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Hybride Interpretation textbasierter Daten mit dialogisch integrierten LLMs. 

Zur Nutzung generativer KI in der qualitativen Forschung 

Uwe Krähnke, Thorsten Dresing, Thorsten Pehl 

Zusammenfassung 

In diesem Beitrag wird das Verfahren der hybriden Interpretation mit multipler LLM-Nutzung vorgestellt, bei dem Forschende 

und drei Large Language Models (LLMs) in den Prozess der qualitativen Datenanalyse eingebunden sind. Dieses Verfahren zielt 

darauf ab, die generative KI-Technologie methodologisch reflektiert zu nutzen, um die Analyse textbasierter Daten heuristisch 

zu forcieren. Durch die iterative Interaktion mit den eingesetzten LLMs wird ein mehrstufiger Analyseprozess gewährleistet, bei 

dem die in die Interpretationsgruppe eingebrachten Deutungsangebote sowie fallbeschreibenden und -erklärenden Hypothesen 

wechselseitig geprüft, elaboriert und gegenstandsangemessen validiert werden. Zentral für die hybride Interpretation ist die 

konsequente Agency-Adressierung an die Forschenden. Sie steuern permanent den Analyseprozess, sichern die Einhaltung me-

thodischer Standards und methodologischer Grundprinzipien qualitativer Forschung. Unter Rückgriff auf etablierte Prinzipien - 

insbesondere diskursive Validierung, abduktive Heuristik und Sensitizing Concept - wird in dem Beitrag gezeigt, dass das Verfah-

ren der hybriden Interpretation mit mehreren LLMs für bestehende methodische Ansätze qualitativer Forschung adaptierbar ist. 

Dies gilt für inhaltsanalytische Verfahren, aber ebenso für die Grounded Theory sowie interpretativ-rekonstruktive Verfahren.  

Argumentiert wird, dass eine methodisierte Einbindung von LLMs als sinnvolle forschungspraktische Innovation angesehen wer-

den kann. Das Verfahren der hybriden Interpretation stellt eine für die qualitative Forschung gangbare sozio-technische As-

semblage dar, in der eine kommunikative Konstruktion von (wissenschaftlicher) Wirklichkeit erfolgt. Zur Untermauerung dieser 

Position wird in dem Beitrag epistemologischen, heuristisch-methodologischen sowie ethisch-datenschutzrechtlichen Fragen 

der KI-Nutzung bei der qualitativen Datenauswertung nachgegangen.  

 

Schlüsselwörter 

Hybride Interpretation – Large Language Models – abduktive Heuristik – Viabilität – Seinsverbundenheit des Wissens 

 

Abstract 

This paper presents the hybrid interpretation approach, in which researchers and three large language models (LLMs) are in-

volved in the process of qualitative data analysis in a dialogue-based way. The key question of the approach is how to ground 

the use of generative AI technology in an explicit methodology to heuristically advance the analysis of empirical (text-based) 

data. Iterative interaction with the LLMs ensures that interpretations and case-describing and explanatory hypotheses intro-

duced into the interpretation group are mutually examined, elaborated and validated appropriately. Central to hybrid interpre-

tation is that human researchers retain agency at all times. They permanently control the analysis process and ensure compliance 

with methodological standards and basic methodological principles of qualitative research. With recourse to established princi-

ples – particular discursive validation, abductive heuristic and sensitizing concept – the article shows that the procedure of hybrid 

interpretation with several LLMs can be adapted for existing methodological approaches to qualitative research. This applies to 

content-analytical procedures, but also to grounded theory and interpretative-reconstructive procedures.  

It is argued that a methodical integration of LLMs can be seen as a meaningful innovation in research practice. The procedure of 

hybrid interpretation represents a social-technical assemblage, applicable to qualitative research, in which a communicative 

reconstruction of (scientific) reality takes place. To support this position, the article examines epistemological, heuristic-meth-

odological and ethical-data protection issues related to the use of AI in qualitative data analysis. 
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1. Einleitung 

Während der Einsatz von Qualitative Data-Software 

(QDA) in der qualitativen Forschung inzwischen zum 

Standard gehört, zeichnet sich mit der gegenwärti-

gen Technologie der generativen Künstlicher Intelli-

genz (KI) eine Zäsur in der Erhebung, Aufbereitung 

und Analyse qualitativer Daten ab. Insbesondere die 

verfügbaren Sprachmodelle, so genannte Large Lan-

guage Models (LLMs) wie ChatGPT von Open AI, 

Google Gemini oder Claude von Anthropic, die da-

rauf trainiert sind, Texte inhaltlich zu erfassen, 

selbst Textsequenzen zu produzieren und auf 

menschliches Feedback (Prompts) per Chat dialo-

gisch und in natürlicher Sprache zu reagieren, wer-

den - so die Hauptthese des Beitrages - die Art und 

Weise der qualitativen Forschung grundlegend ver-

ändern. Die sich bereits jetzt abzeichnenden Ten-

denzen werfen komplexe methodologische, episte-

mologische sowie ethische Fragen auf, die einer 

sorgfältigen wissenschaftlichen Betrachtung bedür-

fen. Im vorliegenden Beitrag konzentrieren wir uns 

auf die Auswertung textbasierter Daten. 

Im folgenden, 2. Kapitel werden bislang gängige 

Varianten einer KI-unterstützten qualitativen Da-

tenanalyse dargestellt - vom unsystematischen 

Operieren mit einfachen Prompts bis hin zum elabo-

rierten Prompt Engineering mit einem LLM. Gegen-

stand des 3. Kapitels ist ein neuartiges Konzept der 

KI-unterstützten Textinterpretation; die hybride In-

terpretation mit mehreren dialogisch eingebunde-

nen LLMs. Eine Besonderheit dieses innovativen An-

satzes ist, dass nicht nur ein, sondern drei LLMs in 

den Workflow der Interpretationssitzungen inte-

griert sind. Die LLMs fungieren als abduktive Deu-

tungsanbieter. Zudem können sie zur Validierung 

von zuvor eingebrachten Interpretationen einge-

setzt werden. Die technologischen Grundlagen, me-

thodologische Prinzipien der hybriden Interpreta-

tion mit multipler KI-Nutzung werden im Abschnitt 

3.1 vorgestellt. Ein Anwendungsbeispiel dient der 

Veranschaulichung, wie diese sozio-technische As-

semblage mit den methodisierten Arbeitsschritten 

in der Praxis funktioniert (3.2). Im abschließenden, 

 
1
 Der Vollständigkeit halber sei angemerkt, dass die LLMs 
nicht nur mit textbasierten Inhalten operieren können. So 
lassen sich mittels KI auch bestehende Tonaufzeichnungen 
transkribieren oder neue Ton- bzw. Bildartefakte produzie-
ren. Erst vor ein paar Monaten ist bei einer Auktion von 

4. Kapitel werden der Nutzen und die Konsequen-

zen der KI-Nutzung für die qualitative Forschung dis-

kutiert. Das Augenmerk liegt hierbei auf epistemo-

logischen, methodologischen und forschungsethi-

schen Aspekten. Mit dem Aufsatz soll ein Beitrag zur 

aktuellen Debatte über die Integration generativer 

KI in die qualitative Forschung geleistet und Wege 

für eine viable Nutzung dieser KI-Technologien auf-

gezeigt werden. 

  

2.  Grundlagen, Potenziale und gegenwärtige 

Entwicklungen einer KI-gestützten Analyse 

von textbasierten empirischen Daten 

2.1 Vom tentativen Operieren mit einfachen 

Prompts zum elaborierten Prompt Engineering 

LLMs wie GPT, Claude oder Gemini basieren auf der 

Technologie künstlicher neuronaler Netzwerke und 

sind in der Lage, in großen Textmengen des Seman-

tic Web (von digitalisierten Büchern und Zeitungen 

über wissenschaftliche Publikationen bis hin zu digi-

talen Plattformen und Social Media-Beiträgen) 

sprachliche Muster zu detektieren und zu klassifizie-

ren. Hierbei wird sich statistischer und ergänzender 

stochastischer Verfahren bedient. Anhand von 

Wahrscheinlichkeiten wird berechnet, was plausibel 

klingende Aneinanderreihungen von Wörtern sind. 

Die eingesetzten Modelle sind inzwischen so valide, 

dass selbst komplexe textbasierte Inhalte verständ-

lich wiedergegeben, konsistent zusammengefasst 

oder in andere Sprachen übersetzt werden kön-

nen.1 Um relevante Informationen aus einer großen 

Textmenge zu filtern und zu neuen Textsequenzen 

zu verarbeiten, werden ausgefeilte und nach der 

Methode des Deep Learning operierende Algorith-

men mit Millionen oder sogar Milliarden von Para-

metern eingesetzt und mit enormen Datenmengen 

trainiert. Dies ermöglicht den generativen Sprach-

modellen sogar kontextabhängige Bedeutungen zu 

extrahieren und anspruchsvolle Dialoge mit Men-

schen zu führen, die über triviales Common Sense-

Wissen hinausgehen. Zudem werden mit LLMs 

Texte produziert, die den Eindruck erwecken, sie 

Sotheby's in New In York ein Bild der humanoiden Künstle-
rin Ai-Da für über eine Millionen Dollar versteigert worden 
(Zeit online, 08.Nov. 2024) https://www.zeit.de/news/ 
2024-11/08/kunst-eines-roboters-sotheby-s-versteigert-
bild-fuer-million)  



Hybride Interpretation textbasierter Daten mit dialogisch integrierten LLMs 

3 

stammten von Menschen.2 Im Gegensatz zu frühe-

ren KI-Systemen, die auf fest codierten, axiomati-

schen (formalen mathematischen) Regeln basier-

ten, modifizieren sich die LLMs selbst und können 

flexibel und zeitnah auf eine Vielzahl von Aufgaben 

reagieren (maschinelles Lernen). Aufgrund der ein-

gesetzten adaptiven Algorithmen, ihrer enormen 

Kapazitäten bei der Informationsverarbeitung und 

ihrer direkten Ansteuerbarkeit durch natürliche 

Sprachchats, handelt es sich bei den LLMs um eine 

technische Assistenz, die eine „Collaborative Intelli-

gence” (Schleiger et al. 2023) ermöglicht.  

Die entscheidende Schnittstelle zwischen 

Mensch und LLM sind die Prompts. Die Art und 

Weise, wie eine Eingabe in den Textfeldern erfolgt, 

bestimmt den KI-generierten Output. Die Unter-

schiede reichen vom tentativen Operieren mit ein-

fachen Prompts bis hin zum elaborierten Prompt 

Engineering - der Kunst, in einer kommunikativen 

Feedbackschleife jeweils situativ zielführende und 

aufeinander abgestimmte Fragen und Anweisungen 

an die LLMs zu adressieren. Als State of the Art gilt 

die Assistenz durch sogenannte „Agents" oder 

Multi-Agenten-Systemen (MAS). Ein solches Operie-

ren mit MAS stellt einen Versuch dar, die Komplexi-

tät eines Sachverhalts durch eine simulierte Multi-

perspektivität widerzuspiegeln (vgl. Ferber 1999; Li 

et al. 2023). Im Kern besteht das Vorgehen darin, ein 

LLM dazu zu bringen, verschiedene Rollen (Agenten) 

einzunehmen und diese dialogisch interagieren zu 

lassen. So wird bei Li et al. (2023) ein Krankenhaus-

Setting simuliert, in dem Patient:innen, das admi-

nistrative und das medizinische Krankenhausperso-

nal durch verschiedene Agenten eines LLM reprä-

sentiert werden. In dem Experiment gelang es, 

durch solche KI-Agenten innerhalb weniger Tage Di-

agnosen und Behandlungspläne für zehntausende 

(virtuelle) Patient:innen zu entwickeln. Die Genau-

igkeit jener KI-Entscheidungen erreichte in dem spe-

zifischen Testbereich ein Niveau, das mit aktuellen 

medizinischen Standards mithält.   

Neben dem Prompting sind für die Qualität der 

maschinell erzeugten Outputs maßgeblich die Ar-

chitektur des adaptiven LLM-Algorithmus, die Re-

chenressourcen und die Trainingsdaten entschei-

dend. In Hinblick auf diese Systemeigenschaften 

 
2
 Laut Jones und Bergen (2024) “People cannot distinguish 
GPT-4 from a human in a Turing test.”  

gibt es zwischen den momentan verfügbaren LLMs 

signifikante Unterschiede. So dokumentieren die 

Untersuchungen von Khan et al. (2024) oder Saha et 

al. (2023), dass die Verschränkung verschiedener 

LLMs zu einer Qualitätsverbesserung des Outputs 

jeder einzelnen LLM und damit der Collaborative In-

telligence insgesamt führt. Khan et al. wiesen nach, 

dass schwächere LLMs als „Richter” bei der Vorgabe 

von Antworten durch andere LLMs besser die kor-

rekten Antworten identifizieren können. Laut Saha 

et al. lässt sich ein schwächeres LLM bei der Beant-

wortung komplexer Fragen durch ein leistungsstär-

keres LLM unterstützen. 

Durch die unterschiedlichen „Bias” der beteilig-

ten LLMs erhöht sich die Perspektivenvielfalt im 

Sinne einer Triangulation und der Differenziert-

heitsgrad der Antworten. Als Zwischenfazit lässt 

sich festhalten, dass die Art des Promptings sowie 

die Auswahl der eingesetzten LLMs die beiden zent-

ralen Stellschrauben für die Qualität KI-generierter 

Outputs sind.  

2.2 KI-Nutzung in der qualitativen Textanalyse: 

zwischen technischer Assistenz und sozio-

technischer Assemblage 

Der einfache Modus der generativen KI-Nutzung in-

nerhalb der qualitativen Textanalyse besteht darin, 

relativ unkomplizierte direkte Fragen oder Anwei-

sungen an ein LLM zu richten. Typische Beispiele für 

solche, in der Textanalyse anwendbaren einfachen 

Prompts sind: „Fasse den folgenden Text zusam-

men!"; „Welche Hauptthemen findest du in diesem 

Interview?"; oder: „Analysiere die Emotionen in die-

ser Aussage!". Ein solches tentatives Operieren mit 

einfachen Prompts bringt für wissenschaftliche Kon-

texte durchaus verwertbare Ergebnisse, die deutlich 

über eine Wissensabfrage in gängigen Internet-Da-

tenbanken wie Google oder Wikipedia hinausge-

hen. Im Vergleich zu jenen Rückmeldungen sind die 

von den generativen Sprachmodellen erzeugten 

Outputs adressantenorientert(er). Jedoch ist ein 

solches tentatives Operieren mit einfachen Prompts 

allenfalls nützlich für erste Einblicke in das Daten-

material. Sie lassen jedoch jene inhaltliche Tiefe und 

Nuanciertheit vermissen, die für elaborierte qualita-

tive Verfahren erforderlich sind. 
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Vielversprechender als einfache Chatanfragen ist 

die LLM-Nutzung durch Prompt Engineering. Insbe-

sondere das Prinzip des MAS eröffnet einen neuen 

Pfad der textbasierten Datenanalyse. Die Möglich-

keiten dieser über die herkömmliche QDA-Software 

(etwa MAXQDA, ATLAS.ti, f4) weit hinausgehenden 

Innovation sind vielfältig. LLMs sind einsetzbar beim 

Abarbeiten einzelner To dos im Rahmen des For-

schungsprozesses. Dies betrifft Schritte wie das Zu-

sammentragen der Studienlage, die Methodenbe-

schreibung, die Formulierung der Forschungsfrage, 

der Ergebniszusammenfassung oder des finalen 

Forschungsberichts. Auf generative Sprachmodelle 

kann aber auch zurückgegriffen werden, um Deu-

tungen bzw. Hypothesen hervorzubringen oder zu 

validieren. Folgerichtig haben Hersteller wie AT-

LAS.ti, MAXQDA, NVivo, QualCoder oder f4 ihre Pro-

gramme schrittweise um KI-gestützte Funktionen 

erweitert. In der Benutzeroberfläche dieser Pro-

gramme sind verfügbare LLM- Chatbots wie z.B. 

ChatGPT über API-Schnittstellen eingebunden, wo-

bei die hier jeweils eingesetzten Prompts für die 

Nutzenden nicht sichtbar sind. Parallel zu diesen An-

geboten der QDA-Softwares wurden neue, webba-

sierte Angebote wie DocuMet QDA/AI oder QIn-

sights entwickelt, die von Beginn an auf KI-Integra-

tion ausgelegt sind und für qualitative Forschung 

angepasste LLM-Benutzeroberflächen bereitstellen.   

Die derzeitigen Anbieter jener KI-gestützten Fea-

tures im Bereich der QDA-Software betonen die Zei-

tersparnis, Effizienzgewinne sowie die Kompetenz- 

und Perspektivenerweiterung.3 Die prominente 

Platzierung und zunehmende Sichtbarkeit solcher 

Angebote innerhalb der Scientific Community un-

terstreicht, dass die Integration generativer Mo-

delle inzwischen ein technisches Innovationsfeld 

mit einer breiten Anwendung darstellt. Zum KI-Ein-

satz in der QDA liegen inzwischen konzeptionelle 

Überlegungen sowie für die Forschungspraxis gang-

bare Testversionen und erste kleinere empirische 

Studien vor. So haben James Eschrich und Sarah 

Sterman (2024) sowie Susanne Friese (2023) zur 

Systematisierung von existierenden methodischen 

Ansätzen unterschiedliche Vergleichsdimensionen 

vorgeschlagen. Während Eschrich und Sterman eine 

 
3
 So heißt es etwa, ATLAS.ti überbrücke “menschliche Exper-
tise mit KI-Effizienz, um schnelle und präzise Einblicke zu 

Matrix aus der Rolle des LLM (als Produzent oder 

Kritiker) und der Position der Forschenden (kontrol-

lierend versus nicht-kontrollierend) aufspannten, 

differenzierte Friese zwischen schneller automati-

sierter und zeitintensiver reflektierter Analyse. An-

hand dieser und weiterer Studien ist eine Fokussie-

rung erkennbar: Während einige Autoren eher die 

Effizienzsteigerung und Automatisierung von Pro-

zessen durch KI hervorheben (z.B. Chubb, 2023; Do 

et al., 2024; Davidson, 2024), betonen andere die 

Wichtigkeit menschlicher Reflexion und kritischer 

Überprüfung im Umgang mit KI-generierten Ergeb-

nissen (z.B. Morgan, 2023; Gibson & Beattie, 2024; 

Christou, 2023; Perkins & Roe, 2024). Als Einsatzfel-

der für die Sprachmodelle kommen nach Einschät-

zung einiger Autor:innen die Unterstützung bei der 

Literaturrecherche in Frage (Nguyen-Trung, 2023), 

ebenso bei der Analyse bzw. Zusammenfassung gro-

ßer Datensätze (Towler et al., 2023; Hayes, 2023), 

der Unterstützung beim Codieren (Friese, 2023b; 

Steinhardt, 2024; Kuckartz, Rädiker, 2024) sowie bei 

der Theoriebildung (Christou, 2023).  

Während in bisherigen Ansätzen die LLMs primär 

als technische Assistenz bei einzelnen Analyse-

schritten des qualitativ ausgerichteten Forschungs-

prozesses thematisiert wurden, gibt es auch Versu-

che, die Sprachmodelle in elaborierte Verfahren 

und/oder in bestehende QDA-Software zu integrie-

ren. Die Gemeinsamkeit jener Ansätze kann darin 

gesehen werden, dass jeweils ein LLM verwendet 

wird und dabei elaborierte Schritte des Prompt En-

gineering zum Einsatz kommen. Es ist anhand der 

derzeit vorliegenden Veröffentlichungen noch nicht 

erkennbar, wohin sich die Ansätze entwickeln. Han-

delt es sich jeweils um ein adaptives Verfahren, wel-

ches für verschiedene bestehende Verfahren quali-

tativer Forschung verwendet werden kann? Oder 

soll die KI-basierte Analyse von qualitativen Daten 

als ein eigenständiges Verfahren etabliert werden?  

Im Folgenden werden ausgewählte aktuelle pra-

xisorientierte Ansätze skizziert, die die Bandbreite 

der KI-Nutzung in der qualitativen Forschung aufzei-

gen. Kai Dröge stellte 2023 über Youtube das Kon-

zept des horizontalen Codings mit KI-Unterstützung 

liefern.“ (ATLAS.ti Website 13.12.24) oder es wird auf in-
haltliche Impulse hingewiesen, bspw. „Die KI-Interpreta-
tion gibt Ihnen eine neue Perspektive auf Ihre Texte“ (FAQ 
DocuMet AI, 13.12.24).  
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vor. Hier wird die KI genutzt, um im Material inhalt-

lich und konzeptionell ähnliche Textstellen zu iden-

tifizieren. Im Gegensatz zum sequenziellen (vertika-

len) Codieren, bei dem der Text zunächst von An-

fang bis Ende codiert wird, können so einzelne, für 

die Forschenden als relevant erachtete Topoi geziel-

ter und intensiver exploriert werden. David L. Mor-

gan (2023) verglich experimentell die manuell er-

stellten Analysen zweier Datensätze mit den Rück-

meldungen, die ChatGPT zu denselben Datensätzen 

auf einfache Prompts liefert. Generative Sprachmo-

delle sind seinen Ergebnissen zufolge in der Lage, 

bei eher deskriptiven Fragestellungen ähnliche Re-

sultate wie manuelle Codierungen zu liefern. Zu-

gleich betonte Morgan jedoch, dass subtilere, inter-

pretative Dimensionen von KI nur unzureichend er-

fasst werden. Benötigt wird die Expertise der For-

schenden. Dementsprechend sei KI vor allem als 

nützliche Ergänzung einzusetzen, die den Blick auf 

mögliche Themen schärfen und den Einstieg in die 

Analyse erleichtern könne(vgl. Morgan, 2023). Ba-

sierend auf diesen Erfahrungen entwickelte Morgan 

(2023b) sein Konzept der Query-Based Analysis 

(QBA). Es handelt sich um ein dreistufiges Vorge-

hen, bei dem Forschende zunächst breit angelegte, 

unstrukturierte Fragen zum Datenmaterial stellen, 

anschließend mit detaillierten Nachfragen be-

stimmte Aspekte (im selben Thread) vertiefen und 

schließlich die dazugehörigen Textstellen explizit 

prüfen. Anstelle zeitintensiver Codierungsprozesse 

nutzt QBA die interaktive Abfrage der KI, um schnell 

mögliche Themenfelder herauszuarbeiten. Morgan 

betonte, dass die abschließende Interpretation und 

Einordnung der Ergebnisse stets durch die For-

schenden selbst erfolgen müsse.  

Udo Kuckartz und Stefan Rädiker (2024) zeigten 

Optionen, wie LLMs in unterschiedlichen Arbeits-

phasen (ihrer eigenen Version) der qualitativen In-

haltsanalyse nutzbar sind – von der ersten Explora-

tion via Chat mit dem Text in Form einfacher 

Prompts – „Identifiziere mögliche Widersprüche in 

den Aussagen zu [Thema]!” (267) über die Kategori-

enbildung bis hin zum Codieren und Analysieren der 

codierten Daten. Die Autoren betonten, dass KI hier 

sowohl als leistungsfähiges Werkzeug zum automa-

tischen Zusammenfassen, Suchen (ähnlich des hori-

zontalen Codings bei Dröge) und Clustern relevanter 

Textausscnitte dienen kann, als auch als „kompe-

tenter Assistent“, um Forschende bei der Interpre-

tation und Optimierung von Kategorien zu unter-

stützen. Eine vollständige Automatisierung der For-

schung lehnten beide Autoren ab und verwiesen auf 

die Notwendigkeit, dass Forschende weiterhin die 

Verantwortung für Qualität und ethische Standards 

tragen. Abschließend stellten sie fest, dass KI das 

Potenzial hat, die qualitative Inhaltsanalyse zu be-

reichern, ohne jedoch die etablierte Methodik zu er-

setzen.  

Susanne Friese prognostizierte in ihrem Blogbei-

trag „From Coding to AI: Bridging the Past and Fu-

ture of Qualitative Data Analysis“ (2023b), dass das 

klassische Codieren von Daten künftig obsolet wer-

den könnte. Stattdessen würden Forschende ver-

mehrt Fragen an das Material richten und die Infor-

mationen durch KI extrahieren lassen. In einem wei-

teren Beitrag (2024) führte sie diesen Ansatz weiter 

aus, der auf ein interaktives, dialogorientiertes Vor-

gehen ausgerichtet ist. Hierbei sollen Forschende 

kontinuierlich hinterfragen, reflektieren und die KI-

Rückmeldungen anhand des Originalmaterials prü-

fen, um Verzerrungen oder Halluzinationen frühzei-

tig zu erkennen und so eine transparente sowie 

ethisch solide Einbettung von KI in der qualitativen 

Forschung zu gewährleisten. 

Schäffer und Lieder (2023) haben mit einer „hyb-

riden Forschungswerkstatt” einen Ansatz zur In-

tegration von KI in die Dokumentarischen Methode 

entwickelt, einschließlich des softwarebasierten 

Prototyps einer Mensch-LLM-Schnittstelle (Doku-

Met QDA/AI mit ChatGPT-4). Zudem haben beide 

Autoren methodologische und grundlagentheoreti-

sche Überlegungen angestellt, wie KI zur Vermitt-

lung und Aneignung der Dokumentarischen Me-

thode im Setting der „Forschungswerkstätten als 

Ort der Vermittlung von Methodenkönnen” (ebd. 

135) beitragen kann. Entsprechend ihrer praxeolo-

gischen Ausrichtung richtete sich ihr Forschungsin-

teresse weniger auf die individuellen Denkprozesse 

der Interpretierenden als vielmehr auf die „Interak-

tionen zwischen Individuen und ihrer sozialen, kul-

turellen und materiellen Umgebung” (137). Damit 

rückten die eingesetzten KI basierten LLMs als integ-

rativer Bestandteil der Forschungswerkstatt in den 

Fokus. Mit Rekurs auf Bruno Latour wurde von den 

Autoren das „sich bildende Geflecht aus menschli-

chen und nichtmenschlichen Entitäten beim Inter-
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pretationshandeln” als ein „interpretierender ´hyb-

rid actor´” (133) verstanden. Gezeigt werden konn-

ten epistemische Effekte der Collaborative Intelli-

gence im Prozess des qualitativen Forschens (145). 

Hervorgehoben sei an dieser Stelle die Abduktions-

simulation. Durch die KI generierten Interpretati-

onsangebote zu einzelnen Datensequenzen (oder 

auch des gesamten Datenstücks) erhalten die For-

schenden einen Impuls, wie sich ein Sachverhalt op-

tional oder auch alternativ deuten ließe. Sie können 

die praktische Erfahrung machen, dass ihre „Soloin-

terpretationen” (148) kritisierbar sind und falsifi-

zierbar sein sollten. Diese Erfahrung könnte eine 

produktive Irritation auslösen und sie zu gegen-

standsangemessen(er)en) und sprachlich präzise(r) 

formulierten und theoretisch fundierte(re)n Er-

kenntnissen inspirieren (ebd). Nach Einschätzung 

der Autoren erweist sich die in die Forschungswerk-

statt eingebundene KI bei den beiden zentralen me-

thodischen Schritten der Dokumentarischen Me-

thode – der formulierenden und der reflektieren-

den Interpretation – als nützlich. Hingewiesen 

wurde auch auf die Gefahr, die Forschungsgruppen-

teilnehmenden könnten „die KI-Interpretationen 

kritiklos in affirmativer Weise übernehmen, ohne 

sie weiter zu verändern” (ebd.). In einem weiteren 

Beitrag (2024b) stellten beide Autoren mit dem 

„Reconstructive Social Research Prompting" (RSRP) 

einen methodologisch fundierten Ansatz zur In-

tegration von KI in die rekonstruktive qualitative 

Forschung vor. Der Ansatz ist darauf ausgerichtet, 

die Interpretation qualitativer Daten durch eine 

strukturierte Prompt-Architektur zu unterstützen, 

die verschiedene Prompting-Module für Theorie, 

Methodologie und Methode beinhaltet. Hierfür sei 

eine höhere interpretative Kompetenzen erforder-

lich. 

Die eben vorgestellten Konzepte markieren ei-

nen innovativen Schritt bei der KI-Nutzung in der 

qualitativen Forschung: den Übergang von einer 

bloßen technischen Assistenz hin zur sozio-techni-

schen Assemblage.4 Ein gemeinsamer Nenner ist die 

Auffassung, dass mittels LLMs in der qualitativen 

 
4
 Die hier vorgenommene Charakterisierung des hybriden 
Forschungssettings als „sozio-technische Assemblage” re-
kurriert auf Ansätze, bei denen das komplexe Zusammen-
wirken von menschlichen und nicht-menschlichen Aktivitä-
ten in den Mittelpunkt gerückt wird, also auch Dinge, Arte-
fakten, Medientechnologien, ja sogar Tiere als Aktanten 

Datenanalyse die diskursive Validierung unterstützt 

und die Interpretation forciert werden kann, ohne 

jedoch die Forschenden selbst zu ersetzen.  

Im folgenden Kapitel wird ein Verfahren vorge-

stellt, das ebenfalls auf eine sozio-technische As-

semblage hinausläuft. Eine Besonderheit (im Ver-

gleich zu den momentan existierenden Varianten 

der eben vorgestellten Forschenden) ist der gleich-

zeitige Einsatz von drei, dialogisch integrierten 

LLMs. 

 

3.  Hybride Textinterpretation mit mehreren, 

dialogisch integrierten LLMs 

Im Unterschied zu den bisher diskutierten Ansätzen 

steht bei unserem Verfahren der „hybriden Inter-

pretation mit multipler LLM-Nutzung“ nicht die 

technische Integration in eine QDA-Software oder 

die didaktische Vermittlung von Arbeitsschritten 

der Dateninterpretation im Vordergrund, sondern - 

wie in der gewählten Bezeichnung anklingt - die In-

terpretationspraxis der Forschenden selbst. Diese 

Fokussierung resultiert aus mehreren zuvor durch-

geführten Testläufen, in denen verschiedene Vari-

anten der generative KI-Nutzung in der qualitativen 

Dateninterpretation erprobt wurden.  

3.1 Technologische Grundlagen, methodologische 

Prinzipien und methodisierte Arbeitsschritte  

Bei dem hier vorgestellten Verfahren der hybriden 

Textinterpretation werden die drei LLMs ChatGPT, 

Gemini und Claude in iterativen Interpretations-

schleifen eingesetzt. Wie bereits in 2.1. ausgeführt 

wurde, gibt es zwischen diesen momentan verfüg-

baren generativen Sprachmodellen signifikante Un-

terschiede, was die wissenschaftliche Verwertbar-

keit ihrer Outputs anbelangt. So zeigte sich etwa bei 

den Testläufen, dass ein Prompt, der bei ChatGPT zu 

einem für die Interpretation brauchbaren Ergebnis 

führte, bei Gemini oder Claude weniger zielführend 

war, vice versa. Diese in den Systemeigenschaften 

begründete Varianz zwischen den einzelnen Sprach-

modellen lässt sich - so der hier verfolgte Ansatz - 

betrachtet werden. Prominent ist die Aktor-Network-The-
ory (Latour 1998). Vgl. auch Deleuze, Guattari (1992: 699); 
De Landa (2006). 
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für die qualitative Dateninterpretation methodisie-

ren und heuristisch nutzen. Der innovative Charak-

ter des hier vorgestellten Verfahrens der hybriden 

Interpretation mit mehreren dialogisch integrierten 

LLMs ergibt sich aus dem Zusammenspiel folgender 

Aspekte: der aus dem kombinierten Einsatz der 

LLMs resultierenden Varianz ihrer Outputs; dem ite-

rativ angelegten Interpretationsprozess und der all-

tagssprachlich-dialogischen Interaktion mit den 

LLMs sowie der konsequenten Agency-Adressierung 

an die Forschenden. 

 kombinierter LLM-Einsatz und Varianz ihrer Out-

puts  

Die bei der Testung der LLMs gemachten Erfahrun-

gen zeigen, dass die verfügbaren Sprachmodelle 

nicht im Gleichklang prozessieren. Sie erzeugen 

voneinander abweichende Outputs. So ist etwa 

bei ChatGPT die Tendenz beobachtbar, textba-

sierte Daten inhaltlich klar, aber für eine tieferge-

hende qualitative Analyse noch zu schematisch zu 

strukturieren. Claude neigt zu detaillierten, und 

theoretisch fundierten Interpretationen. Gemini 

bringt häufig überraschende und teils unkonventi-

onelle Perspektiven ein. Jene inhärenten Bias bzw. 

tendenziösen Interpretationsangebote sind Deep 

Learning-Effekte der eingesetzten Sprachmodelle. 

Wir vertreten die Position, dass die Varianz der 

LLMs-Outputs kein Nachteil für die interpretative 

Textanalyse sein muss. Im Gegenteil: Gerade weil 

die verschiedenen Sprachmodelle unterschiedlich 

auf Prompts reagieren, lässt sich mit ihnen eine 

Multiperspektivität bei der Dateninterpretation si-

mulieren, die für die Interpretation heuristisch 

nutzbar ist. Salopp formuliert: Aufgrund ihrer 

Diversität müssen den LLMs nicht spezielle Agent-

Profile zugewiesen werden, wie es bei dem aus an-

deren Bereichen bekannten Multi Agent-Ansatz 

(MAA) (Rasal 2024) üblich ist.5 Zudem  ist darauf 

hinzuwiesen, dass die LLMs mittels Prompts nicht 

 
5 Dieser Erkenntnis ging eine umfangreiche Testphase vo-

raus. Zunächst wurden Versuche unternommen, den aus 
anderen Bereichen bewährten MAA-Ansatz für die qualita-
tive Textinterpretation zu adaptieren. Dabei wurden (wie 
eben beschrieben) einem LLM verschiedene Rollen zuge-
wiesen und angewiesen, auf der Basis der jeweiligen Rol-
lenadressierung mit sich selbst (bzw. mit anderen Rollen) 
zu kommunizieren. Die hierzu durchgeführten Tests zeig-
ten jedoch, dass ein solches Vorgehen für die spezifischen 
Anforderungen qualitativer Interpretationsarbeit nicht ge-
eignet ist. Die jeweiligen Outputs aller drei eingesetzten 

nur aufgefordert werden, Interpretationen zum 

vorliegenden Datenmaterial zu liefern, sondern 

auch auf zuvor eingebrachten Interpretationsan-

gebote der anderen LLMs sowie der Forschenden 

zu reagieren. Während herkömmliche KI-Anwen-

dungen meist auf singuläre oder mehreren aufei-

nanderfolgenden Anweisungen, den Chain-of-

thought Prompts, (Wei et al. 2022) basieren, zielt 

die hybride Textinterpretation mit mehreren LLMs 

auf eine dialogisch organisierte Interpretation und 

diskursive Validierung. Die hier eingesetzten LLMs 

fungieren als einander und die Forschenden der 

Interpretationsgruppe ergänzende und validie-

rende virtuelle Interpret:innen. 

 iterativer, alltagssprachlich-dialogisch organi-

sierter Interpretationsprozess 

Neben der zielführenden Multiperspektivität 

durch den Einsatz mehrerer LLMs wird beim Ver-

fahren der hybriden Interpretation die für qualita-

tive Forschung typische Zirkularität des For-

schungsprozesses gewährleistet. Die verwertba-

ren Deutungen werden in mehreren, aufeinander 

aufbauenden Interpretationsrunden generiert, 

wobei jedes Mal ein dialogartiger Austausch zwi-

schen Forschenden und LLMs untereinander in 

Gang gesetzt wird. Hierbei kommt es darauf an, 

dass die hybride Interpretation immer wieder zum 

empirischen Datenmaterial gedrängt wird, also 

tatsächlich gegenstandsangemessen interpretiert 

wird, anstatt willkürlich zu spekulieren. Im Rah-

men einer iterativ-zyklisch angelegten elaborie-

renden Interpretation wird die initial aufgestellte 

Lesart bzw. der Interpretationsansatz sukzessive 

vertieft, modifiziert oder gegebenenfalls verwor-

fen. Anders als bei nur singulär eingesetzten 

Prompts emergieren die Deutungsangebote im 

Zuge des kommunikativen Austauschprozess und 

können schrittweise immer mehr analytisch 

LLMs entsprachen zwar den zugewiesenen Aufgaben, je-
doch war die analytische Qualität nicht zufriedenstellend. 
Die notwendige Offenheit und Flexibilität interpretativer 
Prozesse lässt sich - so unser Befund - nicht adäquat in vor-
definierten Agentenrollen generieren. Dagegen erwies 
sich die alternative Variante, verschiedene LLMs ohne spe-
zifische Rollenzuschreibungen in einen wechselseitigen Di-
alog untereinander zu bringen, als vergleichsweise zielfüh-
render. 
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durchdrungen und konzeptionell verdichtet wer-

den. Im Zusammenspiel von Mensch und KI wird 

somit ein hybrides Deutungsprozedere kreiert, in 

dem menschliche Reflexionsfähigkeit und maschi-

nelle Musterdetektion sich komplementär ergän-

zen. Damit im Zusammenhang steht der Kommu-

nikationsmodus bei der Adressierung der LLMs. 

Wie oben bereits ausgeführt, gibt es einen Spiel-

raum bei der Formulierung der Prompts im Sinne 

des Prompt Engineerings. In unseren Testreihen 

zeigte sich überraschenderweise, dass stringent 

logisch aufgebaute und in der korrekten Schrift-

sprache streng formulierte Prompts nicht automa-

tisch zu besser verwertbaren Interpretationsdialo-

gen führen als freier formulierte Anweisungen. Es 

zeigte sich, dass mit in der natürlichen Alltagsspra-

che adressierten LLMs eine assoziative und abduk-

tionsevozierende Textanalyse möglich ist. Indem 

sich mittels generativer KI-Technologie sinnhaft 

menschliche Gedanken auf der Ebene einer natür-

lichen Sprachverwendung simulieren lassen, ge-

hen die LLMs grundsätzlich über das Operieren mit 

Texten früherer kybernetisch gesteuerten KI-Mo-

delle hinaus, bei denen die Einhaltung formallogi-

scher Regeln und axiomatischer Setzungen unab-

dingbar war. 

 konsequente Agency-Adressierung an die For-

schenden 

Auch wenn Interpretationsanteile von den inte-

grierten generativen Sprachmodellen stammen, 

bedeutet dies nicht, dass die forschenden Perso-

nen ihrer Verantwortung und Entscheidungs-

macht enthoben sind. Im Gegenteil, die Agency 

verbleibt bei ihnen. Nicht die LLMs, sondern die 

Forschenden treffen die für den Fortgang des For-

schungsprozesses relevanten organisatorischen 

und inhaltlichen Entscheidungen. Ihre Rolle inner-

halb dieser komplexen sozio-technischen As-

semblage ähnelt der einer Diskussionsleiterin. Die 

Forschenden bringen selbst Inputs in den Analy-

seprozess ein, moderieren zudem aktiv den kom-

munikativen Austausch, strukturieren den gesam-

ten Interpretationsprozess und forcieren die Syn-

these der unterschiedlichen Deutungsangebote 

und Perspektiven. Ihnen obliegt es, die KI-Deu-

tungsangeboe kritisch auf Gegenstandsangemes-

senheit, theoretische Anschlussfähigkeit und in-

terpretative Tiefenschärfe zu prüfen.  

Konkret haben die Forschenden bei der hybriden 

Interpretation mit mehreren dialogisch integrier-

ten LLMs folgende Aufgaben der Prozesssteue-

rung und methodischen Kontrolle zu erfüllen: 

- Initiierung der iterativen Interpretationsschlei-

fen durch Prompt Engineering; 

- Aufmerksamkeitsfokussierung auf bestimmte 

Aspekte des Datenmaterials; 

- Optimierung des Dialogs mit den LLMS und Mo-

derieren des hybriden Interpretationsprozesses; 

- analytische Durchdringung und theoretische 

Fundierung der Interpretationen;  

- Sicherstellung der methodisch gebotenen Ar-

beitsschritte sowie der Gütekriterien qualitativer 

Forschung; 

- Redigieren und Finalisieren des Ergebnisberichts 

bzw. des Analyseergebnisses. 

 

3.2. Ablauf und konkrete Durchführung 

Was den Prozessablauf anbelangt, so hat sich bei 

der hybriden Interpretation mit mehreren dialo-

gisch integrierten LLMs ein dreiphasiges Vorgehen 

bewährt: die initiative Interpretation, die elaborie-

rende Interpretation und die synthetisierende Inter-

pretation. Wie die drei LLMs eingebunden sind, lässt 

sich anhand des folgenden Schemas zeigen:  
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Initiale Interpretation 

Der erste Schritt im Interpretationsprozess beginnt 

mit der Sichtung des Datenmaterials durch die For-

schenden entsprechend den Vorgaben des jeweili-

gen methodischen Verfahrens. Um das erste LLM in 

die Dateninterpretation einzubinden, muss ein 

komplexer Startprompt mit einer modularen Archi-

tektur formuliert werden. Das Ziel ist, ein für die 

Forschenden möglichst passfähigen Output zu eli-

zieren. Hierzu sollte der Startprompt drei Module 

enthalten6: 

 Rollenzuweisung: Definiert werden der Kommuni-

kationsrahmen, die Interaktionsregeln, die kogni-

tive Ausrichtung und die grundlegende Zielsetzung 

des Prompts. Anders als bei einer einfachen Ein-

zelanweisung an ein LLM (wie: „Identifiziere The-

men!" oder „Fasse zusammen!") zielt die Rollen-

zuweisung darauf, einen komplexen dialogischen 

Austausch zu initiieren, ohne die die thematische 

Hinsicht vorab einzuengen. Eine solche komplexe 

Rollenzuweisung, die momentan bei der hybriden 

Interpretation mit drei dialogisch integrierten 

 
6 Die Entwicklung eines entsprechenden Prompts ist deutlich 

anspruchsvoller als die Formulierung einfacher direktiona-
ler Anweisungen (vgl. Abschn. 2.1). In unseren automati-
sierten und manuellen Tests wurde der Prompt optimiert, 
bis eine Version gefunden wurde, die sich als gangbar be-

LLMs verwendet wird, enthält Textbausteine wie: 

„Du bist Claude, erfahren in qualitativer Forschung 

und Teil in einer sozialwissenschaftlichen Interpre-

tationsgruppe. … In deiner Denkweise zeichnest 

du dich dadurch aus, dass du stets multiple Per-

spektiven berücksichtigst. … Deine Stärke liegt da-

rin, vorgegebene Deutungen geschickt umzudeu-

ten und mit überraschend stichhaltigen Argumen-

tationen aufzuwarten. ...”. 

 Arbeitsanweisung: Definiert wird der methodische 

sowie thematische Rahmen und das Erkenntnis-

ziel. Etwa: „Analysiere die Passage hinsichtlich [As-

pekt X]! Arbeite heraus, welche Merkmale erkenn-

bar sind! … Verteidige deine Standpunkte mit fun-

dierten Gegenargumenten. Greife gute Ideen an-

derer direkt auf und entwickle sie weiter, ohne 

dies explizit zu kommentieren. Führe eine natürli-

che Konversation ohne künstliche Übergänge oder 

Meta-Kommentare. Deine Beiträge sollten in der 

Regel nicht länger als 200 Wörter sein” 

währt hat. Das vollständige Startprompt sowie eine Praxis-
anleitung sind über folgenden Onlineartikel verfügbar: 
https://www.audiotranskription.de/hybride-interpreta-
tion. Vgl. auch Dresing, T., Pehl, T., Krähnke, U., (2024). Im 
Folgenden werden einzelne Auszüge der drei Module wie-
dergegeben. 

Abb 1: Abbildung: Iterativ zyklische Interpretationsschritte (Quelle: eigene Darstellung)  
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 Textmaterial: Geeignet sind kurze, aussagekräf-

tige Textpassagen aus dem eigenen Datenmate-

rial. Die Textbegrenzung ist den technischen Limi-

tierungen der eingesetzten LLMs geschuldet. Nur 

ohne Textüberfrachtung kann eine detaillierte 

Analyse und Überprüfung der Interpretationsvor-

schläge am Ausgangsmaterial gewährleistet wer-

den. Die Textauswahl ist abhängig vom gewählten 

Interpretationsverfahren.7  

Nach Übermittlung des Startprompts an das LLM 1 

wird von diesem ein Output mit dem ersten Deu-

tungsangebot generiert, das von den Forschenden 

gesichtet, überprüft und adjustiert (d.h. so umfor-

muliert wird, dass ein für die weitere Analyse pass-

fähiger Text vorliegt). 

Elaborierende Interpretation 

Die Phase der elaborierenden Interpretation ist als 

ein iterativer Zyklus angelegt, bei dem alle drei LLMs 

systematisch in die Datenauswertung der Forschen-

den eingebunden werden. Das Ziel ist die schritt-

weise vorangetriebene gegenstandsangemessene 

Deutung, deren theoretische Durchdringung und 

konzeptionelle Verdichtung entsprechend den me-

thodischen Vorgaben des jeweiligen Verfahrens. 

Zunächst wird die Analyse der Eingangssequenz 

vertieft. Die adjustierte Deutung des LLM1 wird mit 

einem passenden Prompt inklusive Rollenzuwei-

sung8 an das LLM2 adressiert; anschließend wird 

das von diesem LLM eingeholte Deutungsangebot 

mittels Prompt an das LLM3 weitergeleitet, um ein 

Output von diesem LLM einzuholen. Nach einer da-

rauf aufbauenden Interpretationsrunde der For-

schenden kann gegebenenfalls ein weiterer iterati-

ver Interpretationszyklus mit Einbindung der drei 

LLMs nach dem beschriebenen Ablaufmuster erfol-

gen. Diese iterative, hybride Interpretation der ers-

ten Textsequenz wird so lange fortgeführt, bis keine 

neue Erkenntnis mehr hinzukommt. Dann kann zur 

nächsten Textsequenz übergangen werden. Es wird 

von den Forschenden ein neuer iterativer Interpre-

tationszyklus nach demselben Ablaufmuster in 

 
7 So sollten es etwa bei der Grounded Theory (Arbeitsschritt 

offenes Kodieren) und bei der Narrationsanalyse (formale 
Textanalyse) die ersten sinntragenden Abschnitte des Ma-
terials sein. Bei der Dokumentarischen Methode zur Aus-
wertung einer Gruppendiskussion würde eine Passage aus-
gewählt werden, in der eine auffällige kommunikative Ver-
dichtung erkennbar ist. 

Gang gesetzt - beginnend mit einer initiierenden In-

terpretation mittels Startprompt an das LLM1 und 

weitergeführt mit der elaborierenden Interpreta-

tion bis die Erkenntnisse zum jeweils vorliegenden 

Textausschnitt „theoretisch gesättigt” sind.  

Zu jedem Zeitpunkt sollten die Forschenden ihre 

eigenen Deutungs- und Analyseergebnisse einbrin-

gen. Zudem wird jeder LLM-Output einer systemati-

schen Reflexion unterzogen. Dabei werden die ver-

schiedenen Interpretationsangebote miteinander 

verglichen, theoretisch bewertet und im Hinblick 

auf noch offene bzw. weiter zu vertiefende Aspekte 

begutachtet. Entscheidend ist, die LLM-basierten 

Deutungen, ebenso wie die der Forschenden, nicht 

affirmativ zu übernehmen, sondern sie auf ihre 

Qualität, Plausibilität und Kohärenz sorgfältig zu 

prüfen. Die als nicht zielführend erachteten Deutun-

gen werden verworfen bzw. heuristisch optimiert.  

Synthetisierende Interpretation  

Abschließend kann der Analyseprozess in die syn-

thetisierende Interpretation überführt werden. 

Diese Phase zielt auf eine systematische Zusam-

menführung und analytische Verdichtung aller vor-

liegenden Interpretationsergebnisse sowie ihre Va-

lidierung am Datenmaterial. In diesem Prozess wer-

den besonders tragfähige Interpretationen identifi-

ziert und zu einer begründeten Gesamtinterpreta-

tion verdichtet. Auch verworfene Deutungsansätze 

können - im Sinne der kritischen Reflexion des me-

thodischen Vorgehens transparent dokumentiert 

und ihre Nicht-Berücksichtigung argumentativ be-

gründet werden. Die abschließende Synthese sollte 

sowohl das inhaltliche Ergebnis als auch die metho-

dische Nachvollziehbarkeit des Interpretationspro-

zesses sicherstellen. 

8 Die Rollenzuweisung ist für alle LLMs weitgehend iden-
tisch, wird jedoch durch eine modellspezifische Kennung 
(z.B. "Kennzeichne deine Beiträge mit 'Gemini:'") verse-
hen, die der eindeutigen Identifizierung der Diskussions-
beiträge dient. 
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4.  Diskussion. Möglichkeiten und Herausfor-

derungen einer KI-assistierten qualitativen 

Forschung 

Obwohl die LLMs wie ChatGPT, Gemini oder Claude 

nicht für die qualitative Forschung entwickelt wur-

den, lassen sie sich in den qualitativen Forschungs-

prozess sinnvoll integrieren. Wie anhand des Kon-

zepts der hybriden Interpretation mit dialogisch ein-

gebundenen LLMs gezeigt wurde, liefert die algo-

rithmisierte Mustererkennung in Texten dort 

brauchbare Ergebnisse, wo das Prompting über un-

reflektierte, lediglich tentative Chateingaben hin-

ausgeht und mehrere LLMs systematisch eingesetzt 

werden. Freilich eröffnen sich durch die LLM-basiert 

KI-Technologie für Forschende nicht nur neue Mög-

lichkeiten. Es ergeben sich auch Herausforderun-

gen, die einer sorgfältigen Betrachtung bedürfen. 

An dieser Stelle sollen epistemologische, heuris-

tisch-methodologische und forschungsethische Fra-

gen diskutiert werden.  

 

4.1 Epistemologischer Klärungsversuch – Seins-

verbundenheit, dialogische Kommunikabilität 

und Bias bei der hybriden Textinterpretation 

Es kann nicht oft genug betont werden, dass sich die 

von LLMs erzeugten Deutungsangebote in Hinblick 

auf ihre Genese grundsätzlich von jenen der inter-

pretierenden Forschenden unterscheiden. Um die 

beiden unterschiedlichen Epistemes zu vergleichen, 

ist es u.E. angebracht, sich zu vergegenwärtigen, 

dass jede Interpretation von empirischen Daten 

nicht voraussetzungslos geschieht. Die Erkenntnisse 

emergieren nicht selbst direkt aus den Daten her-

aus. Vielmehr kommen sie in einem aktiven Prozess 

der Sinnauslegung bzw. Hypothesen- und Konzept-

bildung zustande. Entsprechend der unter den qua-

litativ Forschenden weit verbreiteten Grundan-

nahme von Karl Mannheim (1929; 1931; 1936: 239 

ff.) über die (soziale) „Seinsverbundenheit des Wis-

sens” sattelt dieser Prozess auf den jeweils von den 

Interpretierenden inkorporierten Wissensbestän-

den und wissenschaftlichen Sozialisationserfahrun-

gen auf, aber auch auf ihren biografischen Le-

 
9 Für Interpretationsgruppen, jene für die qualitative Sozial-

forschung institutionalisierte Form der kollektiven Daten-

benserfahrungen sowie milieu- und gesellschaftsbe-

zogenen Vorverständnissen. Zudem spielen in die 

Deutungen situative Bedingungen und soziale Prak-

tiken der Interpretationssitzungen hinein.9 Solche 

sozialen Seins- und Situationsbezüge gibt es für die 

KI-generierten Deutungsangebote nicht. Anders als 

menschliche Deutungen sind sie präfiguriert von 

technischen Parametern – einerseits der statistisch 

ermittelten Mustererkennung in den zugrundelie-

genden Massendaten und andererseits der zum 

Zeitpunkt der Abfrage hergestellten neuronalen 

Netzwerkverknüpfung im Zuge des Deep Learnings. 

Die LLMs „verstehen‘“ Texte nicht im hermeneuti-

schen Sinn; sie können sich auch nicht in menschli-

che Erfahrungen „einfühlen” oder Phänomene sinn-

haft „erleben”. Ebenso wenig „rekonstruieren” 

LLMs, wie Menschen ihre Wirklichkeit konstruieren. 

LLMs bleiben statisch fixiert auf ihrem aktuellen Da-

tenstand; sie erfahren durch die Abfragen keine 

Verstehensakte, die im Sinne Hans Gadamers (1960: 

288ff.) eine biographische Veränderung oder echte 

Horizonterweiterung bzw. -verschmelzung ermögli-

chen würden. Zudem sind LLMs nicht in der Lage, 

sich selbst zu hinterfragen und wissen auch nicht 

um ihre „blinden Flecken”. Last not least fehlt ihnen 

das methodische Regelwissen der Textinterpreta-

tion. Statt dieser für die herkömmliche qualitative 

Forschung essentiellen menschlichen Fähigkeiten 

zur methodischen Sinndeutung und Selbstreflexion 

sind die bei der hybriden Dateninterpretation einge-

setzten generativen Sprachmodelle darauf pro-

grammiert, Wahrscheinlichkeitsprognosen für sinn-

haft erscheinende Buchstabensequenzen und Satz-

phrasen zu erstellen und darüber dialogisch in Chats 

mit Menschen zu kommunizieren. Freilich erwecken 

entsprechende Rückmeldungen der LLMs den Ein-

druck, sie stammten nicht von Maschinen.  

Die Simulation menschlich anmutender Deutun-

gen und Sachverhaltsdarstellungen bildet ein zent-

rales epistemisches Merkmal jener Wirklichkeits-

konstruktionen, die mit der aktuell entwickelten ge-

nerativen KI-Technologie möglich geworden sind. 

Die digitalen Daten, die den KI-Simulatoren zu-

grunde liegen, sind jedoch nicht „aus der Luft” ge-

griffen, sondern selbst empirisch verankert. Man 

auswertung, hat Jo Reichertz (2013) umfänglich die inhä-
renten kommunikativen Prozesse und psycho-sozialen Dy-
namiken herausgearbeitet. 
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könnte den LLM-Outputs durchaus eine soziale 

Seinsverbundenheit attestieren. Wie ist das ge-

meint? Die Referenz für die generativen KI-basier-

ten Deutungsangebote bilden die eingesetzten Mil-

lionen von Trainingsdaten, derer Konzerne wie 

Google und AI durch ihre Verfügungsmacht über die 

digitalen Endgeräte der Nutzer:innen habhaft wer-

den konnten - seien es nun Inhalte der Telefonate 

und Sprachnachrichten, von in sozialen Netzwerken 

geteilten Bildern, Videos, von Chats und Online-Be-

sprechungen oder von App-basierten Dating- und 

Gruppenkontakten. Nicht nur an der zur Verfügung 

stehenden enormen Datenmenge lässt sich die Ka-

pazität der LLMs ermessen. Hinzu kommt, dass die 

unterschiedlichsten Datenarten und Datenquellen 

aufeinander bezogen werden können.  

Die massenhafte und mulitmodale digitale Da-

tenerfassung ist nicht von der sozialen Lebenswelt 

der Menschen entkoppelt, wie es noch vor über 50 

Jahren der Fall war. Im Gegenteil: Damals mussten 

sich die Menschen noch zu den Geräten der elektro-

nischen Datenverarbeitung buchstäblich auf den 

Weg machen, um sie nutzen zu können und deren 

Bedienung war durch starre Computerprogramme 

und festgelegte technische Prozeduren auf wenige 

Anwendungsfelder limitiert. Dagegen lassen sich 

heute die Mobile Phones, Tablets, Notebooks über-

all hin mitnehmen und sie werden niedrigschwellig 

und „smart” eingesetzt. Tatsächlich sind die moder-

nen digitalen Endgeräte rund um die Uhr und in so 

ziemlich allen Lebenslagen online. Der über sie lau-

fende kommunikative Austausch der Menschen un-

tereinander sowie die gesellschaftlichen Diskurse 

sind inzwischen zum integralen Bestandteil der all-

täglichen Lebensführung geworden. Menschen ge-

ben beim Gebrauch der mobilen Geräte permanent 

Einblicke in ihre Gedanken- und Gefühlswelt und die 

Mitwelt sie herum. Insofern manifestieren und re-

produzieren sich im Zuge der omnipräsenten digita-

lisierten Kommunikation die kulturellen und sozia-

len „Erfahrungsräume und Erwartungshorizonte” 

 
10 Rekurriert wird hier auf das interpretative Paradigma in 

den Sozialwissenschaften, das eng verknüpft ist mit der 
qualitativen empirischen Forschung. Im Gegensatz zur 
quantitativen Forschung, die auf die Objektivität, Validität 
und Reliabilität der Testung von apriori formulierten Hypo-
thesen setzt, zielen bekanntlich interpretative Ansätze auf 
das Verstehen subjektiver Bedeutungsgehalte und Rele-
vanzsetzungen sowie sozialer Sinnstrukuren anhand konk-
ret untersuchter Forschungsfelder (vgl. Keller 2012).  

(Koselleck 2010) der Menschen sowie die darin ein-

gebetteten latenten Wahrnehmungs- und Hand-

lungsmuster und sozialen Praktiken. Mit dieser Ver-

ankerung in der sozialen Lebenswelt kann u. E. epis-

temologisch begründet werden, warum die für das 

maschinelle Lernen den LLMs bereitgestellten Da-

tenspuren aus den angezapften digitalen Endgerä-

ten prinzipiell für die empirische Forschung nutzbar 

sind - insbesondere für jene Vertreter:innen der in-

terpretativen Sozialforschung, die sich der Rekon-

struktion der „Strukturen der Lebenswelt” (Schütz, 

Luckmann 1973) verpflichtet fühlen, also verstehen 

wollen, nach welchen inhärenten Mustern Men-

schen (ihre) Wirklichkeit konstruieren.10  

Indem Forschende mittels Prompting Deutungs-

angebote der KI zum eigenen Datenkorpus einho-

len, führen die adressierten LLMs einen Merkmals-

abgleich mit Kommunikationsakten anderer empiri-

scher Kontexte auf der Grundlage bereitgestellte 

Trainingsdaten her. Bei diesem Merkmalsabgleich 

werden (mittels probalistischer Modellberechnun-

gen) wiederkehrende Deutungsmuster identifiziert. 

So betrachtet beinhalten die digitalen Referenzda-

ten der eingesetzten LLMs eine Interpretationsres-

source, die sich von qualitativ Forschenden bei der 

abduktiven Deutungs- und Hypothesenfindung zu 

eigenen empirischen Untersuchungsfeldern nutzen 

lässt.  

Ergänzend sei erwähnt, dass sich in den LLM-

Trainingsdaten nicht nur allgemein-universelle Sinn-

muster manifestieren, sondern durchaus kontext-

spezifische. Da der Pool dieser digitalen Referenzda-

ten auch mit Beiträgen selbst kleiner sozialer Ni-

schen und Bubbles gefüllt wird, können Forschende 

mittels LLMs somit sogar (indirekt) auf gruppenspe-

zifisch zugeschnittene Informationen zurückgreifen. 

Dieser Aspekt ist vor allem für jene qualitativen Ver-

fahren von Bedeutung, bei denen es um die Analyse 

von typischen sozialen Sinnstrukturen und Praktiken 

sowie von Sprachmustern geht, welche sich in den 

konkret untersuchten Einzelfällen manifestieren.11 

11 Es ließe sich u.E diskutieren, ob etwa Vertreter:innen der 
Objektiven Hermeneutik - heuristisch betrachtet – ganz 
ähnlich vorgehen, wie die LMMs, wenn sie mittels gedan-
kenexperimenteller Überlegungen Kontexte suchen, die 
mit den Äußerungen im Text (nach den Regeln der Wört-
lichkeit, Extensität und Sparsamkeit) kompatibel erschei-
nen, um über diesen Weg Lesarten zu generieren und Zug 
um Zug die Fallstrukturhypothese herauszuarbeiten. Selbst 
die validierende Antizipation, wie ein Text weitergehen 



Hybride Interpretation textbasierter Daten mit dialogisch integrierten LLMs 

13 

Last not least: Selbst die für die Alltagskommunika-

tion so wichtige konnotative Sinnebene (wie emoti-

onale und evaluative Einfärbungen sprachlicher Äu-

ßerungen) wird von der generativen KI erfasst und 

steht somit für die empirische Forschung zur Verfü-

gung. 

Geht es um die epistemologische Klärung der 

Wissensinhalte, die aus der sozio-technischen As-

semblage zwischen LLMs und Forschenden hervor-

gehen, darf die Frage nach der Fehleranfälligkeit der 

Daten nicht vernachlässigt werden. Bekanntlich 

weisen die von den generativen KI-Anbietern ver-

wendeten Trainingsdaten Bias auf. So ist in ihnen 

eine Reihe von Personengruppen deutlich unterre-

präsentiert,12 was unweigerlich Auswirkungen auf 

die Bearbeitung der LLMs-Prompts hat. Es kommt zu 

verzerrten Deutungen und auch sogenannte „Hallu-

zinationen” (Li et al. 2023; Open AI 2023; Zhang et 

al. 2023) sind möglich. Deshalb muss jedoch u. E. 

der Einsatz der generativen KI für wissenschaftliche 

Zwecke nicht per se in Frage gestellt werden - zumal 

die Halluzinationen teilweise menschengemacht 

sind (vgl. die Ausführungen zum tentativen 

Prompting in Abschn. 2.1). Auch bei menschlichen 

Interpret:innen treten Biasprobleme auf, so ließe 

sich argumentieren, ohne dass deshalb die qualita-

tive Datenanalyse generell eingestellt wird. Bei-

spielsweise können persönliche Überzeugungen, 

Vorurteile, verzerrte Sichtweisen oder gar idio-

synkratische Deutungen (Merriam, Tisdell 2015; 

Reichertz 2023; Przyborski, Wohlrab-Sahr 

2008:255:) in den Forschungsprozess gelangen. For-

schende können sich in ihren „Solointerpretatio-

nen” (Lieder/Schäffer 2013) verlieren, oder sich täu-

schen, ohne dies selbst zu bemerken; oder sie ver-

fügen nur unzureichend über jene Kompetenzen, 

die für die Durchführung einer qualitativen Analyse 

eigentlich notwendig wären. Ein gewisses Bias- und 

Limitationsrisiko ist also sowohl bei Deutungen der 

LMs als auch der qualitativ Forschenden gegeben. 

 
könnte, entspricht dem Modus des algorithmischen Vor-
schlagens von Wortsequenzen und Textbausteinen der 
LLMs.  

12 So wiesen Wan und Chang (2024) nach, dass von LLM ge-
nerierte Texte einen deutlich höheren Bias bezüglich Ge-
schlecht und Rasse aufweisen als vergleichbare von Men-
schen geschriebene Texte. Baack (2024) zeigt in seiner 
Analyse der Common Crawl-Datenbank - einer der größten 

Insofern macht es u. E. keinen Sinn, die nicht-huma-

nen und humanen Deutungslieferant:innen gegen-

einander auszuspielen. Die Nutzung generativer KI 

in der qualitativen Forschung kann u. E. auch nicht 

an der Erwartung festgemacht werden, dass die 

LLMs dieselben Ergebnisse zu liefern hätten, wie 

man es von Forschenden gewohnt ist. Anstatt sich 

in Debatten zu verfangen, inwiefern die LLMs den 

menschlichen Interpret:innen als gleichwertig ange-

sehen werden dürfen,13 sollten u. E. alle in die hyb-

ride Interpretation eingebrachten Deutungen und 

Hypothesen als gleichwertig behandelt werden: 

D.h. die Inputs – egal ob von einer künstlichen oder 

einer humanen Intelligenz generiert – müssen je-

weils kritisch hinterfragt, konsequent anhand der 

empirischen Daten überprüft und in Hinblick auf die 

sich darin manifestierenden typischen Muster ela-

boriert werden. Mit anderen Worten: Ob nun die 

qualitative Textanalyse digital „Bit by Bit” oder ana-

log „Line by Line” erfolgt, ob entweder Algorithmen 

und Trainingsdaten verwendet werden oder inkor-

porierte Praktiken und erlernte Methoden der inter-

pretativen Forschung, am Ende sollte zählen, ob tat-

sächlich zielführende Erkenntnisfortschritte in der 

gegenstandsverankerten qualitativen Datenanalyse 

erzielt worden sind. 

 

4.2 Die Heuristik der LLM-Nutzung für die interpre-

tative Textanalyse 

Unter der Prämisse der eben gemachten epistemo-

logischen Überlegungen stellt die hybride Datenin-

terpretation mit dialogisch integrierten LLMs eine 

für die qualitative Forschung gangbare sozio-techni-

sche Assemblage dar, mit der eine kommunikative 

Konstruktion von (wissenschaftlicher) Wirklichkeit 

gewährleistet wird. Analog herkömmlichen Inter-

pretationsgruppen qualitativ Forschender ist die 

hybride Textinterpretation schulenneutral, also 

adaptierbar an verschiedene methodologische Rah-

menkonzepte (vgl. Reichertz 2013, S. 34). Nach der-

frei verfügbaren Sammlungen von Webinhalten für KI-Trai-
ning -, dass hier aufgrund von Filtermechanismen homo-
gene Nutzergruppen geschaffen und dadurch systematisch 
Verzerrungen generiert werden.  

13 Eine solche Debatte wird etwa seit Monaten in der Mai-
lingliste QSF geführt https://lists.fu-berlin.de/pri-
vate/qsf_l/. 
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zeitigen Erfahrungen bietet sich ein solches Verfah-

ren für einzelfallbezogene Analysen an, bei denen 

jeweils Textauszüge inhaltsanalytisch oder interpre-

tativ/rekonstruktiv untersucht werden. Es lassen 

sich Arbeitsschritte durchführen, mit denen das Da-

tenmaterial in seiner thematischen Vielfalt geord-

net, in seiner Komplexität sinnlogisch strukturiert 

und/oder auf inhärente Muster überprüft wird. Das 

potentielle Anwendungsspektrum der hybriden 

Textinterpretation mit mehreren LLMs reicht von 

der „induktiven Kategorienbildung” bei Verfahren 

der Qualitativen Inhaltsanalyse (vgl. Kuckartz & Rä-

diker 2024) und dem Kodieren bei der Grounded 

Theory (Glaser, Strauss 1967) über die inhaltlichen 

Bestimmung von Sequenzen bei der Narrationsana-

lyse (Schütze 1983) bis hin zur formulierenden und 

reflektierenden Interpretation bei der Dokumenta-

rischen Methode (Lieder & Schäffer 2023; 2024) so-

wie Lesartenentwicklung und Formulierung von 

Fallstrukturhypothesen bei der Objektiven Herme-

neutik (Kleemann et al 2009: 124 ff). 

Das adaptiv einsetzbare Verfahren der hybriden 

Interpretation erfordert von den Forschenden eine 

fundierte Methodenkenntnis über das jeweilige 

Forschungsverfahren sowie eine reflexive Kompe-

tenz (Breuer, 2010: 115ff). Nur wer mit den metho-

dischen Schritten und methodologischen Grundla-

gen vertraut ist, kann das Potenzial der sozio-tech-

nischen Assemblage mit den integrierten LLMs aus-

schöpfen. Neben dem methodischen Know how und 

dem Reflexionsvermögen ist eine Art heuristische 

Findigkeit beim dialogischen Austausch mit den 

LLMs notwendig. Gemeint ist die Fähigkeit, das 

Prompting so durchzuführen, dass tatsächlich ziel-

führende Lesarten eröffnet werden (vgl. Abschn. 

2.1).  

Ob, und wenn ja wie, eine hybride Dateninter-

pretation tatsächlich durchgeführt wird, ist davon 

abhängig, welche Erwartungshaltung die Forschen-

den gegenüber den LMMs haben. Werden die 

Sprachmodelle als „Automatisierungswerkzeug" 

oder gar als Ersatz der Forschenden-Interpretation 

(miss)verstanden, kann das heuristische Potential 

der LLM-Nutzung für die qualitative Textanalyse 

nicht entfaltet werden. Die LLMs „einfach mal aus-

werten" lassen, um zu sehen, ob etwas Verwertbare 

herauskommt, entspräche nicht dem wissenschaft-

lichen Anspruch, methodisch kontrolliert vorzuge-

hen. Viabel – d.h. zielführend einsetzbar – ist die ge-

nerative KI-Nutzung nach unserer Erfahrung vor al-

lem, wenn LLMs als inhaltliche Impulsgeber ins Spiel 

kommen (ähnlich auch Lieder & Schäffer 2023, 

2024; Morgan, 2023; Kuckartz & Rädiker, 2024). U. 

E. sollten die eingesetzten Sprachmodelle den For-

schenden nicht die interpretative Datenanalyse ab-

nehmen, sondern sie vielmehr anregen und ergän-

zen, indem neuartige Perspektiven in der Datenana-

lyse eröffnet werden. Die Forschenden können 

durch die in den Forschungsprozess integrierten 

LLMs darauf gestoßen werden, „über den Teller-

rand” der eigenen, eingespurten Perspektive zu 

„schauen” und alternative Interpretationsmöglich-

keiten in Erwägung zu ziehen. Nicht mehr, aber auch 

nicht weniger als die abduktive Generierung von 

Sensitizing Concepts (Blumer, 1954) soll die sozio-

technische Assemblage der hybriden Interpretation 

(momentan) leisten. 

Es ist einer (von uns Autoren favorisieren) Heu-

ristik der Viabilität und Abduktion durchaus zuträg-

lich, dass der kommunikative Austausch mit den 

LLMs in Echtzeit und in natürlicher Sprache realisiert 

wird. Die Deutungsangebote der Sprachmodelle las-

sen sich mittels Prompts direkt elizieren, während 

die technisch notwendigen Apps und Betriebssys-

teme lediglich diskret im Hintergrund laufen. 

Kurzum, die KI-Mensch-Kommunikation erfolgt dia-

logisch in Feedbackschleifen anstatt monologisch 

und kausal. Somit ist der kommunikative Austausch 

mit den LLMs kompatibel mit den Interaktionspro-

zessen, wie sie in herkömmlichen Interpretations-

gruppen bzw. Forschungswerkstätten praktiziert 

werden.  

Entscheidend ist, dass die Forschenden die Er-

gebnisse der LLMs beständig auf die Gegen-

standsangemessenheit (Steinke 1999; Strübing et 

al. 2018) und die Sinnadäquanz (Weber 19264) 

überprüfen. Gerade an diesem Punkt zeigt sich die 

unverzichtbare Rolle menschlicher Expertise und 

Agency-Adressierung: Die Validierung der einge-

brachten Deutungen und Hypothesen anhand des 

Datenmaterials, die analytische Verdichtung und 

Theoriebildung sowie die begriffliche Präzisierung 

und textuelle Performanz bleiben, ebenso wie die 

permanente Prozssessteuerung der Interpretati-

onssitzungen, die zentralen Aufgaben der Forschen-
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den, in denen sie ihre methodische Reflexionsfähig-

keit, theoretische Sensibilität und interpretative 

Findigkeit und Originalität voll zur Geltung bringen.  

4.3 Einhaltung des Datenschutzes und forschungs-

ethische Probleme  

Neben epistemologischen und heuristischen Fragen 

wirft der Einsatz von LLMs in der qualitativen For-

schung forschungsethische und datenschutzrechtli-

che Probleme auf. Qualitative Daten sind häufig 

sensibel, kontextgebunden und in besonderem 

Maße schutzbedürftig (Mertens 2018). Jedoch wer-

den die aktuell gängigen LLMs in der Regel über ex-

terne Server betrieben, welche die europäischen 

Datenschutzstandards (DSGVO) unterlaufen kön-

nen. Dies ist insofern ein Problem, als die eigenen 

Originaldaten im Zuge der KI-Assistenz direkt an die 

LLMs übermittelt werden. Aufgrund der rechtlichen 

Unsicherheit sollten Forschende derzeit nur stark 

ano- bzw. pseudonymisierte sowie weitestgehend 

entkontextualisierte oder inhaltlich weniger sen-

sible Textpassagen verwenden. Ausgeschlossen sind 

damit jedoch einige Untersuchungsfelder (etwa der 

Biografieforschung oder der Ethnografie). Denkbar 

ist freilich, bereits bei der Datenerhebung – etwa im 

Rahmen neuer Interviews – erweiterte Einverständ-

niserklärungen einzuholen, die die Nutzung exter-

ner KI-Dienste und gegebenenfalls deren Anbieter 

außerhalb des DSGVO-Geltungsbereichs umfassen. 

Hier stellen sich jedoch Fragen nach der praktischen 

Durchführbarkeit und der Rechtssicherheit solcher 

Vereinbarungen. Demgegenüber ist die Arbeit mit 

bereits öffentlich zugänglichem Material, das frei 

nutzbar und urheberrechtlich unbedenklich ist, we-

niger problematisch. Dies betrifft etwa Fernsehsen-

dungen, Parlamentsdebatten oder Social-Media-

Beiträge von Personen des öffentlichen Lebens. In 

solchen Fällen entfällt der Zwang zu komplexen ver-

traglichen Regelungen, und das Verfahren der hyb-

riden Textinterpretation kann ohne nennenswerte 

datenschutzrechtliche Hindernisse eingesetzt wer-

den. 

Zudem können bestimmte Themen aufgrund der 

Filtermechanismen der LLM-Betreiber nur einge-

schränkt bearbeitet werden. Bei Gemini z.B. werden 

einige aktuell-politische Themen (wie etwa den 

Gaza-Krieg) geblockt. Ähnliche Filter existieren of-

fenbar für Themen, die mit Sexualität, Rassismus 

oder Religiosität zu tun haben. Aus Forschungsper-

spektive ist problematisch, dass es bislang keine 

transparente Dokumentation solcher thematischen 

Limitierungen gibt und diese sich zudem von Modell 

zu Modell unterscheiden können. 

4.4 Fazit und Ausblick 

Als Fazit lässt sich festhalten, dass es eine Passfähig-

keit zwischen den technologischen Grundlagen der 

generativen KI, ihrer lebensweltlichen Verankerung 

und ihrer praktischen Handhabung einerseits sowie 

den heuristischen Anforderungen und der Praxis der 

qualitativen Datenanalyse andererseits gibt. Durch 

die iterative Verknüpfung von menschlicher Exper-

tise und intentionaler Anstrengung einerseits und 

den multiplen, nicht identisch prozessierenden 

LLMs andererseits entstehen erweiterte Deutungs-

räume in der qualitativen Datenanalyse. Generier-

bar sind alternative Perspektiven, und von den For-

schenden können bislang übersehene Nuancen und 

neuartige theoretische Anknüpfungspunkte mar-

kiert werden. Heuristisch sinnvoll ist eine solche KI-

unterstützte Interpretation jedoch nur, wenn die KI-

Outputs von den Forschenden nicht affirmativ über-

nommen werden. Die Forschenden müssen jeder-

zeit die methodische Kontrolle behalten und be-

gründete Entscheidungen über die Auswahl, Bewer-

tung und Weiterentwicklung der von den LLMs an-

geregten Interpretationen treffen. 

Die dargestellten Arbeitsschritte und Implemen-

tierungsoptionen (Abschn. 3.2) offenbaren, dass die 

hybride Interpretation mit mehreren dialogisch in-

tegrierten LLMs ohne hohe technische Einstiegshür-

den praktikabel ist. Eine solche sozio-technische As-

semblage lässt sich flexibel in verschiedene metho-

dische Ansätze integrieren – von Varianten der In-

haltsanalyse bzw. Content Analysis über die Groun-

ded Theory bis zu interpretativ-rekonstruktiven Ver-

fahren, ohne dass grundlegende Prinzipien qualita-

tiver Forschung aufgegeben werden müssen. Ange-

sichts ihrer Methodisierbarkeit ergeben sich für die 

hybride Interpretation qualitativer Daten auch insti-

tutionelle, didaktische und wissenschaftspolitische 

Konsequenzen. So müsste eine Vermittlung der ent-

sprechenden Kompetenzen in der akademischen 

Lehre erfolgen. Studierende könnten bereits wäh-

rend ihrer Methodenausbildung mit LLMs experi-

mentieren und erste Interpretationsversuche um 
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zusätzliche Deutungsangebote erweitern. Dies ist 

gerade für Lernende an Standorten mit begrenzter 

Betreuung oder im Fernstudium attraktiv, da sie so 

einen leichteren Zugang zur explorativ angelegten 

qualitativen Forschung erhalten – ohne logistisch 

aufwendig zu organisierende Forschungswerkstät-

ten oder umfangreiche technische Infrastrukturen. 

Anstatt den Einsatz von KI in der Lehre qualitativer 

Verfahren grundsätzlich zu verbieten, sollte daher 

ein bewusster Umgang damit gefördert werden. 

Hochschulen, Lehrende und Fachgesellschaften 

könnten gezielt Schulungsangebote entwickeln, um 

Studierende im methodisch kontrollierten Umgang 

mit generativen Sprachmodellen zu unterstützen. 

Aus wissenschaftspolitischer Sicht ist der Ansatz 

insofern interessant, als er die qualitative Forschung 

nicht durch zusätzliche Ressourcenbindung oder 

technische Hürden erschwert, sondern im Gegenteil 

den Zugang erleichtert. Die notwendigen LLMs sind 

öffentlich verfügbar und lassen sich ohne große Kos-

ten oder institutionelle Vorinvestitionen nutzen. 

Auf diese Weise senkt das hybride Interpretieren 

die Einstiegshürden für Forschende, die ihr metho-

disches Repertoire erweitern möchten. Da die 

Agency bei den Forschenden verbleibt und die LLM-

generierte Deutungen reflektiert in ihre Analysen 

eingebettet sind, können die in der Scientific Com-

munity diskutierten Gütekriterien qualitativer For-

schung (Steinke 1999; Strübing et al. 2018) Beach-

tung finden. Freilich ist es aus Transparenzgründen 

angebracht, in Methodenberichten und Anhängen 

zu dokumentieren, in welchem Umfang und auf 

welche Weise LLMs genutzt wurden. Durch das sys-

tematische Vorgehen, wie etwa bei der im vorlie-

genden Beitrag vorgestellten hybriden Interpreta-

tion, erfolgt quasi automatisch eine protokollartige 

Dokumentation des LLM-Einsatzes, die den Ansprü-

chen an Nachvollziehbarkeit und Transparenz ge-

recht wird. 

Die oben diskutierten epistemologischen, ethi-

schen und datenschutzrechtlichen Fragen verdeutli-

chen, dass die hybride Interpretation qualitativer 

Daten einer gründlichen Reflexion der Einsatzbedin-

gungen bedarf. Dennoch zeigt sich, dass der kontrol-

lierte Gebrauch generativer KI-Modelle sowohl in 

forschungspraktischer als auch in methodologischer 

Hinsicht zielführend und machbar, also viabel ist. So 

kann das Verfahren der hybriden Interpretation als 

Impuls für eine sorgfältige Weiterentwicklung quali-

tativer Methoden dienen – nicht als Konkurrenz, 

sondern als Bereicherung. Langfristig wird es ent-

scheidend sein, dass Forschungseinrichtungen, Soft-

wareentwickelnde, Ethikgremien und Datenschutz-

beauftragte gemeinsam praktikable und rechtssi-

chere Lösungen entwickeln, um das Potenzial gene-

rativer KI in der qualitativen Forschung auszuschöp-

fen, ohne grundlegende Prinzipien des Datenschut-

zes und der Forschungsethik zu kompromittieren. 

Das in dem Beitrag vorgestellte Verfahren der 

hybriden Interpretation mit LLMs ist für Interpreta-

tionsgruppen und Forschungswerkstätten konzi-

piert. Jedoch kann es auch von einer Einzelperson 

durchgeführt werden. Diese Möglichkeit ist vor al-

lem für die Lehre qualitativer Methoden wichtig. 

Studierende können somit LLMs. systematisch als 

“Sparring-Partner” bei der Textanalyse einsetzen. 

Zudem dürfte es der Normalfall sein, dass die Stu-

dierenden bei ihren Abschlussarbeiten große Stre-

cken des Forschungsprozesses als “Einzelkämp-

fer:innen” absolvieren. Auch hier könnte die Simu-

lation einer Interpretationsgruppe in Form der so-

zio-technischen Assemblage „hybride Interpreta-

tion durch dialogische Einbindung von mehreren 

LLMs” eine zielführende Unterstützung sein, die so-

gar die Lehrenden entlastet. 

Gegenwärtig gibt es (noch) Vorbehalte unter 

qualitativ Forschenden gegenüber der Nutzung ge-

nerativer KI-Technologie. Dies hat auch damit zu 

tun, dass auf methodologischer Ebene bislang eine 

klare Anbindung an etablierte qualitative Verfahren 

fehlt sowie eine systematische Reflexion übe die 

Rolle, die LLMs bei interpretativen Analyseschritten 

spielen könnten und sollten. Zwar zeigen erste Ar-

beiten, wie sich KI-Outputs mit konkreten methodi-

schen Verfahren verbinden lassen (vgl. Abschn. 2.2). 

Doch bleibt offen, wie Forschende die Ergebnisse KI-

gestützter Analyseschritte wissenschaftlich fundiert 

prüfen und theoretisch sinnvoll einordnen sollen. 

Zudem könnte es durchaus sein, dass der postu-

lierte Zeitgewinn durch KI-Unterstützung sich durch 

notwendige Validierungsschritte wieder relativiert. 

All diesen offenen Fragen muss nach wissenschaftli-

chen Standards systematisch nachgegangen wer-

den.  

Die in dem vorliegenden Paper aufgemachte Per-

spektive einer hybriden Interpretation durch dialo-

gische Integration mehrerer LLMs erfolgt vor dem 
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Hintergrund, dass die generative KI erst am Anfang 

ihrer Entwicklung steht. Die LLM-Technologie ist 

noch lange nicht ausgereizt. Da es sich bei den 

Sprachmodellen um selbstlernende Maschinen han-

delt, und auch die Modellarchitektur permanent 

weiterentwickelt wird, ist voraussehbar, dass diese 

Technologie immer viabler und adressatenorien-

tierter einsetzbar wird. Diese Entwicklung ist nicht 

mehr umkehrbar. Eher kommt sie wie ein Tsunami 

auf uns zu. Wir Vertreter:innen der qualitativen For-

schung sollten uns entscheiden, ob wir von diesem 

Tsunami unvorbereitet weggespült werden oder ge-

konnt und professionell auf der Welle oben mit-

schwimmen wollen.  
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