es um ein System, das
die Klassifikation automatisiert, d. h. Eingaben sollen
klassifiziert werden. Grundlage dafiir ist das Maschi-
nelle Lernen (ML) — ein Teilgebiet der Kl —, es geht
also um datenbasierte Systeme, bei denen die Re-
geln vorrangig durch einen (lernenden) Algorithmus
generiert und durch eine automatisierte Datenana-
lyse entstanden sind (Eickhoff-Schachtebeck & Stre-
cker, 2025). Beim ML lernen die Algorithmen anhand
von (ausreichend) Daten verschiedene Zusammen-
hange. ML folgt einem zyklischen, iterativen und
probabilistischen Prozess (Shearer, 2000; Amershi et
al., 2019). Der ML-Prozess beginnt mit der Datenak-
quisition und -exploration, bei der Rohdaten gesam-
melt und auf ihre Eignung fiir das Lernziel analysiert
werden. In der Datenaufbereitungsphase werden
diese zu strukturierten Trainingsdatensatzen trans-
formiert, die als primare Lernquelle fir Algorithmen
dienen (Provost & Fawcett, 2013). Das Modelltrai-
ning erfolgt durch iterative Optimierung, wobei Al-
gorithmen Hypothesen liber Datenstrukturen bilden
und diese gegen Validierungsdaten testen (Bishop,
2006). Dieser Prozess ist inhdrent probabilistisch:
Modelle treffen Vorhersagen mit quantifizierbaren
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Unsicherheiten und lernen aus Fehlern durch Riick-
kopplungsmechanismen (Murphy, 2012). Das somit
entstandene Modell kann anschlieRend auf neue,
unbekannte Daten derselben Art angewendet wer-
den (Botsch, 2023). Ein zentrales Merkmal des ML-
Prozesses sind die Feedback-Schleifen zwischen ver-
schiedenen Phasen (Sculley et al.,, 2015). Evalua-
tionsergebnisse flieRen zuriick in die Modellarchi-
tektur und Hyperparameter-Optimierung. Im pro-
duktiven Einsatz generierte Vorhersagen kénnen als
neue Trainingsdaten zur kontinuierlichen Modell-
verbesserung verwendet werden (Settles, 2009; Hoi
et al., 2021). Die Modellbewertung erfolgt mehrdi-
mensional durch verschiedene Metriken und be-
ricksichtigt sowohl statistische Leistung als auch
praktische Anwendbarkeit (Flach, 2019). Besonders
in produktiven Systemen erfordert dies kontinuierli-
ches Monitoring und Re-Training, da sich Datenver-
teilungen Uber die Zeit dndern kdénnen (Concept
Drift) (Gama et al., 2014).

In der vorliegenden Lernumgebung soll das System
lernen, Vierecke und Dreiecke unterscheiden. Daflr
wird das Gberwachte Lernen als Lernverfahren ange-
wandt (Abb. 1).

Eingabedaten
> Training —> Mgl | Vorhersage

fiX>Y

|

Testdaten

Ausgabedaten

Abb. 1: Uberwachtes Lernen (nach Botsch, 2023, S. 3)

Uberwachtes Lernen (Supervised Learning) bildet
eine der drei Hauptkategorien des ML und zeichnet
sich durch die Verwendung gelabelter Trainingsda-
ten aus (Russell & Norvig, 2020). Uberwachtes Ler-
nen nutzt Datensatze, bei denen sowohl die Einga-
befeatures (aus X) als auch die korrekte Zielvariable
(aus Y) bekannt sind (Hastie et al., 2009). Formal aus-
gedriickt besteht ein gelabelter Trainingsdatensatz
aus Paaren {(x1,v1),(x2,¥2),...,(Xs¥y.)}, wobei
Xx; € X den Eingabevektor und y; € Y die zugeho-
rige korrekte Ausgabe darstellt (Bishop, 2006;
Domingos, 2012). Das Ziel ist es, eine Funktion
f:X — Y zu erlernen, die bei neuen, unbekannten
Eingaben (in unserem Fall Zeichnungen von Drei-
ecken und Vierecken) zuverlassige Vorhersagen tref-
fen kann. Der gewiinschte Funktionswert aus Y ist in
unserem Fall eine Klasse (Dreieck oder Viereck).
Konkret sollen Viertklassler:innen ein Modell trainie-
ren, das gezeichnete Dreiecke und Vierecke klassifi-
ziert. Unsere Trainingsdaten sind also selbst gezeich-
nete Drei- und Vierecke und deren Klassifikation. Es
handelt sich dabei — zwecks didaktischer Reduktion
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— um einen sehr kleinen Datensatz. In der Realitat
werden KI-Modelle mit wesentlich groReren Datens-
atzen trainiert.

2.2 Klassifizierer-Training in der Primarstufe

Grundschul- und sogar Kindergartenkinder sind
durchaus in der Lage, grundlegende Konzepte des
Klassifizierertrainings zu verstehen, insbesondere,
wenn visuelle und spielerische Ansatze verwendet
werden. Z. B. die Studie von Vartiainen et al. (2020)
zeigte, dass Kinder (3-9 Jahre) ML verstehen, erkun-
den und erklaren konnen. Die Kinder lernten, indem
sie einen Computer lehrten (Papert, 1980): sie trai-
nierten ein ML-Modell mit emotionalen Ausdriicken.
Vartiainen et al. (2020) stellten auBerdem fest, dass
die sofortige Reaktion des Systems die Exploration
fordert und dass das Peer Teaching in diesem Kon-
text gut funktionierte. In einer Studie von Dwivedi et
al. (2021) trainierten 7-13-jahrige Bildklassifikatoren
und testeten gegenseitig die Robustheit ihrer Mo-
delle. Folgende Gestaltungskriterien fir ML-Erfah-
rungen fiir Kinder konnten abgeleitet werden: (1)
Die Sichtbarmachung und Dynamisierung von Metri-
ken wie Konfidenzwerten kann Experimente,
Schlussfolgerungen und Diskussionen beglinstigen.
(2) Die Ermoglichung von Partneraktivitaten, bei de-
nen Kinder Trainingssatze und Strategien mit ande-
ren vergleichen kdnnen, kann das Nachdenken und
Erkennen von Mustern zur Verbesserung von Mo-
dellen unterstitzen. (3) Der Einsatz von fir Kinder
zuganglichen Modalitdten (z. B. Bilder) in ML-Aktivi-
taten kann die Mustererkennung férdern und eine
schnelle Dateniberpriifung und Trainingsanpassung
ermoglichen.

Da die Objekterkennung derzeit eine der typischsten
ML-Aufgaben ist, unterstiitzen viele Tools die Ent-
wicklung von ML-Modellen fiir Erkennungsaufga-
ben, vor allem fir die Bilderkennung mit Nutzung
von Deep-Learning-Modellen wie TensorFlow
(Gresse von Wangenheim et al., 2021). Im vorliegen-
den Fall wird mit Machine Learning for Kids (2017)
gearbeitet, dessen Grundlage darin besteht, Kindern
im Schulalter die Werkzeuge an die Hand zu geben,
mit denen sie ihre eigenen Modelle flir ML erstellen
konnen, und sie in kinderfreundliche Plattformen
wie Scratch (eine blockbasierte visuelle Program-
miersprache inklusive ihrer Entwicklungsumgebung
und Online-Community-Plattform) zu integrieren,
damit sie Projekte mit ihren Modellen erstellen kon-
nen (Lane, 2024). Die von Dwivedi et al. (2021) iden-
tifizierten Gestaltungskriterien fir ML-Erfahrungen
fir Kinder kénnen mit Machine Learning for Kids
(2017) umgesetzt werden. Der Klassifizierer ist

vollstandig webbasiert und wurde speziell fir den
Einsatz im Unterricht an Schulen entwickelt. Uber
eine Administrator-Seite kann die Lehrperson Ac-
counts fir die Lernenden anlegen und deren Zugang
verwalten. Personliche Daten der Lernenden wer-
den dabei nicht erhoben. Fiir die Bilderkennung wird
aktuell auf TensorFlow.js, eine Bibliothek fliir ML in
JavaScript, zuriickgegriffen (Lane, 2024). TensorFlow
arbeitet mit Tensoren, das sind mehrdimensionale
Arrays (oder Vektoren), die Bilddaten reprasentie-
ren. Ein Farbbild wird typischerweise als 3D-Tensor
gespeichert (HohexBreitexFarbkanale). Fir Bilder-
kennung verwendet TensorFlow hauptsachlich Con-
volutional Neural Networks (CNNs) (Krizhevsky et
al., 2012), die speziell fir visuelle Daten entwickelt
wurden. TensorFlow bzw. CNNs analysieren Bilder
statistisch durch Pixelmuster. Das Netzwerk lernt,
bestimmte Kombinationen von Pixelwerten mit La-
bels zu verkniipfen, ohne dabei geometrische Kon-
zepte zu ,verstehen’. Menschliche Wahrnehmung
arbeitet hingegen mit abstrakten geometrischen
Konzepten. Menschen erkennen z. B. ein Dreieck un-
abhangig von GroRe, Orientierung oder Zeichenstil,
wir sind robust gegeniliber Variationen. CNNs sind
dagegen anfallig fir ,adversarial examples’ — win-
zige, fir Menschen unsichtbare Pixelverdnderungen
konnen bei CNNs zu einer falschen Klassifizierung
fihren (Wiyatno et al., 2019).

Die Qualitat Gberwachter Lernmodelle hangt also
kritisch von der Reprasentativitdt und Qualitdt der
gelabelten Trainingsdaten ab (Provost & Fawcett,
2013). Probleme wie Selection Bias (wenn die Trai-
ningsdaten nicht reprasentativ fiir die Grundgesamt-
heit sind, auf die das Modell spater angewendet
werden soll), Label Noise (bei fehlerhaften oder in-
konsistenten Bezeichnungen in den Trainingsdaten)
oder Concept Drift (die Verdnderung der statisti-
schen Eigenschaften der Zielvariable {iber die Zeit,
wodurch die erlernten Zusammenhange ungiiltig
werden) kénnen die Generalisierungsfahigkeit er-
heblich beeintrachtigen (Quionero-Candela et al.,
2009).

2.3 Klassifizieren von Dreiecken und Vierecken in
der Primarstufe

Ein empirisch fundiertes Modell zur Entwicklung des
geometrischen Denkens wurde 1957 von Pierre und
Diana van Hiele-Geldorf erarbeitet. Zahlreiche Un-
tersuchungen zeigen, dass das Modell eingesetzt
werden kann, um den Begriffserwerb und das geo-
metrische Denken von Kindern zu beschreiben. Das
Modell besteht aus flinf Denkebenen, die sich quali-
tativ unterscheiden lassen (Franke & Reinhold,
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2016). Fur den vorliegenden Beitrag sind insbeson-
dere die Stufen (1) bis (3) relevant: (1) Rdumlich-an-
schauungsgebundenes Denken: Ein zu identifizie-
rendes geometrisches Objekt wird ganzheitlich er-
fasst und noch nicht anhand einzelner Eigenschaften
erkannt. Kinder kénnen auf dieser Stufe z. B. ver-
schiedene Viereckformen erkennen und benennen,
sie sind aber noch nicht in der Lage, diese Zuordnung
Uber Eigenschaftszuweisungen zu begriinden. Figu-
ren werden aufgrund der Ahnlichkeit mit friiher be-
trachteten Vierecken identifiziert. (2) Geometrisch-
analysierenden Denken: Eine erste Analyse der geo-
metrischen Objekte kann durch die Kinder erfolgen,
dabei richtet sich die Aufmerksamkeit erstmals ge-
zielt auf die geometrischen Eigenschaften der Ob-
jekte. Die Kinder erkennen Eigenschaften, beschrei-
ben diese und kénnen auch begriindete Klassifizie-
rungen vornehmen. Allerdings sind die Klasseninklu-
sionen zwischen Figuren (z.B. zwischen Rechteck
und Quadrat) noch nicht einsehbar. (3) Geomet-
risch-abstrahierendes Denken: Kinder kdnnen Bezie-
hungen zwischen den Eigenschaften einer Figur und
den Eigenschaften verwandter Figuren feststellen
und diese Erkenntnisse in Begriindungen einbezie-
hen. Es werden nicht nur Klassifikationen, sondern
nun auch Klasseninklusionen verstanden (Franke &
Reinhold, 2016. S. 136f).

Das Definieren und Klassifizieren von Vierecken ist
flr viele Lernende ein schwieriges Thema (Currie &
Pegg, 1998; de Villiers, 1994; Erez & Yerushalmy,
2006; Monaghan, 2000; Pickreign, 2007). Die
Griinde fir diese Schwierigkeiten liegen in der Kom-
plexitdt zu lernen die Eigenschaften verschiedener
Vierecke zu analysieren und zwischen kritischen und
nicht kritischen Aspekten zu unterscheiden. Es zeigt
sich, dass Lernende haufig Schwierigkeiten mit den
Definitionen von Formen haben und dass ihr geo-
metrisches Denken oft erheblich von ihren mentalen
Vorstellungen von Formen beeinflusst wird (Fujita &
Jones, 2007; Erez & Yerushalmy, 2006). Das ldentifi-
zieren gelingt Kindern am leichtesten, wenn die Fi-
gur dem Prototyp mdglichst nahekommt und — da
alle Quadrate ahnlich sind, bereitet das Erkennen
von Quadraten kaum Probleme. Schwierigkeiten tre-
ten lediglich durch die Lage der Figur auf dem Ar-
beitsblatt auf. Rechtecke werden am leichtesten als
solche erkannt, wenn das Seitenverhaltnis bei 1:2
liegt und die langen Seiten parallel zu den Blattkan-
ten verlaufen oder wenn das Rechteck ndaherungs-
weise den DIN-Papierformaten entspricht (Franke &
Reinhold, 2016; Monaghan, 2000). Monaghan
(2000) stellte in einer Studie mit 11-Jahrigen fest,
dass es diesen schwerfallt zu akzeptieren, dass ein
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Quadrat eine besondere Art von Rechteck ist. Das
Verstandnis hierarchischer Beziehungen umfasst
mindestens: Die Fahigkeit, eine Form auf verschie-
dene Weise zu klassifizieren und mit verschiedenen
Namen zu bezeichnen (z. B., dass eine Raute auch als
Viereck, eine besondere Art von Parallelogramm
oder Drachen usw. bezeichnet werden kann); Die
Notwendigkeit, die transitiven Beziehungen zwi-
schen den Begriffen der Formen zu verstehen (z. B.,
dass, wenn ein Quadrat eine Raute ist und eine
Raute ein Parallelogramm ist, dann ist ein Quadrat
auch ein Parallelogramm); Die Notwendigkeit, die
Asymmetrie der Beziehungen zwischen Vierecken zu
verstehen (z. B., dass jedes Rechteck ein Parallelo-
gramm ist, aber nicht jedes Parallelogramm ein
Rechteck ist); Die Notwendigkeit, die entgegenge-
setzte Asymmetrie und die transitiven Beziehungen
der kritischen Attribute von Formkonzepten zu ver-
stehen (z. B., dass die Attribute des Rechtecks in den
Attributen des Quadrats enthalten sind, die Attri-
bute des Quadrats jedoch nicht in denen des Recht-
ecks.) Damit Lernen effektiv ist, sind deduktive
Schlussfolgerungen sowie eine angemessene Inter-
aktion zwischen Konzepten und Bildern erforderlich
(Fujita & Jones, 2007). Beim Verstandnis der Bezie-
hungen zwischen Vierecken gibt es moglicherweise
eine hierarchische Reihenfolge der Schwierigkeits-
grade. So werden Rauten z. B. eher als besondere
Art von Parallelogrammen erkannt als Quadrate
oder Rechtecke, da sie Parallelogrammen ,dhneln’
(Fujita & Jones, 2007).

Wie bei den Vierecken spielt fiir Kinder auch bei den
Dreiecken haufig die Lage auf dem Blatt eine wich-
tige Rolle: , Die Grundseite muss immer unten sein.”
(Pielsticker, 2020, S. 232). Bei der Aufgabe verschie-
dene Dreiecke zu zeichnen, stellten Burger &
Shaughnessy (1986) fest, dass Kinder Dreiecke hau-
fig auf Basis irrelevanter Attribute wie die Lage auf
dem Blatt oder durch unsauber gezeichnete Linien
unterschieden. Wie im vorhergehenden Abschnitt
2.2 erwahnt, spielt aber genau das eine wichtige
Rolle fiir TensorFlow bzw. CNNs.

2.4 Algorithmische Verzerrung in der Primarstufe

Algorithmische Prozesse, die zur Automatisierung
oder Unterstiitzung von Entscheidungen tiber Men-
schen eingesetzt werden, kdnnen diskriminierende
Ergebnisse hervorbringen, die gegen die Normen
von Gerechtigkeit und Gleichheit verstofRen und sich
nachteilig auf bestimmte Personen oder Gemein-
schaften am Arbeitsplatz oder in der Gesellschaft
auswirken. Dieses Phdanomen wird als algorithmi-
sche Verzerrung bezeichnet und tritt auf, wenn die
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Ergebnisse eines Algorithmus bestimmte Einzelper-
sonen oder Gruppen starker beglinstigen oder be-
nachteiligen als andere, ohne dass es einen gerecht-
fertigten Grund fir eine solche ungleiche Behand-
lung gibt (Kordzadeh & Ghasemaghaei, 2022).

Vartiainen et al. (2024) fihrten Workshops mit Ler-
nenden der 4. und 7. Klasse zu den moglichen Ursa-
chen algorithmischer Verzerrungen innerhalb gene-
rativer Text-zu-Bild-Modelle durch. Dabei wurden
statistisch signifikante Fortschritte bei den datenge-
stutzten Erklarungen der Kinder beobachtet. Ver-
besserungen in den Erklarungen von Kindern kon-
nen durch praktische Lernerfahrungen (Osterhaus et
al., 2021) und durch kreatives Gestalten (Kafai et al.,
2019) gefordert werden, bei denen Kinder angeleitet
werden, gemeinsam einige Schlisselkonzepte der
Informatik auf kontextbezogene Weise zu erfor-
schen und zu erklaren (Vartiainen et al., 2020).

In der vorliegenden Lernumgebung bearbeiten Kin-
der das Problem einen Klassifizierer zu trainieren,
wobei zunachst Trainingsdaten verwendet werden,
die absichtlich ,unfair’ sind (siehe Abschnitt 4.1), um
so die Idee der algorithmischen Verzerrung aufgrei-
fen zu kénnen. Bei der Problemlésung machen sie
praktische Lernerfahrungen, kénnen kreativ tatig
werden und werden zum Argumentieren angeregt.

3. Forschungsdesign

3.1 Design Science Research (DSR)

Im vorliegenden Beitrag wird Design Science Rese-
arch (DSR; Drechsler & Hevner, 2016) angewandt,
um eine Lernumgebung zu ML und algorithmischer
Verzerrung bei der Klassifizierung von Dreiecken und
Vierecken zu entwickeln. DSR ist ein in der Philoso-
phie des Pragmatismus verwurzeltes Paradigma, das
seinen Ursprung in den Wissenschaften und der
Konstruktion des Kinstlichen (,The Sciences of the
Artifical’: Simon, 1970) hat. DSR bringt niitzliche Ar-
tefakte durch problemlésende Forschung zur Beant-
wortung von Forschungsfragen in Bezug auf
menschliche Probleme hervor (Drechsler & Hevner,
2016). Wittmann (1995) halt mit Bezug auf Simon
(1970) fest, dass sich der Kern des Mathematikun-
terrichts auf die Konstruktion kinstlicher Objekte
wie Unterrichtseinheiten konzentriert.

Es gibt viele DSR-Modelle, die in verschiedenen Dis-
ziplinen entwickelt wurden und Anwendung finden.
Im vorliegenden Beitrag werden Modelle aus den
Bereichen ,Education’ und ,Information Systems’
herangezogen, um Synergieeffekte dieser Modelle
zu nutzen. Die Modelle im Bereich ,Education’ haben

alle die Betonung von Zyklen oder lterationen ge-
mein (Bakker, 2018, S. 59), wobei die Terminologie
zur Beschreibung der verschiedenen Phasen inner-
halb solcher Zyklen unterschiedlich ist. Dennoch
scheinen folgenden Phasen (oder Arbeitsbereiche,
vgl. Prediger et al., 2012) jedes so genannten Mak-
rozyklus der Designforschung (Bakker, 2018, S. 59,
vgl. auch Gravemeijer & Prediger, 2019, S. 35) bei al-
len Designforschungsprojekten recht einheitlich zu
sein: (1) Vorbereitung und Design, (2) Durchfiihrung
und (3) Analyse und Re-Design. Auch in den Model-
len aus dem Bereich ,Information Systems’ sind
diese wiederzufinden (z. B. Peffers et al., 2007).

DSR ist ein Problemlésungsprozess und das Ver-
standnis fir ein Designproblem und dessen Losung
kénnen durch die Entwicklung und Anwendung ei-
nes Artefakts erworben werden (Hevner et al.,
2004). D. h., DSR erfordert die Entwicklung eines in-
novativen, zweckmaRigen Artefakts (Leitlinie 1) fiir
einen bestimmten Problembereich (Leitlinie 2). Da
das Artefakt zweckmaRig sein soll, muss es fiir das
angegebene Problem einen Nutzen erbringen. Da-
her ist eine griindliche Bewertung des Artefakts von
entscheidender Bedeutung (Leitlinie 3). Ebenso ent-
scheidend ist die Neuheit, da das Artefakt innovativ
sein muss und ein bisher ungelostes Problem oder
ein bekanntes Problem auf effektivere oder effizien-
tere Weise l6sen muss (Leitlinie 4). Das Artefakt
selbst muss klar definiert, formal dargestellt, koha-
rent und in sich konsistent sein (Leitlinie 5). Der Pro-
zess, durch den es entsteht, und oft auch das Arte-
fakt selbst, beinhaltet oder ermdoglicht einen Such-
prozess, durch den ein Problemraum konstruiert
und ein Mechanismus vorgeschlagen oder umge-
setzt wird, um eine effektive Losung zu finden (Leit-
linie 6). SchlieRlich missen die Ergebnisse der DSR
didaktischem Publikum (Wissenschaftler:innen, die
sie weiterentwickeln werden, und Praktiker:innen,
die sie umsetzen werden) effektiv vermittelt werden
(Leitlinie 7) (Hevner et al., 2004). Diese sieben Leitli-
nien wurden festgelegt, um dabei zu unterstiitzen,
die Anforderungen an eine effektive DSR zu verste-
hen. Dabei sollte jede dieser Richtlinien beriicksich-
tigt werden, damit die DSR vollstdndig ist (Hevner et
al., 2004, S. 82).

3.2 Forschungsfragen

Fiir die Lernumgebungsentwicklung ist eine Ver-
kniipfung von Mathematikunterricht und informati-
scher Bildung notwendig. Kenntnisse in der Mathe-
matik werden vertieft, wahrend in der Informatik
neue Kenntnisse erworben werden. Es werden Fol-
gende Forschungsfragen adressiert:




(FF1) Welche epistemischen Aktionen nach Abstrac-
tion in Context (siehe Abschnitt 3.4) sind bei Lernen-
den bei der Erprobung der Lernumgebung erkenn-
bar?

(FF2) Welche Hirden kénnen rekonstruiert werden?

Eine multiple Fallstudie (Yin, 2018) mit qualitativen
Erhebungs- und Auswertungsmethoden wird durch-
gefiihrt. Als Rahmen fir die Unterstiitzung des di-
daktischen Designs wird auf die Theory of Didactical
Situations (Artigue et al., 2014) zurlickgegriffen und
mit Abstraction in Context (Dreyfus & Kidron, 2014)
kombiniert, um Lernprozesse auf mikroanalytischer
Ebene untersuchen zu kdénnen.

3.3 Theory of Didactical Situations (TDS)

Die Theory of Didactical Situations (TDS) begann sich
in den 1960er Jahren in Frankreich zu entwickeln,
initiiert von Guy Brousseau, der sie seither federfiih-
rend weiterentwickelt hat. TDS bietet einen systemi-
schen Rahmen fiir die Untersuchung von Lehr- und
Lernprozessen in der Mathematik und fiir die Unter-
stitzung der didaktischen Gestaltung (Artigue et al.,
2014). TDS verfolgt die Ansicht, dass die Bedingun-
gen fiir die Entstehung des angestrebten mathema-
tischen Wissens aus der Interaktion der Schiiler:in-
nen mit dem Umfeld als optimale Lésung fiir ein ma-
thematisches Problem geklart und geschaffen wer-
den missen. Das Milieu ist das System, mit dem die
Lernenden in einer a-didaktischen Situation (die Vor-
silbe ,a‘ weist darauf hin, dass die Situation zeitlich
von ihrer didaktischen Intentionalitat befreit wurde)
interagieren. Eine wesentliche Aufgabe der Lehrper-
son ist es, dieses Milieu zu organisieren (Artigue et
al., 2014).

Folgende Bedingungen sollten erfiillt sein, damit
eine Situation als a-didaktisch erlebt werden kann
(Brousseau, 2008, S. 249; Bessot, 2024, S. 9): Das an-
gestrebte mathematische Wissen sollte die einzige
gute Methode zur Losung der Aufgabe sein. Der Ler-
nende kann eine Antwort in Betracht ziehen, aber
diese anfangliche Antwort (Grundverfahren, das sich
auf friheres Wissen und Kenntnisse bezieht) ist
nicht die Antwort, die gelehrt werden soll: Wenn die
Antwort bereits bekannt ware, ware dies keine Lern-
situation. Das Grundverfahren muss sich schnell als
unzureichend oder ineffektiv erweisen, sodass die
Lernenden gezwungen sind, Anpassungen/Anderun-
gen an ihrem Wissenssystem vorzunehmen. Die Ler-
nenden konnen also mit einem unzureichenden
,Grundwissen’ an die Arbeit gehen. Es besteht eine
Unsicherheit der Lernenden hinsichtlich der zu tref-
fenden Entscheidungen. Sie kdénnen eine rasche
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Reihe von Versuchen nach dem Prinzip ,Versuch und
Irrtum’ durchfihren, sie konnen also selbst feststel-
len, ob ihr Versuch gelungen oder gescheitert ist.
Ohne die Lésung zu bestimmen, sind diese Uberprii-
fungen suggestiv (sie beglinstigen einige Hypothe-
sen, bringen einige geeignete Informationen ein,
weder zu offen noch zu geschlossen). Das ange-
strebte Wissen ist a priori erforderlich, um von der
grundlegenden zur optimalen Strategie zu gelangen.
Die Losung kann von einem Teil der Lernenden in an-
gemessener Zeit gefunden und getestet werden und
von den anderen rasch weitergegeben und (iber-
prift werden, d. h. es gibt ein Milieu fiir die Validie-
rung: Das Milieu ermdglicht Riickkopplungen. Die Si-
tuation kann wiederverwendet werden und liefert
dann einige Fragen, die den gesamten Prozess wie-
der in Gang setzen. Diese Bedingungen ermdoglichen
ein hohes MaR an Autonomie der Lernenden. Natir-
lich beschreiben sie ein Ideal und werden von realen
Szenarien selten erfiillt. Sie stellen eine theoretische
Referenz fur Forschende dar, die ihnen hilft, das a-
didaktische Potenzial eines gegebenen Szenarios
und dessen Grenzen feststellen zu kénnen und die
Kontingenz der Realisierungen im Klassenzimmer
besser zu verstehen (Artigue et al., 2014).

Bei der TDS wird eine a-priori-Analyse (d. h. die Ana-
lyse dessen, was moglich war) einer Situation durch-
geflihrt und mit der a-posteriori-Analyse (d. h. der
Analyse dessen, was tatsachlich geschehen ist) ver-
glichen. Eine a-priori-Analyse erfolgt in Abschnitt 4,
die a-posteriori-Analyse in Abschnitt 5. Leitfragen
konnen dabei sein (Mangiante-Orsola et al., 2018):
Was ist die didaktische Absicht der Lehrperson (das
mathematische Wissen, das er/sie den Lernenden
vermitteln will)? Kénnen wir das objektive Milieu
identifizieren, das den Lernenden zur Verfiigung
steht? (Unter objektivem Milieu werden alle Daten
verstanden, die unabhangig von den Interventionen
der Lehrperson und vom Wissen der Lernenden sind
und die flr das Handeln oder die Reflexion der Ler-
nenden zur Verfligung stehen.) Gibt es in diesem Mi-
lieu etwas, das fur die Lernenden problematisch ist?
Wie konnen die Lernenden dieses Problem I6sen?
Welches Wissen steht fiir die Lernenden im Vorder-
grund? Welcher Einsatz von Wissen ist notwendig,
um mit dem Milieu zu interagieren und das Problem
zu l6sen? (Wird es bendtigt, um: Fortschritte bei der
Losung des Problems zu erzielen? Um die Lésung so
zu formulieren, dass jemand anders das Problem 16-
sen kann? Um zu zeigen, dass diese Losung ein guter
Weg ist, um das Problem zu l6sen?) Welchen Status
hat dieses Wissen fir die Lernenden (ganz neues
Wissen, Wissen im Laufe des Lernens, vermeintlich
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bekanntes Wissen)? Bei dieser Frage geht es um die
Beziehungen zwischen dem Wissen, um das es geht
(neu oder alt), und dem didaktischen Vertrag (was
von der Lehrperson und von den Lernenden erwar-
tet wird). Welche Moglichkeiten hat der Lehrer, das
Umfeld so zu verandern, dass sich das Wissen, das
fiir die Lernenden auf dem Plan steht, verandert (di-
daktische Variablen)? Um Lernprozesse dariber hin-
aus auf mikroanalytischer Ebene untersuchen zu
koénnen, die (fiir den Lernenden) zu neuen Konstruk-
ten flihren, wird auf Abstraction in Context (AiC) zu-
rickgegriffen.

3.4 Abstraction in Context (AiC)

AiC stellt ein Modell verschachtelter epistemischer
Aktionen bereit. Das zentrale theoretische Element
von AiC ist das dynamisch verschachtelte epistemi-
sche Aktionsmodell (oder RBC-Modell), ein
theoretisch-methodisches Modell, nach dem die
Entstehung eines neuen Konstrukts anhand von drei
beobachtbaren epistemischen Aktionen
beschrieben und analysiert wird (Dreyfus, Hershko-
witz & Schwarz, 2015, S. 188): (1) Identifizieren situ-
ationsrelevanter Wissenskonstrukte (R—Recogni-
zing), (2) kombinieren bekannter Konstrukte zur L6-
sung eines lokalen Problems (B—Building-with) und
(3) entwickeln neuer Konstrukte (C—Constructing)
(Schnell, 2013, S. 78). Es kénnen auch Partially Cor-
rect Constructs (PaCC; Ron et al, 2010) auftreten.
PaCC zeichnen sich dadurch aus, dass sie nur teil-
weise mit mathematisch tragfahigen Konstrukten
Ubereinstimmen. Sie werden z. B. genutzt, um indi-
viduelle Lernwege zu Beschreiben und um inkonsis-
tente Antworten im Verlauf von Lerneinheiten zu er-
klaren (Schnell, 2013). Auch bei AiC wird eine a-pri-
ori und a-posteriori-Analyse durchgefiihrt (siehe Ab-
schnitte 4 und 5).

3.5 Synergieeffekte von AiC und TDS

AiC fokussiert den Lernenden und seine kognitive
Entwicklung, TDS hingegen didaktische Systeme. Die
beiden theoretischen Ansétze sind sensibel fiir Fra-
gen des Kontexts, aber aufgrund der unterschiedli-
chen Schwerpunkte wird dieser nicht auf dieselbe
Weise theoretisiert und behandelt (Kidron et al.,
2014). In Bezug auf die Rolle der Lehrerperson kénn-
ten die TDS-Forschenden z. B. fragen, welches Mi-
lieu die Lehrperson den Lernenden zur Verfligung
stellt und wie sie dessen Entwicklung steuert, um
eine sinnvolle Verbindung mit dem angestrebten
mathematischen Wissen herzustellen. AiC-For-
schende kdnnten fragen, wie die Intervention der
Lehrperson den Konstruktionsprozess  der

Lernenden beeinflusst und wie dieser durch die epis-
temischen Aktionen des RBC-Modells beschrieben
werden kann. Die beiden Theorien weisen einige Ge-
meinsamkeiten bzgl. der zentralen Rolle, die dem
Aufbau von mathematischem Wissen in der Analyse
zugewiesen wird, auf. TDS sucht z. B. nach Bedingun-
gen dafiir, dass ein Lernprozess nicht auf eine einfa-
che Kopie von zuvor erarbeiteten Antworten redu-
ziert wird. Auch in AiC wird Abstraktion als eine Ak-
tivitat der vertikalen Reorganisation vorheriger ma-
thematischer Konstrukte innerhalb der Mathematik
und mit mathematischen Mitteln, die zu einem fir
den Lernenden neuen Konstrukt fiihren, definiert
(Kidron et al., 2014). Dennoch gibt es einen entschei-
denden Unterschied: Bei AiC liegt der Schwerpunkt
auf der Art und Weise, wie die Lernenden ihre Ant-
wort, ihre Strategie oder ihr ,Denken’ entwickeln;
bei TDS liegt er auf den Bedingungen, die diese Ent-
wicklung ermdglichen, und den Einschrankungen,
die andere mogliche Antworten oder Strategien be-
hindern (Kidron et al., 2014). Im vorliegenden Bei-
trag werden die Starken beider Theorien verknipft:
Wahrend AiC eine differenzierte Analyse der Kon-
struktionsprozesse der Lernenden durchfiihren
kann, sind TDS-Instrumente wirksamer, wenn die
Lehrer:innen-Schiler:innen-Interaktion untersucht
werden soll.

4. A-priori-Analyse

4.1 Planung und Einbettung

Die Lernumgebung ist fiir einen Zeitumfang von 45
Minuten geplant: 10 min Einfihrung, 25 min Arbeit
mit dem Klassifizierer in Kleingruppen (2-3 Kinder)
und 10 min Reflexion. Es soll ein Modell trainiert
werden, das gezeichnete Dreiecke und Vierecke
klassifiziert. Fiir diese Aufgabe in der Lernumgebung
wurde ein Klassifizierer, der Vierecke und Dreiecke
automatisch unterscheiden soll, von der Lehrperson
(Autorin des Beitrags) vortrainiert. Die Trainingsda-
ten wurden bewusst so ausgewahlt, um hinterher
bestimmte Effekte (Verzerrung) zu erhalten.
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Abb. 2: Datensatz Vierecke: drei Quadrate und zwei Recht-

ecke, langste Seite parallel zur unteren Blattkante
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Abb. 3: Datensatz Dreiecke: fiinf anndhernd gleichschenklige

Dreiecke, drei davon mit der langsten Seite parallel zur
unteren, eins zur linken und eins zur oberen Blattkante
mit der Spitze unten. Zwei annahernd rechtwinklige
Dreiecke, eins mit der langsten Seite parallel zur unte-
ren Blattkante, eins mit den kurzen Seiten (Katheten)
parallel zur unteren und linken Blattkante

In der EinfUhrung erklart die Lehrperson, wie das
Tool zu bedienen ist. Dabei werden die Kinder zu je-
dem der beiden Datensatze (Viereck und Dreieck)
gefragt: Wie viele Bilder sind enthalten? Wie dhnlich
sind die Bilder? Inwiefern sind die Bilder unter-
schiedlich? (Beantwortet werden diese Fragen in Ab-
schnitt 4.2.) AnschlieBend wird gezeigt, wie ,gut’ der
Klassifizierer mit diesem Datensatz funktioniert
(siehe Tab. 1).

| Bild Klassifikation Zuverldssigkeitsgrad |Richtig?
(Dreieck/ Viereck)
’ E Viereck 193% ja
D Viereck 100% ja
’ ~ ‘ Dreieck 195% nein
U Viereck 76% ja
’ Q ‘ Dreieck 196% ja
|
/ Dreieck 99% ja
’ Q ‘ Dreieck [94% nein
|

Qualitat des Klassifizierers. Getestet wurden: Recht-
eck, Quadrat, Trapez, Rechteck mit der kurzen Seite
parallel zur unteren Blattkante, Seitenverhaltnis 1:5;
gleichschenkliges Dreieck mit der langsten Seite paral-
lel zur rechten Blattkante, stumpfwinkliges Dreieck
und ein Drache (von den Lernenden eher als Raute
identifiziert)

Die Lehrperson erklart im Detail wie die Tabelle ent-
standen ist. Die Kinder werden gefragt: Bei welcher
Klasse hat der Klassifizierer besser funktioniert? Bei
den Dreiecken oder den Vierecken? Woran liegt das
eurer Meinung nach? (Auf diese Fragen wird in Ab-
schnitt 4.2 eingegangen.) Dabei stellt die Lehrperson
auch einen Bezug zwischen den Trainings- und Test-
daten her. Es kann festgehalten werden: Der Klassi-
fizierer ist zugunsten der Dreiecke verzerrt, zum
Nachteil fir Vierecke. Die Trainingsdaten sind ,un-
fair’ und spielen eine wichtige Rolle in einem KI-Sys-
tem.
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Anschliefend wird ein Bezug zur Lebenswelt herge-
stellt: Beispielsweise hat die MIT-Forscherin Joy
Buolamwini in einem Forschungsprojekt gezeigt,
dass die Gesichtserkennungsprodukte von popula-
ren Herstellern wesentlich schlechter darin sind, das
Geschlecht einer Person zu bestimmen, wenn es sich
um Frauen handelt, vor allem Frauen mit dunkler
Haut (Buolamwini, 2017). Auch auf Kl-gestlitzte Be-
werbungssysteme wird verwiesen, die durch algo-
rithmische Verzerrung unfair gegeniiber bestimm-
ten Bewerbergruppen wurden (Wilke, 2018).

In Kleingruppen erhalten die Kinder nun den Auf-
trag: Versucht den Klassifizierer zu optimieren, in-
dem ihr neue Trainingsdaten — Vierecke und Drei-
ecke —hinzufiigt. Jede Gruppe erhalt dafiir ein Tablet
mit Stift, mit dem an einem eigenen webbasierten
Projekt gearbeitet werden kann, sowie eine In-
foseite zur Bedienung des Tools (s. Anhang 1) und
ein Arbeitsblatt (s. Anhang 2), auf dem jeweils zu den
neuen Datensdtzen gefragt wird: Wie viele Bilder
sind enthalten? Wie ahnlich sind die Bilder? Inwie-
fern sind die Bilder unterschiedlich? Ihren Klassifizie-
rer kdnnen die Kinder ber ,Lernen & Testen’ und
,Trainiere ein neues maschinelles Lernmodell’ trai-
nieren und ihren Datensatz mit den Bildern in der Ta-
belle (siehe Tab. 1) testen. (Jedes Bild wird einzeln
getestet, indem man es mit ,Test durch Zeichnen’
abzeichnet, es diirfen auch neue Bilder getestet wer-
den). Wie in Tab. 1 wird die Qualitat des Klassifizie-
rers in der Tabelle auf dem Arbeitsblatt (Anhang 2)
festgehalten.

In der Reflexion wird gefragt: Bei welcher Klasse hat
der Klassifizierer nun besser funktioniert? Bei den
Dreiecken oder den Vierecken? Woran liegt das eu-
rer Meinung nach? Was wiirdet ihr im nachsten
Schritt optimieren?

4.2 Didaktische Intention

In der Lernumgebung geht es darum, dass Kinder
konzeptionelles Wissen dariiber entwickeln, wie Kl
auf der Grundlage von Daten und Algorithmen trai-
niert wird. Mittels einer beispielbasierten Abstrak-
tion wird Wissen dartber vermittelt, wie Modelle fiir
ML mithilfe von Daten und Algorithmen trainiert
werden. Das Uberwachte Lernen wird angewandt
und es wird erklart, wie Daten erfasst und gekenn-
zeichnet werden und welche Rolle Trainingsdaten in
einem KI-System spielen. AuBerdem wird die Be-
hauptung entkraftet, dass Kl die Programmierung
von Algorithmen automatisieren wird und dass
Menschen nichts iber Algorithmen lernen missen
(Miao & Shiohira, 2024). Es geht also darum, dass die




M. Platz

Kinder den Begriff ,Optimierung’ kennen lernen und
erkennen, dass der Mensch (iber die Ziele der von
ihm geschaffenen soziotechnischen Systeme ent-
scheidet (Payne, 2019). Folgende Computational
Thinking Praktiken werden angeregt (Shamir & Le-
vin, 2022): Die Daten werden in Trainings- und Test-
daten zerlegt. Bezogen auf die Mustererkennung
miissen Daten gefiltert werden und Mutmalungen
Uber die Ausgabe des Systems getroffen werden. Zu-
dem spielt die Abstraktion eine wichtige Rolle: Damit
ein ML-Modell die Daten korrekt klassifizieren kann,
dirfen nur diejenigen Eingabedaten ausgewahlt
werden, die die fiir die Losung des Problems relevan-
ten Informationen enthalten.

In der Mathematik geht es darum, GesetzmaRigkei-
ten zu erkennen und zu beschreiben, Daten zu erfas-
sen und zu strukturieren und Darstellungen von Da-
ten zu interpretieren. Aullerdem werden Zeichnun-
gen geometrischer Figuren (mit und ohne Hilfsmit-
tel) angefertigt sowie ebene Figuren nach Eigen-
schaften klassifiziert, Fachbegriffe zugeordnet und
Beziehungen zwischen geometrischen Figuren be-
schrieben (KMK, 2022). In der Lernumgebung steht
die Klassifikation (oder Kategorisierung) im Zentrum
und somit die Begriffsbildung (Franke & Reinhold,
2016). Schaut man sich die Trainingsdaten genauer
an (Abb. 2 und 3), stellt man fest, dass bei den Vier-
ecken (Abb. 2) ausschlieRlich Bilder von Rechtecken
enthalten sind, bei denen die lange Seite parallel zur
unteren Blattkante verlauft. Unter den finf Recht-
ecken sind drei Quadrate und zwei Rechtecke, bei
denen die Seitenldangen allerdings nicht stark vonei-
nander abweichen. Rechtecke werden am leichtes-
ten als solche erkannt, wenn das Seitenverhaltnis bei
1:2 liegt oder wenn das Rechteck naherungsweise
den DIN-Papierformaten entspricht (Franke & Rein-
hold, 2016) — was hier nicht der Fall ist. Bei den Drei-
ecken (Abb. 3) sieht es etwas anders aus: hier sind
verschiedene Dreiecke in verschiedenen Lagen zu
finden — wobei eine Seite stets parallel zu einer der
Blattkanten verlauft. Finf der sieben Dreiecke sind
(naherungsweise) rechtwinklig, eines ist spitzwinklig
und eines stumpfwinklig — Kinder bezeichnen diese
haufig als ,spitzes’ oder ,flaches’ Dreieck (Franke &
Reinhold, 2016, S. 246 f.). Finf der Dreiecke sind
gleichschenklig, die anderen beiden sind unregelma-
Rige Dreiecke. Schaut man sich nun den Test des
Klassifizierers an (Tab. 1), stellt man fest, dass die
Dreiecke zuverlassig mit einer Sicherheit von 99 %
erkannt werden. Auch das Quadrat wird zuverlassig
als Viereck erkannt (100 % Sicherheit). Etwas unsi-
cherer ist sich das System (93 % Sicherheit) bei dem
Rechteck mit dem naherungsweisen

Seitenverhaltnis von 1:2 und dem Rechteck mit ei-
nem naherungsweisen Seitenverhaltnis von 1:5, des-
sen kurze Seite parallel zur unteren Blattkante steht
(76 % Sicherheit). Falsch erkannt werden das Trapez
(mit einer Sicherheit von 95 % als Dreieck) sowie der
Drache (mit 94 % Sicherheit als Dreieck). Das ange-
strebte mathematische Wissen der Kinder ist folgen-
des: Ein Viereck ist eine ebene Figur mit vier Ecken
und vier Seiten. Vierecke gibt es in verschiedenen
Formen: alle vier Seiten des Vierecks kénnen gleich
lang sein (Quadrat, Raute) oder nur zwei Seiten des
Vierecks (Rechteck, symmetrisches Trapez, Paralle-
logramm, symmetrischer Drache) oder alle Seiten
koénnen unterschiedlich lang sein (z. B. unregelmafi-
ges Viereck). Alle vier gegeniiberliegenden Seiten
koénnen parallel sein (Quadrat, Rechteck) oder zwei
gegenlberliegende Seiten konnen parallel sein
(symmetrisches Trapez, Parallelogramm). Benach-
barte Seiten kdnnen im rechten Winkel zueinander-
stehen (Quadrat, Rechteck). Ein Dreieck ist eine
ebene Figur mit drei Ecken und drei Seiten. Dreiecke
gibt es in verschiedenen Formen, wobei alle Seiten
gleich lang (gleichseitiges Dreieck), zwei Seiten
gleich lang (gleichschenkliges Dreieck) oder alle Sei-
ten unterschiedlich lang sein kénnen (unregelmaRi-
ges Dreieck) (Franke & Reinhold, 2016). Es gibt spitz-
winklige Dreiecke (alle Winkel sind kleiner als 90°),
stumpfwinklige Dreiecke (ein Winkel ist groRer als
90°) und rechtwinklige Dreiecke (ein Winkel ist ge-
nau 90°). Um den Klassifizierer zu verbessern,
miisste man also Vierecke in verschiedenen Formen,
GréRen (Ahnlichkeitsabbildungen) und Lagen (Kon-
gruenzabbildungen) auf dem Papier hinzufiigen,
ohne allerdings die Dreiecke zu vernachldssigen (da
sonst in die andere Richtung verzerrt wird.) Die Auf-
gabe der Kinder ist also die Erganzung und ggf. Auf-
bereitung (Entfernung irrelevanter Daten oder Aus-
reiler) des Trainingsdatensatzes.

Folgende TDS-Kriterien sind erfillt, die es ermdgli-
chen eine Situation als a-didaktisch wahrzunehmen:
Das mathematische Wissen in Verbindung mit dem
Wissen dariber, wie Modelle fur ML mithilfe von Da-
ten und Algorithmen trainiert werden, scheint die
beste Methode zur Losung der Aufgabe zu sein. Ler-
nende kdnnen zunachst mit unzureichendem ,Basis-
wissen’ starten. Die Lernenden konnen mit Hilfe von
Machine Learning for Kids eine schnelle Abfolge von
Versuchen nach dem ,Trial and Error‘-Prinzip durch-
fihren, da sie selbst feststellen kbnnen, ob ihr Ver-
such gelungen oder gescheitert ist. Eine Losung kann
von den Kindern in angemessener Zeit gefunden und
getestet werden und von anderen Kindern tGberpruft




werden. Die Anwendung folgender Konstrukte
kénnte zielfiihrend sein (a-priori-Analyse AiC):

K1: Klasseninklusion (R) — Vierecke sind ebene Figu-
ren mit vier Ecken und vier Seiten. Quadrat, Recht-
eck, Parallelogramm, Trapez, Raute, Drache sind
Vierecke. Dreiecke sind ebene Figuren mit drei
Ecken und drei Seiten. Gleichseitige, gleichschenk-
lige, unregelmaRige, spitzwinklige, stumpfwinklige,
rechtwinklige Dreiecke sind auch Dreiecke. Hier
braucht die Lage auf einem Blatt (links oben/rechts
unten/...) nicht betrachtet zu werden, gleiches gilt
fur die GroRe eines Dreiecks/Vierecks und seine Dre-
hung oder Spiegelung (s. Abschnitt 2.3).

K2: Passung zwischen Trainings- und Testdatensatz
(B) — Die Klassifizierung des Systems basiert auf den
eigenen Eingaben, interpretiert durch das ML-Mo-
dell, das die Kinder trainiert haben (Vartiainen et al.,
2020). Im Trainingsdatensatz werden deshalb die Fi-
guren erganzt, die im Testdatensatz getestet wer-
den.

K3: Diversitat des Trainingsdatensatzes (C) — Eine
fehlerhafte Funktionsweise des Systems wird auf
Verzerrungen im Zusammenhang mit dem Training
des Systems zuriickgefiihrt, wie z. B. die Uber- oder
Unterreprasentation bestimmter Gruppen in den
Trainingsdaten (Vartiainen et al., 2024). Vierecks-
und Dreiecksarten, die nicht in den Trainingsdaten
vorhanden waren, werden ergénzt. Dabei wird auch
die Lage auf dem Blatt variiert (nicht immer mit der
langsten Seite parallel zur unteren Blattkante). Hier
spielt nun also die Lage auf einem Blatt (links
oben/rechts unten/...) und die GréRe eines Drei-
ecks/Vierecks und seine Drehung oder Spiegelung
eine Rolle.

Hintergrund von Konstrukt K3 ist, dass es sinnvoll ist,
dem Klassifizierer auch Figuren vorzugeben, die
nicht auf den ersten Blick dem bekannten Prototyp
entsprechen. Beim Zeichnen der Figuren kdnnen die
Kinder allerdings lediglich die Anzahl der Seiten mit
Sicherheit ohne Hilfsmittel feststellen. Zum Uber-
prifen der anderen Merkmale kénnen sie ein Geo-
dreieck als Hilfsmittel nutzen: Sie messen die Langen
der Seiten und prifen die Rechtwinkligkeit sowie die
Parallelitat (Franke & Reinhold, 2016) — das funktio-
niert auch auf dem Tablet.

K4: Iterative Optimierung (C) — Sollte der Klassifizie-
rer bei bestimmten Zeichnungen nicht ,gut’ funktio-
nieren, sollten diese im Trainingsdatensatz erganzt
werden.

math.did. 49(2026)
4.3 Implementierung der Aufgaben

Die Lernumgebung wurde am 07.10.2024 mit elf ma-
thematisch begabten und interessierten Kindern der
4. Klassenstufe im Lehr-Lern-Labor ,Zahlenraum’ der
Universitat des Saarlandes erprobt. Die Kinder kann-
ten sich untereinander nicht und auch die Lehrper-
son kannte die Kinder im Vorfeld nicht. Ein Kind mit
Autismus-Spektrum-Stérung war anwesend (Lars,
Gruppe 3). Sowohl die Gesamtsituation als auch die
Gruppensituationen wurden videographiert und
Screencasts auf den Tablets wurden aufgezeichnet,
anschlieBend wurde das Audio-Bild-Material
transkribiert. Die Arbeitsblatter wurden einge-
scannt.

5. Ergebnisse

Zunachst wird das Vorgehen der vier Lernenden-
gruppen beschrieben (Abschnitt 5.1; die Namen der
Kinder sind dabei frei erfunden) und anschlieRend
analysiert und gedeutet. Dabei werden die For-
schungsfragen adressiert (Abschnitt 5.2).

5.1 Beschreibung
Gruppe 1: Noah, Andreas, Felix

Die Kinder I6schten im ersten Schritt alle vorhande-
nen Trainingsdaten und fligten mit dem Finger ge-
zeichnet neue ein, anfangs ohne dariber zu spre-
chen (Abb. 4).

Oqo -]
O —

Hinzugefligte Vierecke zum neuen Datensatz: drei
Quadrate in unterschiedlichen GréRen, zwei Recht-
ecke (Seitenverhdltnis 2:1 und 5:1) alles parallel zur
unteren Blattkante; Trapez mit der langsten Seite pa-
rallel zur rechten Blattkante; ein allgemeines Viereck
(rautenadhnlich)

Abb. 4:

An dieser Stelle wies die Lehrperson die Kinder
darauf hin, dass sie auch mit dem Stift zeichnen

kénnen.
\m%
Abb. 5: Weitere hinzugefligte Vierecke zum neuen Datensatz:

zwei weitere Quadrate in unterschiedlichen GroRRen
und drei Rechtecke (zweimal Seitenverhaltnis ca. 10:1,
unsauber gezeichnet, einmal ca. 3:1), alle mit der
langsten Seite parallel zur unteren Blattkante
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Widhrend die Kinder das vorletzte Viereck
zeichneten (Abb.5), teilte die Lehrperson das
Arbeitsblatt aus und erklarte im Plenum kurz den
Umgang damit. Die Kinder fiillten den ersten Teil des
Arbeitsblatts aus (Abb. 6). AnschlieRend gingen die
Kinder zu den Dreiecken uber. Sie sprachen
weiterhin wenig, stimmten sich aber dariiber ab, ob
die jeweilige gezeichnete Figur fir die
Trainingsdaten geeignet ist und hinzugefiigt werden
soll oder nicht.

S —
Tk . .
1 Neuer Datensatz Vierecke ===

Fugt mit .Zeichnen” weitere Vierecke zum Vierecksdatensatz hinzu.

Notiert fiir défneuen Vierec die Angaben: <=
a) Wie viele Bilder sind-enthalten?
5
r i 28 i lodpre 17
b) Wie shnlich sind die Bilder? \/
( I ]
T - i

¢) Inwiefern sind die Bilder unterschiedlich?

<

Abb. 6: Arbeitsblatt, Aufgabe 1
Abb. 7: Hinzugefiigte Dreiecke zum neuen Datensatz: drei

stumpfwinklige Dreiecke, davon eins mit der Spitze
nach unten, drei anndhernd gleichschenklige Dreiecke
in unterschiedlichen GréRen, zwei rechtwinklige Drei-
ecke mit den kurzen Seiten (Katheten) parallel zur un-
teren und rechten Blattkante; eine Figur, die eher an
ein Viereck erinnert und ein ausgefilltes annahernd
rechtwinkliges Dreieck ,mit Fransen’ und der Spitze
nach unten

An dieser Stelle wurde aus versehen ein Rechteck
aus dem Trainingsdatensatz der Vierecke geloscht.
Zwei weitere Dreiecke wurden hinzugefiigt (Abb. 8)
und eins der nahezu gleichschenkligen Dreiecke
(Abb. 7) wurde geldscht.

AN Y

Weitere hinzugefiigte Dreiecke zum neuen Datensatz:
zwei annahernd gleichseitige Dreiecke, davon eins mit
der Spitze nach unten und eins mit weiteren Elemen-
ten im Hintergrund

Abb. 8:

Das Arbeitsblatt wurde weiter ausgefillt (Abb. 9).
Als gleich viele Dreiecke wie Vierecke enthalten

waren (ndmlich jeweils elf, Abb. 10), wurde das
Modell trainiert. Noah las die Anweisung des Tools
laut vor:

Noah: Zeichne etwas, um das Modell zu testen.

Er setzte die Anweisung um (Abb. 11), ohne dies auf
dem Arbeitsblatt zu dokumentieren.

Traeloren
2 Neuer Datensatz: Dreiecke ™=

Flgt mit ,Zeichnen” weitere Dreiecke zum Dreiecksdatensatz hinzu.

Notiert fiir den neuen Dreiecksdatensatz die folgenden Angaben:
a) Wie viele Bilder sind enthalten?
1

b) Wie dhnlich sind die Bilder?
(

) Inwiefern sind die Bilder unterschiedlich?

A

Abb. 9: Arbeitsblatt, Aufgabe 2

Dreieck

Viereck

Abb. 10: Trainingsdaten
aﬁﬁ
Abb. 11: 1. Test — erkannt als Dreieck (75 % Sicherheit)

Noah: Wie Dreieck, was stand da? Erkannt als Dreieck.
Das war doch kein Dreieck. Mit 75 dhm ich mach
gleich 100 %, ich sags euch (unv.)

Abb. 12: 2. Test — erkannt als Viereck (93 % Sicherheit)

Reihum wurde weitergetestet.

n

Abb. 13: 3. und 4. Test — links: erkannt als Dreieck (97 % Sicher-
heit), rechts: erkannt als Viereck (99 % Sicherheit)

AnschlieBend wurde versehentlich die leere
Zeichenflache getestet und mit 66 % Sicherheit als
Dreieck erkannt.

Noah: Hm (fragend) wieso wird das die ganze Zeit
erkannt/ Nichts wird als Dreieck erkannt?

Eine Diskussion wird allerdings nicht ausgel0st.
Andreas nimmt ein Geodreieck zur Hand und
zeichnet (Abb. 14, links).

11



AL

Abb. 14: 5. und 6. Test — links: erkannt als Dreieck (95 % Sicher-
heit), rechts: erkannt als Viereck (100 % Sicherheit)

Noah: Ich hab 100 % Viereck jetzt muss ich noch 100
bei Dreieck.

Ein Quadrat wurde von Felix gezeichnet und ebenso
mit 100% als Viereck erkannt.

JANEN

Abb. 15: 7. und 8. Test — links: erkannt als Dreieck (97 % Sicher-
heit), rechts: erkannt als Dreieck (98 % Sicherheit)

Anschlieend wurde folgendes Bild mit 100 % als
Viereck erkannt:

i

]
<
Abb. 16: 9. Test — erkannt als Viereck (100 % Sicherheit)

Andreas: Er hat mit einem Smiley 100 Viereck als
100 % geschafft.

Noah: Wieso? Wieso? Ich mach das jetzt mal aus
Spal3, ok? ich mach das jetzt mal aus SpaR. Und dann
darf ich nochmal. Wieso hat der mit einem Smiley
100 % geschafft?

Abermals wird ein Smiley mit 100 % als Viereck er-
kannt. Die Kinder zeigen ihre Entdeckung der Lehr-
person. Die Lehrperson fragt die Kinder nach ihren
Trainingsdaten, die Kinder gehen allerdings nicht auf
die Nachfrage ein. Sie testen weiter Dreiecke und
versuchen 100 % zu erreichen.

Andreas: Ich will mal 0 schaffen, wie kann man 0
schaffen?

[..]

Noah: Mal mal einen Kreis. Mal mal einen Kreis.

Andreas: Kreis?

Abb. 17: 10. Test — erkannt als Viereck (100 % Sicherheit)
Noah: Ich wusste es doch.

Allerdings erklart Noah nicht, was er wusste. Im Ple-
num erklaren die Kinder, dass sie Dreiecke und Vier-
ecke gemacht haben, einen Smiley, einen Kreis, dass
der Smiley mit 100 % als Viereck erkannt wurde und
dass der Klassifizierer noch nicht verbessert werden
konnte. Optimierungsmafnahmen schlagen die Kin-
der keine vor.

Gruppe 2: Jakob und Dennis

math.did. 49(2026)

Bevor das Arbeitsblatt ausgeteilt wurde, fligte die
Gruppe ein Quadrat zu den Trainingsdaten der Vier-
ecke und ein gleichschenkliges, rechtwinkliges Drei-
eck zu den Dreiecken hinzu (Abb. 18; 19). Bei beiden
Figuren ist die langste Seite parallel zur unteren

Blattkante.

Abb. 18: Hinzugeflgte Figuren zum neuen Datensatz: ein Quad-
rat und ein annahernd gleichschenkliges, rechtwinkli-
ges Dreieck mit der Spitze nach oben

Viereck Dreieck

Py

P P V4

G | BV | Zuciran Fon | Bmcam | T

Abb. 19: Trainingsdaten

AnschlieBend wurde das Modell getestet (Abb. 20,
erste Zeile), zuerst an einem Quadrat, das das Mo-
dell richtig erkannte (100 % Sicherheit). Anschlie-
Rend testeten die Kinder ein Trapez, welches immer
noch als Dreieck erkannt wurde (99 % Sicherheit).
Mittlerweile wurde das Arbeitsblatt ausgeteilt, das
allerdings nur kurz die Aufmerksamkeit der Kinder
auf sich zog. Die Kinder testeten ein Sechseck
(Abb. 20), welches als Dreieck erkannt wurde (91 %
Sicherheit). Die Folgerung von Jakob ist:

Jakob: Guck, ok, wir mussen das besser zeichnen. Bis-
her erkennt er ja/ so schlecht erkennt er das nicht.

Die Kinder testeten weitere Figuren, die keine Drei-
ecke oder Vierecke waren (Abb. 20, zweite Zeile).
Die meisten wurden als Dreiecke erkannt.

DQQ
NS
LN

Abb. 20: Test 1-9

Die Kinder versuchten ab Zeile 3 (Abb. 20) die Zuord-
nung des Systems zu begriinden, z. B.

Dennis: Viereck. Eigentlich passt es schon, weil es
war auch ein Viereck.

Oder bei der nachsten Figur:

Jakob: Eigentlich/ das meiste war/ warte mal.
Dennis: Eigentlich war es auch ein Dreieck und ein
Viereck.
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AnschlieBend wurde das ,beste Dreieck’ (ein gleich-
schenkliges Dreieck mit der Spitze nach oben) ge-
zeichnet, das auch als solches erkannt wurde. Die
Lehrperson gab der Gruppe nochmal den Hinweis,
dass sie ihren Test auf dem Arbeitsblatt dokumen-
tieren konnen. Die Kinder gaben die Rickmeldung,
dass ihr Klassifizierer bisher nicht so gut funktio-
niere. Sie testeten zunachst ohne Dokumentation
weiter. Die Lehrperson schaute nochmals nach der
Gruppe und die Kinder fragten, wie sie mit dem Sys-
tem automatisch eine solche Tabelle wie Tab. 1 er-
zeugen konnen. Die Lehrperson erklarte, dass man
eine solche Tabelle selbst ausfiillen muss und ver-
wies erneut auf das Arbeitsblatt. Sie fragte auch
nach, ob die Kinder den Klassifizierer denn schon
verbessert hatten, die Frage wurde allerdings igno-
riert. Die Kinder begannen die Tabelle auf dem Ar-
beitsblatt (Abb. 21) auszufiillen.

Bild Klassifikation Zuvertissigheitsgrad | Richtig?

= Vieseck 989 \}" |
O Vicreck | 1007 Jul
O | Driege 9% |Ne!
[ Veerek 937 Ja!
{
/
¢

VierecdR 9 69% nein !
Dieleck  9O% Jo!
| Drevech 039

7. Dreleik 63% helnl

AN Ve eck Ao o
W Dreeck 969 hein!
V& reck 8% |

Abb. 21: Arbeitsblatt, Aufgabe 3

Jakob wollte unbedingt ein ,Mannchen’ testen, das
als Dreieck erkannt wurde (58 % Sicherheit, von den
Kindern als 98 % gelesen):

Abb. 22: 11. Test — erkannt als Dreieck (58 % Sicherheit)

Dennis: Ach, nicht schon wieder dein Mannchen. Ok,
mach.

Jakob: Bist du nicht auch neugierig, als was der das
erkennt?

Dennis: Eigentlich steht da nur Dreieck oder Viereck.
Jakob: Ich mal dem Dreieck-Hénde.

Dennis: Hat der noch ein Gesicht oder nicht?

Jakob: Ja. So ein Viereckkopf.

Nun testeten die Kinder die Figuren in der Tabelle
und stellten beim Testen des Trapezes vor der Aus-
gabe des Tools fest:

Dennis: Also, ich wei3 schon ganz genau, dass das
falsch ist.

Etwas spater stellt Dennis nochmals fest:

Dennis: Ok, aber wir haben es ja auch so programmiert,
dass es nur Dreieck oder Viereck sagt.

Auf die Sicherheit der einzelnen Tests wurde nur in-
sofern geachtet, dass versucht wurde auf die glei-
chen Werte wie in Tab.1 zu kommen.

Jakob: Immer wenn der was nicht erkennt, dann sagt
der Dreieck. Das sag ich dir. Ich sag der sagt Dreieck
oder Viereck.

Dennis: Es kann ja nur Dreieck oder Viereck sein.
Jakob: Aber ich glaub eher Dreieck.

Dennis: Und jetzt testen. Dreieck 63 %.

Jakob: Ich wusste es.

Abb. 23: 12. Test — erkannt als Dreieck (63 % Sicherheit)

Jakob: Eigentlich ist das ja eine Raute und kein Vier-
eck, oder? (Deutet auf die letzte Zeile in Tab.1)

Besprechung im Plenum:

L: Hat eurer denn besser funktioniert als meiner?
Jakob: //Ja manchmal.
Dennis: Ja manchmal.//

[-]

L: Was wiirdet ihr im n&chsten Schritt noch machen,
um den noch besser zu machen?

Dennis: Ahm. Also. (4)

L: Ausgefullte Formen vielleicht noch, gell?
Dennis: Ja, also beim Trainieren eine ausgefullte
Form hinzu und dann sagen das ware ein Viereck.

Gruppe 3: Lars, Lilli und Heike

Zunachst wurde zu den Trainingsdaten bei den Vier-
ecken ein Trapez und ein Rechteck mit dem ungefah-
ren Seitenverhaltnis 1:7 hinzugefligt, die langste
Seite jeweils parallel zur unteren Blattkante, sowie
ein Drache (Abb. 24).

=9

Abb. 24: Hinzugeflgte Vierecke zum neuen Datensatz: ein Tra-
pez, ein Rechteck (Seitenverhaltnis ca. 1:7) und ein
Drache

Nachdem die Kinder kurz dariiber nachdachten das
Modell zu testen, entschieden sie sich dazu, doch
zuerst noch weitere Trainingsdaten (Abb. 26)
hinzuzufiigen. Ein gleichschenkliges Dreieck wurde

hinzugefiigt (Abb. 25).

Abb. 25: Hinzugefligte Dreiecke zum neuen Datensatz: ein
gleichschenkliges Dreieck
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Abb. 26: Trainingsdaten

Die Lehrperson teilte das Arbeitsblatt mit einer
kurzen Erlduterung aus. Die Kinder fragten, ob sie
auch schon testen diirfen. Die Lehrperson bejaht
und erklart, wie das Arbeitsblatt dabei eingesetzt
werden soll. Die Kinder einigen sich darauf, zuerst zu
testen, bevor sie das Arbeitsblatt ausfillen.

Heike: Soll ich jetzt mal ein Trapez machen, das haben
wir ja schon eingescannt?

L\

Abb. 27: 1. Test — erkannt als Viereck (98 % Sicherheit)

Das Ergebnis wurde in der Tabelle notiert (Abb. 29).
AnschlieBend testeten die Kinder ein Rechteck und
ein Quadrat, die zuverldssig erkannt wurden. Lars
und Heike zeichneten abwechselnd auf dem Tablet,
wahrend Lilli die Tabelle auf dem Arbeistblatt
ausfillte. Beim Eintragen des Ergebnisses zum
Quadrat kam die Diskussion auf, ob das Quadrat ein
Viereck ist:

Heike: Viereck hinschreiben.

Lilli: Aber eigentlich ist es ja ein Quadrat. Ist ja
eigentlich falsch. Aber es war ja Viereck und Quadrat,
deswegen ist es eigentlich richtig.

Heike: Es sind Vierecke und Dreicke und das Quadrat
ist ein Viereck.

Auch ein Viereck mit dem Seitenverhaltnis 1:5 mit
der kurzen Seite parallel zur Blattkante wurde nun
zuverlassig (99 %) als Viereck erkannt. Das erste
Dreieck in der Tabelle (Abb.28) wurde
falschlicherweise als Viereck (73 % Sicherheit)
erkannt.

bild Kassifikation Zuverlissigheitsgrad | Richtig?

D )
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Abb. 28: Arbeitsblatt

math.did. 49(2026)

Es wurde kurz diskutiert, ob man es nochmal testen
solle, dann wurde sich darauf geeinigt, dass es auch
falsch sein darf. Das nachste Dreieck wird zwar als
solches erkannt, aber nur mit einer Zuverlassigkeit
von 50%. Der Drache wurde immernoch als Dreieck
erkannt (85% Sicherheit). An dieser Stelle entschied
die Gruppe weitere Figuren zu den Trainingsdaten
hinzuzufiigen.

Heike: Aber wir haben doch schon die Raute gemacht.
Warum hat er die denn dann nicht?

Es wurde sich dazu entschieden zuerst die Dreiecke
zu erganzen. Es wurde ein Dreieck der schon
vorhandenen Testdaten vertikal gespiegelt und ein
weiteres  gleichschenkliges Dreieck  wurde
hinzugefligt. Bei den Vierecken wurde ,eine ganz
dinne Raute’ ergdnzt und das Rechteck aus den
Testdaten wurde ergénzt (Abb. 29).

YRS

Abb. 29: Hinzugefligte Figuren zum neuen Datensatz: zwei
rechtwinklige Dreiecke, eins davon mit der langsten
Seite (Hypotenuse) parallel zur rechten Blattkante,
eins davon ohne parallele Seiten zur Blattkante; ein
gleichseitiges Dreieck, eine ,ganz diinne‘ Raute und ein
Rechteck (Seitenverhéltnis ca. 1:5) mit der kurzen
Seite parallel zur unteren Blattkante

Heike: Das ist aber eine komische Raute. Ja, dann
weild er wenigstens/

Lars: Es ist ja eigentlich gut, dass es eine komische
Raute ist, es/

Heike: Ja, weil dann weiB er, dass es trotzdem eine
Raute ist.

Zum Schluss wurde ein Dreieck hinzugefiigt — ein
rechtwinkliges, das mit keiner Seite parallel zu einer
der Blattkanten steht (Abb. 31, rechts). Dann wurde
wieder getestet. Das Dreieck in Zeile 8 der Tabelle
(Abb. 28) wurde nun zuverldssig erkannt. Nach
mehrmaligen Zeichenversuchen einer Raute wurde
sich dazu entschieden, diese zu testen (Abb. 30,

' 5[\ p

Abb. 30: 2.-5. Test — von links: erkannt als Viereck (Sicherheit:
63 %), Viereck (64 % Sicherheit), Viereck (56 % Sicher-
heit), Dreieck (84 % Sicherheit)

Die Kinder widmeten sich nun dem Arbeitsblatt. Es
wurde disktutiert, ob der neue Klassifizierer besser
funktioniert hat.

Heike: Bei den Vierecken hat es besser funktioniert,
weil guck mal hier hat er es als Dreieck gehalten, das
war ja falsch und hier hat er es als Viereck gehalten.
Lilli: hm (fragend) eigentlich ist beides gleich
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gewesen.

Heike: Nein wir haben doch dreimal falsch.

Lilli: Ja, stimmt, wir hatten dreimal falsch. Die
Dreiecke waren schlechter, weil es war zweimal das
Dreieck falsch und nur einmal das Viereck falsch.
Heike: Die Dreiecke waren schlechter.

Lars: Wir missen ja auch auf die Prozente gucken wie
sicher er sich war.

Lilli: Nein, weil so oft wars ja falsch.

Zur Beantwortung von Teilfrage c) warfen die Kinder
nochmal einen Blick auf die Trainingsdaten und
diskutierten, bevor der Satz in Abb. 31 notiert
wurde:

Heike: Wir hatten mehr Dreiecke als Vierecke. Mehr
Dreiecke wurden als Vierecke erkannt.

[...]

Lilli: Es liegt daran, dass wir mehr Dreiecke hatten.
Heike: Nein, es liegt daran, dass mehr Dreiecke falsch
erkannt wurden.

Lilli: Warte mal, es hat bei den Vierecken besser
erkannt, aber die Dreiecke wurden schlechter erkannt.
Heike: Obwohl die Dreiecke mehr waren.

[...]

Lars: Was ist aber mit dem Warum?

Lilli: Ich weiB, deswegen ist es ja so witzig.

Heike: Ja weil (...) es sieht (unv.)

Lilli: Warte, es hat bei den Vierecken besser
funktioniert und es liegt daran (..) keine Ahnung.
Heike: Ei, weil vielleicht die Vierecke ahm da mehr
dings gemacht mehr (..) verschiedenen gemacht
haben. Bei den Dreiecken hatten wir ja immer
Dreieck, so ein Dreieck mal so ein Dreieck ahm

Lilli: Aber dann hatte es bei den Vierecken ja
schlechter laufen miissen.

Heike: Ja, aber die Vierecke haben mehr verschiedene
Formen, zum Beispiel das Trapez

Lilli: Ist ja aber eigentlich schwieriger fir die K,
dann muss es ja eigentlich mehr bei den Vierecken
falsch gelegen haben.

Heike: Nein.

Lilli: Oder vielleicht liegts daran, weil die Dreiecke so
schrottig gemalt worden sind. (lachen)

b) Bei welcher Klasse hat der Klassifizierer nun besser funktioniert? Bei den Dreiecken oder den

Vierecken?

Es \uf‘ L dea \/ie_rmLan )m e

il :
‘Fu.n onert.

) Woran liegt das eurer Meinung nach?
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Abb. 31: Arbeitsblatt

AnschlieBend wurde die erste
Arbeitsblattes ausgefiillt (Abb. 32).

Seite  des

— Visrock
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1 Neuer Datensatz: Vierecke ===

Flgt mit Zeichnen® weitere Vierecke zum Vierecksdatensatz hinzu.

Notiert fir den neuen Vierecksdatensatz die folgenden Angaben: ‘ot S l
2) Wie viele Bilder sind enthalten?
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Abb. 32: Arbeitsblatt

Bei der Besprechung im Plenum beschrieben die Kin-
der folgende OptimierungsmalRnahmen:

Heike: Wir wollten halt gucken, dass wir die Sachen,
die er jetzt falsch erkannt hat, nochmal also dort halt
mehr machen. Und in der Richtung ein bisschen
mehr, dass er sich dort verbessern kann, wiirde ich
jetzt mal sagen, oder?

Lilli: So haben wir es ja eigentlich auch gemacht.

Gruppe 4: Laura, Michaela, Oskar

Zuerst wurden reihum die Trainingsdaten erganzt,
bei den Vierecken ein Drache, ein Rechteck mit dem
Seitenverhaltnis 1:4 mit der langsten Seite parallel
zur unteren Blattkante, ein ,kleines Quadrat und ein
Trapez erganzt. Bei den Dreiecken wurde ein ,klei-
nes’ gleichseitiges Dreieck und ein gleichseitiges,
rechtwinkliges Dreieck, dessen Schenkel parallel zur
linken und oberen Blattkante lagen (Abb. 33). Der
Prozess lief weitestgehend schweigend ab. An dieser
Stelle teilte die Lehrperson das Arbeitsblatt aus.

Viereck Dreieck
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8

Abb. 33: Trainingsdaten

Laura fragte zweimal bei der Lehrperson nach, wie
das Arbeitsblatt ausgefiillt werden solle. Die Lehr-
person erklarte es zweimal und gab zu Teilfrage 1 b)
den Hinweis, dass sich die Kinder die Vierecke noch-
mal genau anschauen sollen und dass sie vielleicht
auch Namen fiir die Vierecke kennen. Nachdem alle
Fragen geklart waren, begannen die Kinder das Ar-
beitsblatt auszufullen (Abb. 34). Nachdem die erste
Seite des Arbeitsblattes ausgefiillt war, versuchten
die Kinder den Klassifizierer zu testen. Dabei stellte
sich heraus, dass das Tablet die Einschatzung und Si-
cherheit nicht anzeigte, weshalb die Gruppe ein
neues Tablet bekam. AnschlieBend fiillte die Gruppe
die Tabelle aus (Abb. 35).
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1 Neuer Datensatz: Vierecke ===

Fiigt mit Zeichnen” weitere Vierecke zum Vierecksdatensatz hinzu.

Notiert ir den neuen igenden Angaben

a) Wie viele Bilder sind enthalten?

b) Wie ahnlich sind die Bilder? i .
wie gin Trapc fe vecteck

yiele verschiden

und Route
o) Inwiefern sind die Bilder unterschiediich?
etwas Aehwyin.
——L —
f— A

2 Neuer Datensatz: Dreiecke ™= A
Figt mit Zeichnen® weitere Drelecke zum Drelecksdatensatz hinzu.
Notiert fiir den neuen Dreiecksdatensatz die folgenden Angaben: —

3) Wie viele Bilder sind enthalten?
Q

S

b} Wie shniich sind die Bilder?
Anst glech.
7 J

.

) Inwiefern sind die Bilder unterschiediich?

Kot \wy un¥er (;\w‘ek lig\\.

Abb. 34: Arbeitsblatt; Die Antwort bei 1c) bezog sich vermutlich
auf die Lage auf dem Blatt: dass manche neu hinzuge-
flgte Bilder weiter weg (ferner) von der Blattkante ge-
zeichnet wurden

Bild Kiassifikation Zuverlissigheitsgrad | Richtig?

0 |vink 1 J
O yiereck 969 Ja
£ Deaeck 621, ¥t
I Vick 94y da
{  |Deteck [#3¢s |3
l Need 632
QO Dree 99, n
\V4 Vierecle 65+ Neir
D Niwede (302l

A Dre: ol 95%

74( Dre et lc 100+
Abb. 35: Arbeitsblatt

Auch hier wurde reihum getestet und geschrieben.
Das Trapez wurde weiterhin als Dreieck erkannt, al-
lerdings nur mit einer Sicherheit von 62 %. Dennoch
wurde keine Diskussion dadurch ausgel6st. Ein von
den Kindern als ,Stange’ bezeichnetes Rechteck
wurde hingegen richtig als Viereck erkannt. Die Ta-
belle wurde weiter ausgefullt. Wahrend diesem Pro-
zess wurde in der Gruppe zwar mehr gesprochen, al-
lerdings eher (iber private Themen als lber die Auf-
gabe. Auch als die Raute als Dreieck erkannt wurde,
wurde keine Diskussion ausgeldst. Als schlieBlich ei-
gene Figuren getestet wurden, riickte die Aufgabe
etwas mehr in den Fokus der Kinder.

Oskar: Wieso hat noch nichts 100 %?
Michaela: Weil wir die so gemalt haben.

Auch hier wurde die Diskussion nicht vertieft. Das
Arbeitsblatt wurde weiter ausgefillt (Abb. 36).
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b) Bei welcher Klasse hat der Klassifizierer nun besser funktioniert? Bei den Dreiecken oder den

Vierecken?

t>\nol’ aledy ‘;d"l” --Cu(h“utl«f\hn\‘\‘fi
J ¥,

<) Woran liegt das eurer Meinung nach?
Wie. halien: Wi \4,\—. Lol
Vi€ bha b éen \ic weaq ordertlich

zeichvete

d) Was wiirdet ihr im néchsten Schritt optimieren?

Yoahdinmal  aushyealnieren

Abb. 36: Arbeitsblatt

Bei der Besprechung wiesen die Kinder darauf hin,
dass sie fiinfmal ,nein‘ haben. Die Kinder hatten
keine Idee, woran das liegen kénnte.

5.2 Analyse und Deutung

Im Folgenden wird untersucht, inwiefern die beo-
bachteten epistemischen Aktionen auf ein wachsen-
des Verstandnis algorithmischer Verzerrung hindeu-
ten — verstanden als das Phdanomen, dass Algorith-
men bestimmte Gruppen systematisch beglinstigen
oder benachteiligen, wenn die Trainingsdaten un-
ausgewogen reprasentiert sind (Kordzadeh & Gha-
semaghaei, 2022). Algorithmische Verzerrung dient
dabei nicht nur als Lerngegenstand der Lernumge-
bung, sondern auch als analytischer Bewertungs-
malBstab: Ein tieferes Verstandnis des Begriffs zeigt
sich, wenn Lernende die Ursache fehlerhafter Klassi-
fikationen im Datensatz verorten —und nicht in men-
schenahnlichen Eigenschaften der KI.

5.2.1 FF1: Welche epistemischen Aktionen sind
bei Lernenden bei der Erprobung der Ler-
numgebung erkennbar?

Die in Abschnitt 4.2 genannten Konstrukte kdnnen in
den Losungen der Lernenden gefunden werden. Ins-
gesamt sind folgende Konstrukte bei den einzelnen
Gruppen erkennbar (Tab. 2). In das Vorgehen von
Gruppe 3 kdnnen alle zielfiihrenden Konstrukte ge-
deutet werden.

Gr. K1 | K2 | K3 | K4 | K5 | PaCCl1 | PaCC2
1 (x) | x X X

2 (x) | (x) (x) X

3 X X X X (x) | (x)

4 X | x X

Tab. 2: Identifizierte Konstrukte in den einzelnen Gruppen-

sind mit x gekennzeichnet, (x) bedeutet, dass das Kon-
strukt teilweise hineingedeutet werden kann

Im Folgenden werden die in Tabelle 2 erfassten Er-
gebnisse geordnet nach Konstrukten beschrieben.

K1 (Klasseninklusion): In Gruppe 3 stellt Heike in ei-
ner Diskussion mit Lilli richtig, dass das Quadrat ein
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Viereck ist. In Gruppe 2 ist Jakob unsicher, ob die
Raute ein Viereck ist, allerdings bleibt seine Frage
unbeantwortet. Manche Kinder der Gruppe kénnen
dem geometrisch-analysierenden Denken des van
Hiele-Modells (Franke & Reinhold, 2016) zugeordnet
werden, andere dem geometrisch-abstrahierenden
Denken.

K2 (Passung zwischen Trainings- und Testdatensatz):
Gruppe 3 und Gruppe 4 erganzen die Testdaten, die
in Tab. 1 nicht richtig erkannt wurden, in den Trai-
ningsdaten. Gruppe 3 geht iterativ vor und erganzt
den Datensatz wiederholt aufgrund der Testergeb-
nisse, dabei wird auch die Passung zwischen Trai-
nings- und Testdaten von den Kindern aufgegriffen.
Gruppe 1 16scht alle Trainingsdaten. In die ergdnzten
Vierecke kdonnte ein Bezug zu den Testdaten in Tab.
1 gedeutet werden. Interessant ist, dass alle drei
Gruppen zwar ein ,langgezogenes Rechteck’ ergan-
zen, allerdings mit der langsten Seite parallel zur un-
teren Blattkante, vermutlich, weil geometrische Fi-
guren so fir Kinder leichter erkennbar sind (Franke
& Reinhold, 2016; Pielsticker, 2020). Gruppe 3 zeich-
nete es spater dann auch in der Lage, wie es in den
Testdaten (Tab. 1) enthalten war. In Gruppe 2 ver-
deutlicht Dennis, dass der Klassifizierer nur Dreiecke
und Vierecke erkennen kann und zeigt somit, dass er
verstanden hat, dass die Klassifizierung des Systems
auf den eigenen Eingaben, interpretiert durch das
ML-Modell, das die Kinder trainiert haben, basiert
(Vartiainen et al., 2020). Ebenso Heike (Gruppe 3),
die ein Trapez testen mochte, da dieses schon ,ein-
gescannt’ ist.

K3 (Diversitat des Datensatzes): Gruppe 3 und
Gruppe 4 erganzten verschiedenartige Figuren, wo-
bei Gruppe 3 auch die Lage auf dem Blatt variierte,
wahrend Gruppe 4 eher die GréRe der Figuren vari-
ierte. Gruppe 4 erganzte auch ein gleichseitiges Drei-
eck, das im urspriinglichen Datensatz nicht enthal-
ten war. Gruppe 1 fiigte ein Trapez mit der langsten
Seite parallel zur rechten Blattkante hinzu, allerdings
ohne Trapeze in anderen Lagen zu ergdnzen. Bei den
Dreiecken ist auch ein gleichseitiges enthalten. Au-
Rerdem wurden auch ,Randfélle’ (oder AusreiRRer)
hinzugefiigt, bspw. ein ausgefiilltes Dreieck ,mit
Fransen’. Diese ,Randfalle’ erinnern an die Ergeb-
nisse der Studie von Burger und Shaughnessy (1986),
bei der Lernende, die Aspekte wie Lage auf dem
Blatt, ,gerade’ oder ,mit der Spitze nach unten’ ste-
hen sowie das nicht bewusste Beachten relevanter
(euklidischer) Eigenschaften, was z. B. auch zu ,zacki-
gen’ Seitenlinien einzelner Figuren fiihrte, dem
raumlich-anschauungsgebunden Denken (van Hiele-
Modell; Franke & Reinhold, 2016) zugeordnet

wurden. Keine der Gruppen erganzte ein Parallelo-
gramm in den Trainingsdaten, obwohl es bei den
Zeichnungen einzelner Kinder bei der vorhergehen-
den Aufgabe enthalten war. In Gruppe 3 erklart
Heike, dass der Klassifizierer — obwohl der Trainings-
datensatz der Dreiecke grofRer war — bei den Vier-
ecken besser funktioniert hat, da hier mehr variiert
wurde. Die fehlerhafte Funktionsweise des Systems
wird also auf Verzerrungen im Zusammenhang mit
dem Training des Systems zuriickgefiihrt, wie z. B.
die Uber- oder Unterrepriasentation bestimmter
Gruppen in den Trainingsdaten (Vartiainen et al.,
2024). Heikes Deutung ist dabei im Sinne algorithmi-
scher Verzerrung (Kordzadeh & Ghasemaghaei,
2022) als konzeptuell tragfdhig einzuschatzen: Sie
erkennt, dass die ungleiche Reprasentation be-
stimmter Figurtypen im Trainingsdatensatz — also
eine Unterreprasentation vielfiltiger Vierecksfor-
men — ursachlich fir die systematisch schlechtere
Klassifikationsleistung bei den Vierecken ist. Damit
konstruiert Heike den Kern des Begriffs algorithmi-
scher Verzerrung: die Datenbasis ist strukturell un-
ausgewogen, was zu einer einseitigen Ausgabe
fahrt. Auch in das Gesprach mit Lars zur ,komischen
Raute’ kann dies gedeutet werden.

K4 (lterative Optimierung): Gruppe 3 prift immer
wieder ab, ob die im Trainingsdatensatz vorhande-
nen Daten erkannt wurden und optimiert den Trai-
ningsdatensatz entsprechend. Das geschieht in zwei
Iterationen, das Abbruchkriterium ist vermutlich die
begrenzte Zeit, da Heike als Optimierungsmal-
nahme eine weitere Iteration vorschlagt. Auch Den-
nis (Gruppe 2) schlagt das Ergdnzen einer weiteren
Abbildung als Optimierungsmallnahme vor, aller-
dings evtl. suggeriert durch die Lehrperson.

PaCC1: Erkennung von Figuren, die nicht im Trai-
ningsdatensatz enthalten sind — Eine fehlerhafte
Funktionsweise des Systems wird auf menschenahn-
liche kognitive Eigenschaften der Kl zuriickgefiihrt
(KI denkt, Kl glaubt) ohne Bezugnahme auf Verzer-
rungen in den Trainingsdaten (Vartiainen et al.,
2024). Z. B. in den Gruppen 1 und 2 wurden andere
Figuren gezeichnet als Dreiecke und Vierecke, in
Gruppe 1 Smiley und Kreis und in Gruppe 2 Mann-
chen und schwarze Flachen. Jakob erklart, warum er
das tut: ,Bist du nicht auch neugierig, als was der das
erkennt?’

Ein Erklarungsansatz fir dieses PaCC ist, dass
menschliche Erfahrungen auf das System Ubertra-
gen wurden, denn:

Menschen lernen ihr ganzes Leben lang und machen
eine Vielzahl von Erfahrungen, sodass sie auch neue
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Aufgaben [...] recht schnell meistern koénnen. Ein
Lernalgorithmus lernt jedoch von Grund auf. Deshalb
brauchen Lernalgorithmen tendenziell viel mehr
Beispiele als Menschen, um zugrunde liegende Muster
zu erkennen oder Entscheidungen zu treffen.
Dementsprechend wird, je mehr Daten fiir das Training
zur Verfligung stehen, im Allgemeinen auch die
Auswertung auf den Testdaten besser. In der Praxis
brauchen Uberwachte Lernalgorithmen nicht nur ein
paar Dutzend, sondern typischerweise Tausende von
Beispielen, die zundchst aufwendig von Hand
zugeordnet werden mussen. (Kersting et al., 2019,
S. 27)

Diese Ubertragung menschlicher Erfahrungen wird
auch deutlich, als bspw. in Gruppe 1 versucht wird,
bessere Testergebnisse durch genaues Zeichnen
(mit und ohne Geodreieck), sowie in Gruppe 2 und
4, als das ,schlechte’ Erkennen von Zeichnungen auf
die eigenen Zeichenfahigkeiten zurickgefihrt wird,
ohne jedoch den Trainingsdatensatz zu bertcksichti-
gen. Das kann auch in Lillis AuRerung des ,schrotti-
gen’ Zeichnens (Gruppe 3) gedeutet werden.

PaCC1 ist aus der Perspektive algorithmischer Ver-
zerrung besonders aufschlussreich: Er zeigt, dass das
konzeptuelle Verstdndnis des Phdanomens noch
nicht konstruiert wurde. Algorithmische Verzerrung
setzt voraus, dass Lernende die Ursache ungleicher
Ausgaben im Datensatz verorten — also in einer
strukturellen Eigenschaft des Systems. Solange Kin-
der jedoch davon ausgehen, dass die Kl wie wir Men-
schen ,denkt’ oder ,glaubt’, verbleibt die Ursachen-
zuschreibung auf einer anthropomorphen Ebene,
die den datenbasierten Charakter des Phanomens
verdeckt. PaCC1 markiert damit eine zentrale kon-
zeptuelle Hirde auf dem Weg zum Verstandnis algo-
rithmischer Verzerrung.

PaCC2: 100 % oder 0 % Sicherheit erreichen — In
Gruppe 1 wurde versucht eine Sicherheit von 100 %
zu erreichen sowie von 0 %. Dabei wurden verschie-
dene Strategien angewendet, allerdings wurde der
Trainingsdatensatz nicht bericksichtigt.

Auf diesem PaCC aufbauend, sollte ein Konstrukt er-
ganzt werden:

K5: Gute definieren (C) — Es wird ausgehandelt,
wann eine Klassifikation als ,gut’ anerkannt wird,
d. h. ab welcher Sicherheit keine Optimierung des
Klassifizierers mehr notwendig ist.

Eine Aushandlung hat in keiner der Gruppen stattge-
funden, allerdings wies Lars (Gruppe 3) darauf hin,
dass es wichtig ist auch auf die Prozente zu schauen,
um zu sehen, wie sicher sich der Klassifizierer ist.
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5.2.2 FF2: Welche Hiirden kénnen rekonstruiert
werden?

Um diese Forschungsfrage zu beantworten, werden
(nach TDS) das Milieu, die Variablen, der didaktische
Vertrag und Probleme betrachtet. Das Milieu zum
Auftrag den Klassifizierer zu optimieren, indem neue
Trainingsdaten — Vierecke und Dreiecke — hinzufiigt
werden, bestand aus dem von der Lehrperson vor-
trainierten Klassifizierer, auf den die Lernenden mit-
tels Tablets zugriffen, eine kurze Handlungsanwei-
sung zur Bedienung des Klassifzierers (s. Anhang 1)
sowie einem Arbeitsblatt mit Aufgaben (s. Anhang
2). Zum Bearbeiten bekamen die Kinder zudem ei-
nen Stift zum Zeichnen auf dem Tablet.

Die Variablen im Milieu, die von der Lehrperson ge-
andert werden konnten, ist z. B. die Anzahl und Art
der geometrischen Figuren in den Trainingsdaten
des Klassifizierers. Durch eine Anderung kénnte der
Fokus auf bestimmte geometrische Eigenschaften
gelenkt werden (beziglich K2).

Der didaktische Vertrag ist nicht leicht zu fassen, da
die Kinder der Lehrperson unbekannt waren und die
Kinder — die sich auch untereinander nicht kannten
— an einem fir sie ungewohnten Ort (im Lehr-Lern-
Labor Zahlenraum der Universitdt des Saarlandes)
unterrichtet wurden. Eine Lehrperson, die die Kinder
aus der Schule kannten, war nicht anwesend. Den-
noch wurden gewisse Regeln, die auch in der Schule
gelten, erwartet (leise sein und zuhoren; sich mel-
den, wenn man etwas sagen mochte; usw.).

Zur Losung der Aufgabe wurden Medienkompeten-
zen (Bedienkompetenzen) von den Lernenden er-
wartet sowie die in Abschnitt 4.2 genannten mathe-
matischen Kompetenzen, die in der Lernumgebung
vertieft wurden. Die gestellte Aufgabe ist flir die Kin-
der sicher ungewohnt, da sie in eine andere Rolle —
in die eines Lehrenden — schliipfen mussten: sie soll-
ten einem System (dem Klassifizierer) etwas beibrin-
gen. Das ist eine komplexe Aufgabe, da die Kinder,
die geometrisch-analysierend oder -abstrahierend
denken (van Hiele-Modell; Franke & Reinhold,
2016), ein System trainieren miissen, das keine men-
schenahnlichen kognitiven Eigenschaften hat und
dessen Klassifizierung auf den eigenen Eingaben, in-
terpretiert durch das ML-Modell, basiert (Vartiainen
et al., 2020; Konstrukt K3). Diese Komplexitdt der
Aufgabe sowie die durch die Lehrperson nicht gelie-
ferte Informationen zur Zuverlassigkeitseinschat-
zung (Gute, K5) des Klassifizierers fiihrte vermutlich
zu den nur teilweise korrekten Konstrukten (PaCC1
und PaCC2). Das Vorgehen bei der Datenaufberei-
tung und der Zusammenhang mit der
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Funktionsweise des Klassifizierers wurde nicht er-
klart, obwohl in ,echten’ Anwendungen die Vorbe-
reitung der Daten fiir einen Lernalgorithmus ein ar-
beitsaufwendiger Prozess ist, der aus dem Erschlie-
Ren geeigneter Datenquellen und dem Aufbereiten
der Daten besteht (Kersting et al., 2019).

Folgende weitere Aspekte, die fur die Lernenden
problematisch waren, sind im Milieu aufgetreten:
Ein technisches Problem ist bei dem Tablet von
Gruppe 4 aufgetreten, da die Website zur Testung
des Klassifizierers nicht korrekt angezeigt wurde. Da
noch mehr Tablets vorhanden waren und die Trai-
ningsdaten in einer Cloud gespeichert waren,
konnte die Gruppe recht ziigig mit einem neuen Tab-
let weiterarbeiten. Dennoch kam es zu einer Unter-
brechung im Arbeitsprozess. Das Arbeitsblatt wurde
zu spat ausgeteilt und (evtl. deshalb) nicht konse-
qguent ausgefillt. Zudem waren die Fragen ohne eine
intensive Besprechung offenbar recht komplex und
die Reflexionsphase, bei der beschrieben und be-
grindet werden sollte, wie der Klassifizierer opti-
miert wurde (Validierungssituation), war zu kurz an-
gelegt und Begriindungen wurden nicht explizit ein-
gefordert. Das fuhrte vermutlich auch dazu, dass in
den meisten Gruppen keine iterative Optimierung
stattfand (K4). Ein Bezug zu den Trainingsdaten (K2)
passierte in manchen Gruppen nicht. Das kdnnte da-
ran liegen, dass man die Trainingsdaten wahrend
des Testens nicht sieht.

6. Fazit

Anhand der sieben Leitlinien von Hevner et al.
(2004) kann das vorliegende DSR-Projekt evaluiert
werden.

Leitlinie 1 — Design als Artefakt: das Artefakt, also
die entwickelte Lernumgebung ist eine Methode
(March & Smith, 1995), also eine Reihe von Schrit-
ten, um mit Kindern im Mathematikunterricht ML
und algorithmische Verzerrung zu behandeln. Die
Lernumgebung war im Laborsetting anwendbar, al-
lerdings muss noch Uberpriift werden, inwiefern sie
im reguldaren Unterricht eingesetzt werden kann.
Optimierungsvorschlage der Lernumgebung sind un-
ter Leitlinie 6 zu finden.

Leitlinie 2 — Problemrelevanz: Das Artefakt ist inso-
fern relevant, als dass es an den in Vartiainen et al.
(2024) identifizierten Licken ansetzt (s. Abschnitt 1).
Die Gestaltung des Artefakts beruht auf wissen-
schaftlichen Erkenntnissen (s. Abschnitte 2 und 3).

Leitlinie 3 — Designbewertung: Das Artefakt wurde
im Rahmen einer multiplen Fallstudie mit qualitati-
ven Erhebungs- und Auswertungsmethoden

evaluiert. Als Rahmen fiir die Unterstiitzung des di-
daktischen Designs wurde auf die TDS zurlickgegrif-
fen und mit AiC kombiniert, um Lernprozesse auf
mikroanalytischer Ebene untersuchen zu kénnen (s.
Abschnitte 3, 4, 5).

Leitlinie 4 — Forschungsbeitrag: Der Beitrag gibt Ein-
blicke in das Verstandnis von Kindern {iber die geo-
metrischen Figuren Viereck und Dreieck und die
Funktionsweise eines Klassifizierers sowie algorith-
mische Verzerrung. Die in diesem Beitrag beschrie-
bene Lernumgebung kann von Lehrpersonen (ggf. in
angepasster Form) ilbernommen werden.

Leitlinie 5 — Rigorositdt der Forschung: Glaubwiir-
digkeit (,trustworthiness’) wird als wichtigstes Krite-
rium qualitativer Forschung angesehen (Lincoln &
Guba, 1985). Vier Kriterien werden vorgeschlagen:
a) Vertrauenswiirdigkeit, b) Ubertragbarkeit, c) Zu-
verlassigkeit und d) Bestatigbarkeit (Doring, 2023, S.
108). a) Es wurden Videodaten erhoben sowie die
schriftlichen Schiilerdokumente. Im Rahmen der a-
posteriori-Analysen von AiC und TDS wurden Voran-
nahmen anhand von Gegenbeispielen in den Daten
Uberdacht; b) Es wurde eine moglichst umfassende
Beschreibung der Vorgehensweisen der Lernenden
in Abschnitt 4.1 versucht, um eine mégliche Uber-
tragbarkeit auf andere Kontexte zu ermoglichen; c)
und d) Im Rahmen dieses Beitrags wird die Vorge-
hensweise gegenlber Experten detailliert erldutert
und begriindet.

Leitlinie 6 — Design als Suchprozess: Die Lernumge-
bung wurde im Juni 2024 mit Dritt- und Viertkladss-
lern erprobt (Makrozyklus) und optimiert und mit
zwei Funftklasslergruppen im Rahmen einer Infor-
matik-AG getestet (Mikrozyklus) und optimiert. In ei-
ner neuen Version der Lernumgebung sollte, bevor
die Kinder mit dem Tool arbeiten, zunachst gemein-
sam mit der Lerngruppe ausgehandelt werden,
wann eine Ausgabe des Klassifizierers ,gut’ ist (K5).
Zudem sollte besprochen werden, wie eine Kl lernt.
Damit kénnen die beiden PaCCs adressiert werden.
Evtl. konnte es hier auch hilfreich sein, nur eine Art
von Vieleck zu betrachten, sodass die zwei Klassen
z. B. ,Viereck’ und ,kein Viereck’ waren. Zudem ware
es sinnvoll, mindestens zweistufig vorzugehen mit
zwei Gruppenarbeitsphasen und zwei Reflexions-
phasen. In der ersten Reflexionsphase konnten
Schwierigkeiten und Fragen der Kinder gemeinsam
geklart werden, wie die, die in Gruppe 3 aufgetaucht
sind, oder Fragen zur Klasseninklusion. Zudem wird
so die iterative Optimierung unterstiitzt (K4), die von
manchen Gruppen evtl. aus Zeitgrinden nicht
durchgefiihrt wurde (s. z. B. Gruppe 4, Abb. 36).
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Durch dieses zweistufige Vorgehen kann die Situa-
tion wiederverwendet werden und Fragen liefern,
die den Prozess wieder in Gang setzen. Auch wenn
es materialintensiv ist, sollte ein zweites Tablet pro
Gruppe zur Verfligung gestellt werden, sodass Trai-
ningsdaten und Testergebnisse gleichzeitig betrach-
tet werden kénnen (K2). Die Idee hinter den beiden
Tablets muss den Kindern erklart werden, da dieses
In-Beziehung-Setzen nicht selbstverstandlich ist.

Leitlinie 7 - Kommunikation der Forschung: Durch
den vorliegenden Beitrag wird die Konzeption der
Lernumgebung mit wissenschaftlichem Publikum
geteilt. Fir Parktiker:innen wurde ein Beitrag in ei-
ner Praxiszeitschrift erstellt (Platz, 2025).

AbschlieRend lasst sich der Frage nachgehen, inwie-
fern die Lernumgebung ihr Ubergeordnetes Ziel —
das Verstdndnis algorithmischer Verzerrung bei
Grundschulkindern zu férdern — erreicht hat. Die Er-
gebnisse zeigen ein differenziertes Bild: Einzelne Ler-
nende, insbesondere in Gruppe 3, konstruierten
zentrale Aspekte des Begriffs. Sie erkannten, dass
eine unausgewogene Reprdsentation von Figurty-
pen im Trainingsdatensatz zu einer systematisch ein-
seitigen Klassifikationsleistung fiihrt — und ndherten
sich damit dem Kern algorithmischer Verzerrung im
Sinne von Kordzadeh und Ghasemaghaei (2022).
Demgegeniiber zeigt PaCC1, dass ein erheblicher
Teil der Lernenden die Ursache fehlerhafter Klassifi-
kationen nicht im Datensatz, sondern in menschen-
ahnlichen Eigenschaften der Kl verortete. Diese
anthropomorphe Deutung stellt eine konzeptuelle
Hirde dar, die in einer Uberarbeiteten Version der
Lernumgebung gezielt adressiert werden sollte —
etwa durch eine gemeinsame Aushandlung zu Be-
ginn, was ein ML-Modell kann und was es nicht kann
(vgl. Leitlinie 6).

Die Integration des ,Lernens Uber KI in den Mathe-
matikunterricht der Grundschule kdnnte Uber das
Thema ML und algorithmische Verzerrung moglich
sein, bringt allerdings gewisse Hiirden mit sich. Den-
noch lohnt es sich, um Kindern einen dauerhaft sou-
veranen und kritischen Umgang mit der sich standig
weiterentwickelnden Kl zu ermdglichen und gleich-
zeitig GUber mathematische Themen ins Gesprach zu
kommen.
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Handlungsanweisung zur Bedienung des Klassifzie-
rers (Anhang 1) und Arbeitsblatt (Anhang 2).

Literatur

Amershi, S., Begel, A., Bird, C., Deline, R., Gall, H., Kamar, E., ...
& Zimmermann, T. (2019). Software engineering for ma-
chine learning: A case study. Proceedings of the 41st Inter-
national Conference on Software Engineering: Software En-
gineering in Practice, 291-300.

Artigue, M., Haspekian, M. & Corblin-Lenfant, A. (2014). Intro-
duction to the theory of didactical situations (TDS). In A.
Bikner-Ahsbahs & S. Prediger (Hrsg.), Networking of theories
as a research practice in mathematics education (S. 47-65).
Cham: Springer.

Bakker, A. (2018). Design research in education: A practical
guide for early career researchers. Routledge.

Bender, E. M. & Hanna, A. (2025). The Al Con: How to fight big
tech’s hype and create the future we want. Random House.

Bessot, A. (2024). Einleitung zur Theorie der Situationen. HAL o-
pen science.

Bishop, C. M. (2006). Pattern recognition and machine learning.
Springer.

Botsch, B. (2023). Maschinelles Lernen-Grundlagen und Anwen-
dungen. Springer-Verlag.

Buolamwini, J. A. (2017). Gender shades: intersectional pheno-

typic and demographic evaluation of face datasets and gen-
der classifiers. Master Thesis, MIT.

Burger, W. F. & Shaughnessy, J. M. (1986). Characterizing the
van Hiele levels of development in geometry. Journal for re-
search in mathematics education, 17(1), 31-48.

Brousseau, G. (2008). Research in mathematics education. In M.
Niss (Hrsg.), Proceedings of ICME-10 (S. 244-254). Denmark:
IMFUFA, Department of Sciences, Systems and Models, Ros-
kilde University.

Currie, P. & Pegg, J. (1998) Investigating students understanding
of the relationships among quadrilaterals. In: C. Kanes, M.
Goos and E. Warren (Eds), Teaching Mathematics in New
Times, Proceedings of the Annual MERGA-Conference (S.
177-184).

de Villiers, M. (1994) The role and function of a hierarchical clas-
sification of quadrilaterals, For the Learning of Mathematics,
14(1), 11-18.

Domingos, P. (2012). A few useful things to know about machine
learning. Communications of the ACM, 55(10), 78-87.

Doring, N. (2023). Forschungsmethoden und Evaluation in den
Sozial-und Humanwissenschaften. Springer.

Drechsler, A. & Hevner, A. 2016. A four-cycle model of IS design
science research: capturing the dynamic nature of IS artifact
design. In: J. Parsons, T. Tuunanen, J. R. Venable, M. Helfert,
B. Donnellan & J. Kenneally (Hrsg.), Breakthroughs and
Emerging Insights from Ongoing Design Science Projects: Re-
search-in-progress papers and poster presentations from the
11th DESRIST 2016. St. John, Canada, 23-25 May (S. 1-8).
DESRIST.

Dreyfus, T. & Kidron, I. (2014). Introduction to abstraction in
context (AiC). In A. Bikner-Ahsbahs & S. Prediger (Hrsg.),
Networking of theories as a research practice in mathemat-
ics education (S. 85-96). Springer.

20



M. Platz

Dreyfus, T., Hershkowitz, R. & Schwarz, B. (2015). The nested ep-
istemic actions model for abstraction in context: Theory as
methodological tool and methodological tool as theory. In
A. Bikner-Ahsbahs, C. Knipping & N. Presmeg (Hrsg.), Ap-
proaches to Qualitative Research in Mathematics Education
(S. 185-217). Springer.

Dwivedi, U., Gandhi, J., Parikh, R., Coenraad, M., Bonsignore, E.
& Kacorri, H. (2021). Exploring machine teaching with chil-
dren. In: [EEE Symposium on VL/HCC (S. 1-11). IEEE.

Eickhoff-Schachtebeck, A. & Strecker, K. (2025). starkeSeiten.
Kiinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen. Klett.

Erez, M. & Yerushalmy, M. (2006). “If you can turn a rectangle
into a square, you can turn a square into a rectangle”: young
students’ experience the dragging tool, International Journal
of Computers for Mathematical Learning, 11(3), 271-299.

Flach, P. (2019). Machine learning: the art and science of algo-
rithms that make sense of data. Cambridge University Press.

Franke, M. & Reinhold, S. (2016). Didaktik der Geometrie in der
Grundschule. Elsevier, Spektrum, Akad. Verlag.

Fujita, T. and Jones, K. (2007), Learners’ understanding of the
definitions and hierarchical classification of quadrilaterals:
towards a theoretical framing, Research in Mathematics Ed-
ucation, 9(1&2), 3—-20.

Gama, J., Zliobaité, 1., Bifet, A., Pechenizkiy, M. & Bouchaechera,
A. (2014). A survey on concept drift adaptation. ACM Com-
puting Surveys, 46(4), 1-37.

Gravemeijer, K. & Prediger, S. (2019). Topic-specific design re-
search: An introduction. In G. Kaiser & N. Presmeg (Hrsg.),
Compendium for early career researchers in mathematics
education (S. 33-57). Springer.

Gresse von Wangenheim, C., Hauck, J. C., Pacheco, F. S. & Ber-
tonceli Bueno, M. F. (2021). Visual tools for teaching ma-
chine learning in K-12: A ten-year systematic mapping. Edu-
cation and Information Technologies, 26(5), 5733-5778.

Hastie, T., Tibshirani, R. & Friedman, J. (2009). The elements of
statistical learning: data mining, inference, and prediction.
Springer.

Hevner, A. R., March, S. T., Park, J. & Ram, S. (2004). Design sci-
ence in information systems research. Management Infor-
mation Systems Quarterly, 28(1), 75-105.

Hoi, S. C., Sahoo, D., Lu, J. & Zhao, P. (2021). Online learning: A
comprehensive survey. Neurocomputing, 459, 249-289.
Kafai, Y. B., Fields, D. A. & Searle, K. A. (2019). Understanding
media literacy and DIY creativity in youth digital produc-
tions. The international encyclopedia of media literacy, 1-10.

Kersting, K., Lampert, C. & Rothkopf, C. (2019). Wie Maschinen
lernen. Springer.

Kidron, I., Artigue, M., Bosch, M., Dreyfus, T. & Haspekian, M.
(2014). Context, milieu, and media-milieus dialectic: A case
study on networking of AiC, TDS, and ATD. In A. Bikner-
Ahsbahs & S. Prediger (Hrsg.), Networking of theories as a
research practice in mathematics education (S. 153-177).
Springer.

KMK (2016). Strategie der Kultusministerkonferenz ,,Bildung in
der digitalen Welt” (Beschluss der Kultusministerkonferenz
vom 08.12.2016).

KMK (2022). Bildungsstandards fiir das Fach Mathematik Prim-
arbereich (Beschluss der Kultusministerkonferenz vom
15.10.2004, i.d.F. vom 23.06.2022).

KMK (2024). Handlungsempfehlung fiir die Bildungsverwaltung
zum Umgang mit Kiinstlicher Intelligenz in schulischen

Bildungsprozessen. (Beschluss der Kultusministerkonferenz
vom 10.10.2024).

Kordzadeh, N. & Ghasemaghaei, M. (2022). Algorithmic bias: re-
view, synthesis, and future research directions. European
Journal of Information Systems, 31(3), 388—409.

Krizhevsky, A., Sutskever, I. & Hinton, G. E. (2012). Imagenet
classification with deep convolutional neural networks. Ad-
vances in neural information processing systems, 25.

Lane, D. (2024). How ML for Kids handles numbers models now.
https://dalelane.co.uk/blog/?p=5119

Lincoln, Y. S. & Guba, E. G. (1985). Naturalistic inquiry. Sage.

Mangiante-Orsola, C., Perrin-Glorian, M. J. & Strgmskag, H.
(2018). Theory of didactical situations as a tool to under-
stand and develop mathematics teaching practices. Annales
de Didactique et de Sciences Cognitives. Revue internatio-
nale de didactique des mathématiques, 145—-174.

Machine Learning for Kids (2017). https://machinelearningfork-
ids.co.uk

March, S. T., & Smith, G. F. (1995). Design and natural science
research on information technology. Decision support sys-
tems, 15(4), 251-266

Miao, F. & Shiohira, K. (2024). Al competency framework for stu-
dents. UNESCO.

Monaghan, F. (2000). What difference does it make? Children
views of the difference between some quadrilaterals, Edu-
cational Studies in Mathematics, 42(2), 179-196.

Murphy, K. P. (2012). Machine learning: a probabilistic perspec-
tive. MIT Press.

Osterhaus, C., Brandone, A. C., Vosniadou, S. & Nicolopoulou, A.
(2021). The emergence and development of scientific think-
ing during the early years: Basic processes and supportive
contexts. Frontiers in Psychology, 12.

Papert, S. (1980). Mindstorms: Children, computers, and power-
ful ideas. Basic Books.

Payne, B. H. (2019). An Ethics of Artificial Intelligence Curriculum
for Middle School Students. MIT Media Lab.

Peffers, K., Tuunanen, T., Rothenberger, M. A. & Chatterjee, S.
(2007). A design science research methodology for infor-
mation systems research. Journal of management infor-
mation systems, 24(3), 45-77.

Pickreign, J. (2007). Rectangle and rhombi: how well do pre-ser-
vice teachers know them? Issues in the Undergraduate
Mathematics Preparation of School Teachers, 1.

Pielsticker, F. (2020). Mathematische Wissensentwicklungspro-
zesse von Schiilerinnen und Schiilern. Fallstudien zu empi-
risch-orientiertem Mathematikunterricht am Beispiel der
3D-Druck-Technologie. Springer Spektrum

Platz, M. (2025). KI, Internetsuche und algorithmische Verzer-
rung. Mathematik differenziert 4-2025, 22-31.

Prediger, S., Link, M., Hinz, R.; HuBmann, S., Thiele, J. & Ralle, B.
(2012). Lehr-Lernprozesse initiieren und erforschen — Fach-
didaktische Entwicklungsforschung im Dortmunder Modell.
MNU 65(8), 452-457.

Provost, F. & Fawcett, T. (2013). Data science for business: What
you need to know about data mining and data-analytic
thinking. O'Reilly Media.

Quionero-Candela, J., Sugiyama, M., Schwaighofer, A. & Law-
rence, N. D. (2009). Dataset shift in machine learning. MIT
Press.

21


https://dalelane.co.uk/blog/?p=5119
https://machinelearningforkids.co.uk/
https://machinelearningforkids.co.uk/

Ron, G., Dreyfus, T. & Hershkowitz, R. (2010). Partially correct
constructs illuminate students’ inconsistent answers. Educa-
tional Studies in Mathematics, 75(1), 65-87.

Rich, E. (1983). Artificial Intelligence. McGaw-Hill.

Russell, S. & Norvig, P. (2020). Artificial intelligence: a modern
approach (4. Aufl.). Pearson.

Sanusi, I. T., Oyelere, S. S., Vartiainen, H., Suhonen, J. &
Tukiainen, M. (2023). A systematic review of teaching and
learning machine learning in K-12 education. Education and
Information Technologies, 28(5), 5967-5997.

Schnell, S. (2013). Muster und Variabilitdt erkunden: Konstrukti-
onsprozesse kontextspezifischer Vorstellungen zum Phéno-
men Zufall. Springer.

Sculley, D., Holt, G., Golovin, D., Davydov, E., Phillips, T., Ebner,
D., ... & Dennison, D. (2015). Hidden technical debt in ma-
chine learning systems. Advances in Neural Information Pro-
cessing Systems, 28.

Settles, B. (2009). Active learning literature survey (No. 1648).
University of Wisconsin-Madison Department of Computer
Sciences.

Shamir, G. & Levin, I. (2022). Teaching machine learning in ele-
mentary school. International Journal of Child-Computer In-
teraction, 31, 100415.

Shearer, C. (2000). The CRISP-DM model: the new blueprint for
data mining. Journal of Data Warehousing, 5(4), 13-22.

Simon, H.A. (1970). The Sciences of the Artificial, MIT-Press.

SWK (2024). Large Language Models und ihre Potenziale im Bil-
dungssystem. Impulspapier der Stédndigen Wissenschaftli-
chen Kommission der Kultusministerkonferenz.

Tan, Q. & Tang, X. (2025). Unveiling Al literacy in K-12 education:
A systematic literature review of empirical research. Inter-
active Learning Environments, 1-17.

Touretzky, D., Gardner-McCune, C., Martin, F. & Seehorn, D.
(2019). Envisioning Al for K-12: What should every child
know about Al?. In Proceedings of the AAAI conference on
artificial intelligence (Vol. 33, No. 01, S. 9795-9799).

Vartiainen, H., Tedre, M. & Valtonen, T. (2020). Learning ma-
chine learning with very young children: Who is teaching
whom?. International journal of child-computer interaction,
25.

Vartiainen, H., Kahila, J., Tedre, M., Lopez-Pernas, S. & Pope, N.
(2024). Enhancing children’s understanding of algorithmic
biases in and with text-to-image generative Al. new media &
society.

Wilke, F. (2018). Kiinstliche Intelligenz diskriminiert (noch). ZEIT
ONLINE.

Wittmann, E. C. (1995). Mathematics education as a ‘design sci-
ence’. Educational studies in Mathematics, 29(4), 355-374.

Wiyatno, R. R., Xu, A., Dia, O., & De Berker, A. (2019). Adversarial
examples in modern machine learning: A review. arXiv pre-
print arXiv:1911.05268.

Yin, R. K. (2018). Case study research and applications. Sage.

Zweig, K. (2019). Ein Algorithmus hat kein Taktgefiihl: Wo kiinst-
liche Intelligenz sich irrt, warum uns das betrifft und was wir
dagegen tun kénnen. Heyne Verlag.

math.did. 49(2026)

Anschrift der Verfasserin

Melanie Platz

Universitat des Saarlandes

Lehrstuhl fur Didaktik der Primarstufe — Schwerpunkt Mathe-
matik

Campus E2 4

66123 Saarbriicken

melanie.platz@uni-saarland.de

22


mailto:melanie.platz@uni-saarland.de

