»ochule in der Kultur der Digitalitat
- digitale Bildungstechnologie und
Klinstliche Intelligenz im
Unterrichtsprozess und im Rahmen
individueller Forderung*

Forschungsgutachten

Zur Vorlage bei der Enquetekommission | ,Chancengleichheit in der Bildung”
des Landtags Nordrhein-Westfalen

02. Oktober 2024

LANDTAG
NORDRHEIN-WESTFALEN
18. WAHLPERIODE

INFORMATION

. 18/192
Prof. Dr. Nikol Rummel
Center for Advanced Internet Studies & A40

Ruhr-Universitat Bochum

Ann-Christin Falhs
Center for Advanced Internet Studies &
Ruhr-Universitat Bochum

Dr. Astrid Wichmann
Center for Advanced Internet Studies &
Ruhr-Universitat Bochum

Prof. Dr. Vincent Aleven
Carnegie Mellon Universitat, Pittsburgh, USA






Prof. Dr. Nikol Rummel

RESEARCH
FOR THE
DIGITAL AGE

Ann-Christin Falhs, M.A.

RESEARCH
FOR THE
DIGITAL AGE

Dr. Astrid Wichmann

RESEARCH
FOR THE
DIGITAL AGE

)

Prof. Dr. Vincent Aleven

ELLON
o u,,%

(\ Human-
Computer
Interaction
K Institute /

4

{

0o p0S®

W Cap,

o A,

5 o,
5,

Prof. Dr. Nikol Rummel ist Professorin fir PAdagogische Psychologie und
Bildungstechnologie der Ruhr-Universitat Bochum. Als Forschungsprofessorin
am Center for Advanced Internet Studies (CAIS) und assoziierte Professorin an
der Carnegie Mellon University erforscht sie, wie Lehr- und Lernprozesse in
technologiegestiitzten Umgebungen unterstitzt und verbessert werden kénnen.
Dabei blickt sie aus einer padagogisch-psychologischen Perspektive auf Lehr-
und Lernprozesse und beleuchtet die mdgliche Rolle, die Bildungstechnologien
dabei einnehmen kénnen. Sie war Mitglied der vom CAIS initiierten Taskforce
,Kinstliche Intelligenz im Bildungswesen*, die Handlungsempfehlungen fiir die
Landesregierung des Landes Nordrhein-Westfalen erarbeitet hat.

Ann-Christin Falhs ist Doktorandin und wissenschaftliche Mitarbeiterin am
Lehrstuhl fir Padagogische Psychologie und Bildungstechnologie der Ruhr-
Universitat Bochum sowie im Forschungsprogramm ,Bildungstechnologien und
Kunstliche Intelligenz” von Prof. Dr. Nikol Rummel am Center for Advanced
Internet Studies (CAIS). Im Handlungsfeld der Komplementaritdt zwischen
Lehrkraften und Technologie forscht sie im Rahmen ihrer Dissertation zum
Einsatz digitaler Lernsoftware im Unterricht mit einem Fokus auf intelligente
tutorielle Systeme (ITS).

Dr. Astrid Wichmann ist Wissenschaftsmanagerin am Lehrstuhl fur
Padagogische Psychologie und Bildungstechnologie der Ruhr-Universitét
Bochum sowie im Forschungsprogramm ,Bildungstechnologien und Kiinstliche
Intelligenz” von Prof. Dr. Nikol Rummel am Center for Advanced Internet Studies
(CAIS).

Prof. Dr. Vincent Aleven ist Professor fur Mensch-Computer-Interaktion am
Institut fur Human-Computer Interaction der Carnegie Mellon University,
Pittsburgh. Seine Forschung konzentriert sich auf das intelligente
Klassenzimmer der Zukunft, einschlie3lich Intelligenter Tutoring-Systeme (ITS).
Er ist ein fuhrender Experte in der Erforschung des Einsatzes von Kl-gestitzten
Technologien in Lernkontexten und Mitbegriinder von Carnegie Learning, Inc.






Dank

Die Autor:innen bedanken sich bei Anna Radtke (CAIS) fir ihre Unterstitzung bei der
Literaturrecherche und -sichtung, bei Dr. Matthias Begenat (CAIS) und Dr. Valentina
Nachtigall (RUB) fur ihre redaktionelle Arbeit, bei Sarah Akyurek fir ihre Hilfe bei der
Gestaltung sowie bei Dr. Sebastian Straufl3 (RUB) fur seine Unterstitzung bei der
Formatierung.

Anmerkung: Die in diesem Gutachten genannten kommerziellen Produkte (z.B.
Bettermarks, MATHia, KhanMigo, ChatGPT) werden in diesem Text als Beispiel fur die
ihnen zugrundeliegende Technologie bzw. deren Anwendungsfelder genannt, damit ist
weder eine implizite noch explizite Bewerbung oder Bewertung dieser Produkte
verbunden.






Inhalt

R | ] [T (8] o [P RURPPPPRRPRRI 3
2. Bildungspolitischer RahmMen..........ccooiiiiiiiiiii e 5
2.1. Individuelle Forderung und INKIUSION .........cooooiiiiiiiiiiiii e 5
2.2.  Nutzung digitaler Bildungstechnologien ..o, 7
3. Zentrale Desiderata fur individuelle FOrderung ...........ccooooeeeiieiiiiiiiiiinneeeeeeeeeiien 8
4. Systematisierung von KI-Systemen in der Bildung...........cooovviiiiiiiiinniiiiiiiiiiie, 10
5. Analyse des Potenzials von KI-Technologien fir individuelle Férderung............... 14
5.1. Cluster 1: Systeme zur LerndatenanalySe ............ccoooeiiiiiiiiiiiiiiiinn e 14
Exemplarische ANWENAUNGEN........cooiiiiiiiiiie e e e 15
EMPINSCRE BEIUNUE ... ..o e e e e e e e e eeannens 18

] o o | 11 ] o USSR 19

5.2. Cluster 2: Systeme zur adaptiven Lernunterstlitzung ............cceeeeeeeeeeeeeeevvnnnnnnn. 20
Exemplarische ANWENAUNGEN........ccooiiiiiiieiiie e e e e e e e e e eanannns 21
EMPINSChE BEIUNUE ... ..o e e e e e e e eeannnns 24
EINOIANUNG . 25

5.3. Cluster 3: Systeme zur Anpassung der Lernumgebung an individuelle Lernbedarfe
................................................................................................................................... 26
Exemplarische ANWENAUNGEN........ccooiiiiieiiiiee e e e e e e e e e eeenanens 26
EMPINSChE BEIUNUE ... ..o e e e e e e eeeannans 29

] o o | 11 ] o USSR 30

5.4. Fazit der PotenzialanalySe...........ooouuiiiiiiiii e 30
6. HandlungsempfehlUNGEN ............oiii i e e e e eaananes 32
Y U ] o] o ST P P PP PPPPPPPP 37
7.1.  Zentrale Herausforderungen ... 37
UMQGang MUt DAEN ...ttt e e e e e e et n e e e e e e e eeeeennnns 37
Nutzung von generativer Kl im Bildungsbereich .............ccooooiiiiii s 39

7.2.  Neue EntwicklungSrichtuUngen...........oueuiii i 40
Entwicklungsaufwand fur Intelligente Tutoring-Systeme reduzieren...................... 40
Starken symbolischer und generativer KI kombinieren ............ccccooeveeeiiiiiiiiiiiennnn. 40
Starken von Lehrkraften und Kl kombinieren ...........ccooooooiiiiiiiiiie 40

R EY (=1 (=] A VA=) o VU PRP TP 42






1. Einleitung

In der heutigen Kultur der Digitalitdit nehmen (klnstlich-intelligente) Technologien eine
zentrale Rolle im gesellschaftlichen Leben ein. Folglich ist das Bildungswesen
aufgerufen, im Rahmen seines Erziehungs- und Bildungsauftrags entsprechende
Bildungsmaglichkeiten bereitzustellen. Gleichzeitig bietet die Digitalisierung die Chance,
bei einer  zunehmend heterogenen Schilerschaft  dem individuellen
Unterstitzungsbedarf von Schiler:iinnen Rechnung zu tragen, um Bildungsungleich-
heiten abzubauen und Chancengerechtigkeit zu fordern.

Es ist zu untersuchen, inwiefern der Einsatz von Kunstlicher Intelligenz (KI) im
Bildungssektor neue Wege ertffnet, Schiler:innen individuell zu fordern und Lehrkrafte
zu entlasten. Daher lautet die zentrale Frage des Gutachtens: Kann Kl insbesondere in
heterogenen Lerngruppen, in denen Lernende mit unterschiedlichen F&ahigkeiten,
Starken und Schwéchen zusammenkommen, dazu beitragen, den Bedurfnissen aller
Lernenden gerecht zu werden? Um diese Frage zu beantworten, werden in diesem
Gutachten Bildungstechnologien und insbesondere kinstlich-intelligente (KI) Systeme
dahingehend untersucht, inwiefern sie das Potenzial bieten, individuelles Lernen zu
gestalten, Binnendifferenzierung zu férdern sowie Unterstitzung bei Schwachen und
Forderbedarfen zu ermdglichen.

Zunachst werden die bildungspolitischen Rahmenbedingungen umrissen, die den
Hintergrund der Diskussion bilden. Dabei wird aufgezeigt, welche Schritte das Land
Nordrhein-Westfalen bislang gegangen ist, um einerseits individuelle Férderung und
schulische Inklusion zu gestalten sowie andererseits den Einsatz digitaler
Bildungstechnologien und Kl im Unterrichtsprozess zu fordern. Es werden relevante
Veroffentlichungen der  Kultusministerkonferenz  (KMK) und der Standigen
Wissenschaftlichen Kommission (SWK) sowie Richtlinien, Empfehlungen und Konzepte
betrachtet, die den Einsatz digitaler Bildungstechnologien und Kl im Unterrichtsprozess
und bei der individuellen Férderung vorsehen. Im Anschluss werden zentrale Desiderata
fur die individuelle Férderung von Lernen abgeleitet.

Zur Einordnung werden grundlegende Begrifflichkeiten im Bereich kinstlich-intelligenter
(KI) Systeme erklart und Gruppen Kl-gestitzter Lehr- und Lernanwendungen systema-
tisiert. In der Potenzialanalyse werden drei Cluster von Systemen fokussiert, die fir die
adaptive, individuelle Lernunterstiitzung eingesetzt werden kénnen: Systeme zur Lern-
datenanalyse, Systeme zur adaptiven Lernunterstitzung und Systeme zur Anpassung
der Lernumgebung an individuelle Lernbedarfe. Fir diese Cluster werden jeweils
exemplarische Anwendungen beschrieben und dahingehend untersucht, inwiefern sie
bereits Kl-Unterstlitzung nutzen. Wissenschaftliche Studien und empirische Befunde
werden betrachtet, um den Kenntnisstand zu den einzelnen Clustern zu erdrtern. Es wird
festgehalten, welche Erkenntnisse hinsichtlich des Potenzials fur bedarfsangepasste
Unterstitzung und individuelle Forderung bereits bestehen. Die Potenzialanalyse bildet
den Ausgangspunkt fur Handlungsempfehlungen. Im abschlieBenden Ausblick werden
zentrale Herausforderungen aufgezeigt und neue Entwicklungsrichtungen skizziert.






2. Bildungspolitischer Rahmen

2.1. Individuelle Forderung und Inklusion

Paragraph 1 des Schulgesetzes Nordrhein-Westfalen legt den Auftrag der Schule fest.
Dort wird nicht nur das Recht auf Bildung und Erziehung, sondern auch das Recht auf
individuelle Férderung explizit benannt:

(1) Jeder junge Mensch hat ohne Riicksicht auf seine wirtschaftliche Lage und Herkunft
und sein Geschlecht ein Recht auf schulische Bildung, Erziehung und individuelle
Forderung. Dieses Recht wird nach MaRgabe dieses Gesetzes gewahrleistet.

(2) Die Fahigkeiten und Neigungen des jungen Menschen sowie der Wille der Eltern
bestimmen seinen Bildungsweg. Der Zugang zur schulischen Bildung steht jeder
Schiulerin und jedem Schiiler nach Lernbereitschaft und Leistungsfahigkeit offen.

(Schulgesetz fur das Land Nordrhein-Westfalen [SchulG NRW], 2024)

Dem Willen des Gesetzgebers gemal kommt also dem Recht auf individuelle Férderung
der gleiche Stellenwert zu wie dem Recht auf Bildung und Erziehung. Damit werden die
einzelnen Schuler:innen in den Fokus genommen. Die Heterogenitat in den Lerngruppen
und damit die Vielfaltigkeit der Lernbedirfnisse bilden jedoch zentrale
Herausforderungen fur die individuell zugeschnittene Vermittlung von Lernerfahrungen,
insbesondere bei Kindern mit besonderem Forderbedarf. Jedem Kind Lernerfahrungen
zu vermitteln, die auf eben dieses Kind zugeschnitten sind, ist eine grof3e
Herausforderung - gerade bei den Kindern, die einen besonderen Férderbedarf haben.

Im Jahr 2009 verpflichtete sich Deutschland mit der Ratifizierung der
UN-Behindertenrechtskonvention von 2006 dazu, ein Schulsystem zu ermdéglichen,
welches die Idee der Inklusion verwirklicht. Die Umsetzung liegt ,nach der
Kompetenzordnung des Grundgesetzes” (Kultusministerkonferenz [KMK], 2010, S. 2) in
der Verantwortung der Lander und Kommunen. Dabei hat die Kultusministerkonferenz in
den letzten Jahren durch Beschlisse, Empfehlungen und Vereinbarungen den Rahmen
definiert, durch den inklusive Bildung an Schulen gestaltet werden kann. Mit dem
Beschluss vom 18. November 2010 wurde initilert, dass Schiler:innen mit und ohne
sonderpéadagogischen Forderbedarf gemeinsam zielgleich oder zieldifferent in
allgemeinen Schulen lernen kénnen (Kultusministerkonferenz [KMK], 2010). Ziel ist eine
bestmogliche Entfaltung sowie ein ,hochstmdgliches Mall an Aktivitdt und
gleichberechtigter Teilhabe” (S. 4) durch die Férderung individueller Kompetenzen und
Fahigkeiten aller Schiiler:innen. Dartber hinaus soll nicht nur das Lernen, sondern auch
die ,Lernstands- und Leistungsmessung sowie die Leistungsbewertung [...] in Bezug auf
diese individuellen Ziele erfolgen” (KMK, 2010, S. 4). Der Beschluss stellt heraus, dass
die Umsetzung des Ubereinkommens einer progressiven Realisierung unterliegt, die es
immer wieder erforderlich macht, Weiterentwicklungen zu prifen und erforderliche
Malinahmen zu veranlassen. So auch in Bezug auf die Mdéglichkeiten, welche sich durch
den Einbezug Kl-gesttitzter Technologien ergeben.



Mit dem Beschluss vom 20. Oktober 2011 hat die Kultusministerkonferenz die
Empfehlungen zur inklusiven Bildung konkretisiert. Daraus geht hervor, dass inklusiver
Unterricht Fahigkeiten auf Seiten der Lehrenden erfordert, die u.a. die Lern- und
Entwicklungsbegleitung, die Individualisierung des Lernens auf diagnostischer
Grundlage sowie die Planung und Differenzierung von Unterrichtsprozessen betreffen.
Dieser Beschluss stellt den notwendigen Rahmen dar, damit Lehrkrafte die fur inklusive
Bildung nétigen Kompetenzen erwerben kdnnen. Daftir wurden auch die ,,Standards fur
die Lehrerbildung: Bildungswissenschaften® (KMK, 2004) sowie die ,Lander-
gemeinsamen inhaltlichen Anforderungen fir die Fachwissenschaften und Fach-
didaktiken in der Lehrerbildung® (KMK, 2024) uberarbeitet, indem u.a. ,Diversitat und
Heterogenitat als Bedingungen von Schule und Unterricht” (KMK, 2019, S. 5) anerkannt
und ,Differenzierung, Integration und Forderung” (KMK, 2019, S. 5) somit zu curricularen
Ausbildungsschwerpunkten werden. Dies bedeutet, dass Unterricht nach unterschied-
lichen Lernvoraussetzungen und Entwicklungsprozessen geplant werden soll. Lehrkrafte
haben damit etwaige Benachteiligungen, Beeintrachtigungen und Barrieren der
Schiler:innen zu bertcksichtigen.

In Nordrhein-Westfalen bildet das am 1. August 2014 in Kraft getretene 9. Schulrechts-
anderungsgesetz die Grundlage zur Umsetzung inklusiver schulischer Bildung. Durch die
Anderung des Schulrechtgesetzes ist geregelt, dass ,das gemeinsame zielgleiche und
zieldifferente Lernen von Schilerinnen und Schilern mit und ohne Behinderung in der
allgemeinen Schule ermdglicht werden” soll (Bereinigte Amtliche Sammlung der
Schulvorschriften NRW [BASS], 2013). Somit wurde inklusive Bildung in allgemeinen
Schulen im Bundesland Nordrhein-Westfalen zum gesetzlich verankerten Regelfall. Das
bedeutet auch, dass Schileriinnen mit einem Bedarf an sonderpadagogischer
Unterstitzung allgemeine Schulen besuchen konnen'. Dabei ist der Anteil der
Schdiler:innen mit sonderpadagogischer Forderung in allgemeinen Schulen bundesweit
seit Jahren steigend (genaue Zahlen kdnnen der Statistischen Vero6ffentlichung der
Kultusministerkonferenz ,Sonderpéadagogische Foérderung in Schulen 2013 bis 2022”
entnommen werden; siehe Sekretariat der Standigen Konferenz der Kultusminister der
Lander in der Bundesrepublik Deutschland, 2024). In Nordrhein-Westfalen betréagt die
Forderquote, also der Anteil der Schiler:innen mit Férderbedarf von allen Schuler:innen
mit Vollzeitschulpflicht, im Schuljahr 2021/22 8,9 %, wovon 4 % der Schuler:innen inklusiv
in allgemeinen Schulen unterrichtet wurden (Klemm et al., 2023). Fir diese Schuler:innen
muss eine entsprechende Férderung im Unterricht stattfinden. Dabei nimmt auch die
Diagnostik von Lernprozessen und Lernverlaufen einen wichtigen Stellenwert ein. In
diesem Kontext sind die Bereitstellung und Analyse férderrelevanter Informationen
wichtig, sowohl um unmittelbar situationsadaquate Entscheidungen zur Unterstitzung

1 Das 9. Schulrechtsanderungsgesetz umfasst (noch) nicht das Recht auf den Besuch einer von den Eltern
gewtinschten konkreten allgemeinen Schule, sondern betrifft zunédchst das Recht, Giberhaupt ein Angebot des
Gemeinsamen Lernens zu erhalten. Dieses Recht ist aber noch nicht schrankenlos. Die Schulaufsicht kann die
Forderschule statt der allgemeinen Schule oder die allgemeine Schule statt der Forderschule festlegen, wenn ,die
personellen und sachlichen Voraussetzungen am gewahlten Férderort nicht erfilllt sind und auch nicht mit
vertretbarem Aufwand erflllt werden kénnen* (8 20 Absatz 4 SchulG).” (Ministerium fur Schule und Bildung des
Landes Nordrhein-Westfalen [MSB NRW], 2024b)



der Schuler:innen zu treffen, als auch, um langerfristig auf Lernziele hinzuarbeiten und
diese zu erreichen.

2.2. Nutzung digitaler Bildungstechnologien

Die KMK hat im Jahr 2016 mit dem Strategiepapier ,Bildung in der digitalen Welt* ein
grundlegendes Handlungskonzept fur die zuklnftige Entwicklung der Bildung in
Deutschland vorgelegt. Bereits dort wird als eines von zwei Zielen fur Schulen genannt,
dass die durch digitale Bildungstechnologien neu zur Verfligung stehenden
Maoglichkeiten zur Umsetzung individueller Forderung im Unterricht genutzt werden sollen
(KMK, 2016). Und weiter:

Mit zunehmender Digitalisierung entwickelt sich auch die Rolle der Lehrkrafte weiter.
Die lernbegleitenden Funktionen der Lehrkrafte gewinnen an Gewicht. Gerade die
zunehmende Heterogenitdt von Lerngruppen, auch im Hinblick auf die inklusive
Bildung, macht es erforderlich, individualisierte Lernarrangements zu entwickeln und
verfigbar zu machen. Digitale Lernumgebungen koénnen hier die notwendigen
Freirdume schaffen; allerdings bedarf es einer Neuausrichtung der bisherigen
Unterrichtskonzepte, um die Potenziale digitaler Lernumgebungen wirksam werden zu
lassen.

(KMK, 2016, S. 13)

Im Jahr 2021 folgte eine auf dem Strategiepapier aufbauende ergdnzende Empfehlung
der KMK ,Lehren und Lernen in der digitalen Welt*, welche einzelne Aspekte der
Strategie fur den Bildungsbereich Schule vertieft und das Potenzial fir das Lehren und
Lernen benennt, indem einerseits die Unterstiitzung von Barrierefreiheit und der Zugang
zu Bildungsinhalten fir Personen mit individuellen Beeintrdchtigungen sowie
andererseits individuelles zeitnahes Feedback sowie Rickmeldungen zu Lernprozessen
und Lernergebnissen hervorgehoben werden. Dies umfasst auch Rickmeldungen aus
dem Einsatz diagnostischer Instrumente, welche als zentral fur erfolgreiches Lernen
angesehen werden (KMK, 2021). Dabei kdonnen ,Computergestitzte, interaktive und
sanktionsfreie Rickmeldungen [...] durch Adaptivitat das individualisierte Uben gezielt
unterstitzen” (KMK, 2021, S. 10).

In Bezug auf den Einsatz von Kl in Schulen gibt es bisher keine einheitlichen Regularien?,
wobei der Al Act, welcher am 1. August 2024 in Kraft getreten ist, nun sukzessive
Anwendung findet. Bis dahin missen die weiteren Zustandigkeiten noch im nationalen
Recht geregelt werden (Landesbeauftragte fur Datenschutz und Informationsfreiheit
Nordrhein-Westfalen [LDI NRW], 2024).

2 Das Ministerium fur Schule und Bildung des Landes Nordrhein-Westfalen stellt Lehrkraften und Schulleitungen tiber
die Webseite www.lernen-digital.nrw ein Unterstiitzungsangebot zur Verfiigung. Dort werden Angebote zum
sogenannten Handlungswissen (Lernen {ber Kl) sowie Best Practices und fachbezogene Praxisbeispiele zum
lernférderlichen Einsatz von Kl genannt. Auch finden sich dort die handlungsleitenden Hinweise und Empfehlungen
wie den Handlungsleitfaden Kl ,Umgang mit textgenerierenden Kl-Systemen“ (MSB NRW, 2024).



Der hier skizzierte bildungspolitische Rahmen unterstreicht die Chancen, aber auch die
Notwendigkeit, Potenziale von Kl-Technologien im schulischen Bereich einzubinden.

3. Zentrale Desiderata fur individuelle Férderung

Um individualisierten und differenzierten Unterricht zu ermdglichen, bedarf es verschie-
dener Schritte (siehe Abbildung 1).

Abbildung 1:  Schritte individualisierten und differenzierten Unterrichts (in Anlehnung an Vock &
Gronostaj, 2017)
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Eine entscheidende Voraussetzung fir eine individuelle Lernférderung sind die
Verfolgung der Lernfortschritte sowie die Diagnostik von Lernstdnden und -prozessen.
Eine prazise Diagnose® und kontinuierliche Uberwachung des Lernstandes sind
besonders im inklusiven Bildungsumfeld unerlasslich, um auf die individuellen
Bedurfnisse der Lernenden einzugehen und personalisierte Fordermal3nahmen zu
entwickeln. Dies stellt eine groRe Herausforderung dar, da solche Analysen
zeitaufwendig sind und oft nur begrenzt auf einzelne Schiler:innen zugeschnitten werden
kénnen. Neben klassischen papierbasierten Formen werden bereits seit langerer Zeit
computergestitzte Testverfahren eingesetzt. Computergestitzte Testverfahren erlauben
eine Optimierung der Testung, indem die vorgegebenen Testitems aufgrund bereits
gegebener Antworten adaptiv ausgewdahlt werden. So kann eine mdoglichst genaue
Diagnostik mit madglichst wenigen Testitems erreicht werden. Mittlerweile ist mit
computergestiutzten Testverfahren nicht nur eine Lernstandsdiagnostik aufgrund
gegebener Testantworten, sondern zunehmend auch eine Lernverlaufsdiagnostik
maoglich (Goldhammer, Scherer & Greiff, 2019). Der Einsatz von Kl bietet weiterfihrende
Moglichkeiten, um Lernverhalten zu analysieren, Kompetenzen und Schwachen zu
identifizieren und, darauf abgestimmt, sinnvoll und gezielt Forderméglichkeiten
abzuleiten. Beispielsweise werden in kunstlich-intelligenten Systemen, denen Wissens-
und Lernermodelle zugrunde liegen, die Lernaktivititen der Schiler:innen detailliert
erfasst, um auf Abweichungen reagieren zu kénnen. Weitere Mdglichkeiten bieten

3 Mit Diagnostik sind in diesem Gutachten nicht die Anamnese oder klinische Diagnosestellung gemeint, sondern das
Sammeln und Analysieren von Lerndaten sowie die Interpretation der Ergebnisse im Rahmen der Lernstands- und
Lernprozessdiagnostik.



Verfahren der automatischen Analyse und Auswertung von Daten mittels maschineller
Lernverfahren. Auf beide Arten von kinstlich-intelligenten Systemen wird weiter unten
noch eingegangen.

Wie in Abbildung 1 dargestellt, sind das Ableiten und Umsetzen adaptiver Malinhahmen
weitere zentrale Schritte fur individualisierten und differenzierten Unterricht.
Datenbasierte Erkenntnisse Uber den Lernfortschritt bzw. den Lernstand bilden die
Grundlage fur eine bedarfsangepasste Unterstitzung der Lernenden. Passende
Vorschlage fur Lernmaterialien, Interventionen oder andere Férdermaflinahmen kdnnen
entweder direkt an die Lehrkraft weitergegeben werden, um den Unterricht entsprechend
anzupassen, oder die Lernenden werden durch adaptive digitale Systeme gezielt
unterstitzt. Dabei ist die Entwicklung von Lerntechnologien, die sich adaptiv an den
Unterstitzungsbedarf der Lernenden anpassen, nicht neu. Bereits seit den 1970er
Jahren beschéftigt sich das internationale Forschungsgebiet ,Artificial Intelligence in
Education” (AIED, Deutsch: Kinstliche Intelligenz in der Bildung; Du Boulay, Mitrovic &
Yacef, 2023) mit der Entwicklung und Beforschung adaptiver Systeme.

Unter Adaptivitat soll hier breit gefasst die Eigenschaft der Anpassung eines Systems an
die spezifischen Bedurfnisse der Lernenden verstanden werden. Der Einsatz von Ki
eroffnet die Moglichkeit, personalisierte Lernpfade und differenziertes, fein-granulares
Feedback fur eine individuelle Unterstitzung zu erreichen. Dabei gibt es unterschiedliche
Maoglichkeiten, wie sich ein intelligentes System an die Eigenschaften der Lernenden
anpassen kann. Adaptive Lernumgebungen kdnnen verschiedene Parameter an die
unterschiedlichen Lernvoraussetzungen und -fortschritte der Schuiler:innen anpassen,
z.B. die Lernzeit, den Instruktionsumfang sowie die Aufgabensequenz oder
-schwierigkeit, (Leutner, 2002). Sie kénnen dies zudem in unterschiedlicher Art und
Weise tun: etwa auf unterschiedlichen Zeitskalen oder bezogen auf unterschiedliche
Unterrichtsphasen. Dementsprechend liegt eine unldberschaubare Anzahl von
Klassifikationen von Adaptionsmalinahmen und Taxonomien adaptiver Methoden vor.
Eine grundlegende und fiir dieses Gutachten hilfreiche Einordnung treffen Aleven und
Kolleg:innen (2016). Sie unterscheiden drei Arten von Adaptivitat, die auf
unterschiedlichen Zeitskalen liegen: Es gibt adaptive Instruktionen auf einer sehr fein-
granularen Ebene, die sich auf einzelne Problemldseschritte beziehen, beispielsweise
Hinweise oder Rickmeldungen (step-loop adaptivity). Etwas grobere Adaptivitat
geschieht bei der Auswahl der jeweils nachfolgenden Aufgabe in Anpassung an den
individuellen Lernstand (task-loop adaptivity). Hierbei wird auch erfasst, ob der Lernende
ein bestimmtes Lernziel erreicht hat und somit zur nachsten Einheit fortschreiten kann
(mastery learning). Schliel3lich nennen Aleven et al. (2016) noch die sogenannte design-
loop adaptivity, die sich auf Anderungen in der Gestaltung des Systems (durch die
Entwickler) auf der Grundlage der Analyse von Nutzungsdaten bezieht. Durch diese
Form der Adaptivitat wird sichergestellt, dass ein System an Schwierigkeiten angepasst
wird, die viele Lernende haben. Eine weitere zentrale Frage ist, auf welche Merkmale der
Lernenden die Lernumgebung bzw. die Instruktion angepasst werden soll. Hier werden
funf groRe Kategorien von relevanten Variablen genannt, die als Grundlage fur eine



Anpassung der Lernunterstitzung verwendet werden kdnnen: Wissen, Strategien und
Fehler, affektive und motivationale Variablen, Selbstregulation sowie Lernstil. Um sich an
diese Lernendenvariablen anpassen zu kdnnen, muss das adaptive System Zugang zu
entsprechenden Daten haben und sie im zeitlichen Lernverlauf diagnostisch verfolgen.
Hier schliel3t sich der Kreis zum Verfolgen der Lernaktivitditen und zur Diagnostik von
Lernstdnden und Lernprozessen (siehe Abbildung 1).

Kinstlich-intelligente Systeme bieten vielversprechende Mdglichkeiten zur Unterstiitzung
und Automatisierung sowohl im Hinblick auf die Analyse von Lernfortschritten, als auch
darauf aufbauend zur adaptiven Unterstitzung von Lernenden in Anpassung an ihren
individuellen Lernstand.

4. Systematisierung von Kl-Systemen in der Bildung

Eine aktuelle Definition von kiinstlich-intelligenten Systemen findet sich im Européischen
Al Act:

‘Al system’ means a machine-based system that is designed to operate with varying
levels of autonomy and that may exhibit adaptiveness after deployment, and that, for
explicit or implicit objectives, infers, from the input it receives, how to generate outputs
such as predictions, content, recommendations, or decisions that can influence physical
or virtual environments.4

(Al Act, 2024, Artikel 3 (1))

Diese Definition umfasst die zentralen Charakteristika kinstlich-intelligenter Systeme:
Eingaben, beispielsweise Problemldseschritte beim Bearbeiten einer Aufgabe, werden
vor dem Hintergrund von Zielen so interpretiert, dass Ausgaben entstehen. Mit Ausgaben
sind beispielsweise systemseitige RuUckmeldungen an die Lernenden zu ihren
Losungsschritten oder adaptiv ausgewahlte Lernmaterialien gemeint. Dies geschieht mit
einer gewissen Autonomie und adaptiv, also nicht nach einem festgelegten Schema,
sondern abhangig von den erfolgenden Eingaben.

Stark vereinfacht liegen den verschiedenen KI-Anwendungen zwei grundsatzlich
verschiedene Formen von Kl zugrunde. Symbolische oder wissensbasierte Kl nutzt
Regeln und logische Verknupfungen, um Entscheidungen zu treffen oder Probleme zu
l6sen. Wissen wird hier in Form von abstrakten Symbolen (z.B. Zahlen, Wortern)
reprasentiert. Diese Symbole kbnnen von Menschen geschrieben und gelesen werden,
sind aber auch maschinenlesbar. Aufgrund der zugrundeliegenden Wissensmodellierung
sind Systeme, die auf symbolischer Kl basieren, inhalts- und fachspezifisch und sie sind
aufwandig in der Entwicklung. Die Entscheidungen symbolischer KI-Systeme sind
nachvollziehbar und vorhersagbar. Statistische oder neuronale Kl hingegen nutzt

4 KI-System* ist ein maschinengestiitztes System, das so konzipiert ist, dass es mit unterschiedlichen Graden an
Autonomie operiert und sich entsprechend der Entwicklung adaptiv anpassen kann, und das, fiir explizite oder
implizite Ziele aus den Eingaben, die es erhélt, ableitet, wie es Ausgaben wie Vorhersagen, Inhalte, Empfehlungen
oder Entscheidungen erzeugen kann, die physische oder virtuelle Umgebungen beeinflussen kénnen. (Ubersetzung
der Autor:innen)
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statistische Verfahren, die bottom-up Muster aus Daten erkennen. Dazu werden
verschiedene Techniken (z.B. Deep Learning) verwendet, um Modelle mit teils sehr
groBen Datensatzen zu trainieren, die dann auf Basis von statistischen
Wahrscheinlichkeiten Ausgaben generieren. Dabei werden die Daten ,unreflektiert”
verwertet, d.h. jede Verzerrung in den Daten wird von dem maschinellen Lernprogramm
Ubernommen. Zudem sind die Ergebnisse von Deep-Learning-Verfahren oft
intransparent, da die Ergebnisse der Anwendung des gewahlten Algorithmus nicht
nachvollziehbar sind. Derartige statistische KI-Methoden liegen den aktuellen
boomenden generativen Kl-Technologien zugrunde. Generative Kl bezeichnet KI-
Systeme, die in der Lage sind, neue Inhalte zu erstellen. Dies kdnnen sowohl Texte, aber
auch Bilder, Videos oder Musik sein. Large Language Modelle sind eine Form generativer
KI-Systeme, die natirlichsprachliche Texte generieren. Sie werden mit groRen Mengen
von Textdaten aus dem Internet trainiert und kdnnen aufgrund einer komplexen
Verarbeitung von Abhangigkeiten zwischen Wortern Texte verstehen und generieren.

Sowohl symbolische, als auch neuronale KI-Verfahren werden in Technologien genutzt,
die im Bildungskontext Anwendung finden. Die zugrundeliegenden Kl-Verfahren haben
wichtige Konsequenzen fir die Funktionsweise der jeweiligen Bildungstechnologien.
Damit einher gehen unterschiedliche Méglichkeiten fur die Nutzung zur individuellen
Foérderung und adaptiven Unterstlitzung Lernender. Ebenso sind unterschiedliche
Herausforderungen mit der Nutzung und mit der Entwicklung dieser
Bildungstechnologien verbunden. Fir die nachfolgende Potenzialanalyse ist daher die
Systematisierung von KlI-Technologien, die in der Schule Anwendung finden, eine
wichtige Grundlage. Tabelle 1 zeigt sieben Technologiegruppen, (a)-(g), sowie ihre
Kernaufgaben in der Bildung (DFKI, 2023). In der Tabelle wird auch illustriert, in welcher
Weise Schiler:innen und/oder Lehrkrafte durch die jeweiligen Systeme im Lehr-
Lernkontext unterstitzt werden (in Anlehnung an Holmes & Tuomi, 2022).
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Tabelle 1: Technologiegruppen und ihre Aufgaben sowie Nutzungsmdglichkeiten (in Anlehnung an
DFKI, 2023; Holmes & Tuomi, 2022).

Technologiegruppen
&
Kernaufgaben in der Bildung

Priifungsunterstiitzende
Systeme

Systeme, die fiir die Generierung
und Korrektur von Aufgaben und
Priifungen eingesetzt werden.

Nutzungsmaoglichkeiten von

Schiler:innen

Schiiler: innen
& Lehrkraft

Lehrkraft

Generierung von Ubungs- und
Prifungsaufgaben und Korrektur/
Plagiatsprifung

Learning Analytics &
Educational Data Mining

Analyse von Lernverhalten,
Vorhersagen oder frihzeitige
Warnungen (z.B. zum Lernverlauf
und -erfolg) und Evaluation von
Bildungsprozessen.

Erzeugung
automatischer
(Lernstands-)Berichte
und Diagnosen
(Férderempfehlungen)

Lernstandsverfolgung und
-dokumentation mittels
Teacher Dashboards/
Identifizierung von
Forderbedarfen

Bildungs- und unterrichts-
organisierende Systeme

Systeme, die Administration und
Organisation des
Unterrichtsgeschehens erleichtern
oder fur die Planung und
Management von Bildungsprozessen
eingesetzt werden.

Unterstltzung der
Unterrichtsabléufe/
Automatisierung administrativer
Aufgaben (Kurs-, Stunden- und
Terminplangestaltung,
Evaluationen)/ Intelligente
Zusammenstellung von
Lernmaterialien

Intelligente Tutoring- und
Empfehlungssysteme

Wissensbasierte Intelligente
Tutoring- und Empfehlungssysteme,
die individuelles Feedback zu Lern-
und Testleistungen geben oder
basierend auf verschiedenen
Merkmalen der Lernenden die
Reihenfolge von Lerninhalten
personalisiert anpassen hzw.
empfehlen.

Personalisierte Anpassung der
Reihenfolge von Lerninhalten
oder Empfehlungen/
Individuelles Feedback zu Lern-
und Testleistungen geben

Text-to-Speech- und
Speech-to-Text-Systeme

Umwandlung von Text in Sprache
und umgekehrt, z.B. fir Lernende
mit Seh- oder Horeinschrankungen
oder fur die Erstellung von
Sitzungsprotokollen im Kollegium.

Vorlesen von Text:
Anpassung von
Stimmen,
Sprachgeschwindigkeit,
Tonhohe u.a./ Erzeugen
Text: Untertitel,
Transkription, u.a.

Beantwortung von Fragen
(sokratischer Dialogpartner)/
Feedback

Zusammenfassung,
Vervollstandigung,
Paraphrasierung oder
Ubersetzung

Erstellung von Lernmaterial
Differenzierung (nach
Leistungsstufen oder
Verstandnisniveaus)

Textgenerierende und
-libersetzende Systeme
Generieren von Lehr- und
Lerntexten.
Material- und
Bildgenerierende Systeme
Generieren von
Unterrichtsmaterialien, z.B. Bilder,

Videos, Prasentationen oder
Arbeitsblatter

Erzeugung text- oder
bildhaften Materials,
das individuell nach
eigenen Préferenzen
oder im Hinblick auf die
Schiler:innen
individuell angepasst
werden kann
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Da der Fokus dieses Gutachtens primar auf dem Potenzial von Kl fur Lehr- und
Lernkontexte liegt, wird an dieser Stelle nicht n&her auf prifungsuntersttitzende Systeme
(Technologiegruppe a) sowie den Bereich der Bildungsdatenanalyse flr institutionelle
und damit verbundene administrative Zwecke eingegangen (ein Teilbereich der Techno-

logiegruppe c).

Stattdessen werden digitale (kinstlich-intelligente) Technologien fokussiert, die fur die
adaptive, individuelle Lernunterstiitzung eingesetzt werden kénnen. Dies umfasst auch
die Forderung bei bestimmten Lernschwachen wie Lese-Rechtschreibschwache
(Legasthenie) oder Rechenschwache (Dyskalkulie). Somit werden in der folgenden
Potentialanalyse drei Schwerpunkte gesetzt:

Im Hinblick auf das Desideratum der Lernverlaufsanalyse und Diagnostik des Lernstands
werden in Cluster 1 zunachst Systeme betrachtet, die Lerndaten automatisch
analysieren. Dieses Cluster umfasst somit im Kern Anwendungen aus der
Technologiegruppe b. GrolRe Datenmengen fallen wahrend des Lernprozesses mit
digitalen Technologien an und kdnnen wertvolle Einblicke in die Lerngewohnheiten,
Fortschritte und Schwierigkeiten von Lernenden bieten. Die Technologien in diesem
Cluster basieren daher zumeist auf neuronalen KI-Verfahren. Die KI-gestltzte
Lerndatenanalyse ist eine wichtige Voraussetzung flir eine adaptive, individuelle
Lernunterstitzung, wie sie in Intelligenten Tutoring-Systeme (siehe Technologie-
gruppe d) bereitgestellt wird. Informationen zu Lernverlauf und Lernstand kénnen aber
auch als Input flr Systeme zur Unterstitzung der Unterrichtsablaufe (siehe
Technologiegruppe c) genutzt werden. So kdnnen Lehrkrafte durch diese bei der
Diagnostik, beim Bereitstellen von Lernressourcen und bei der Unterrichtsorganisation
unterstitzt werden.

Mit Blick auf das Desideratum der Ableitung und Umsetzung adaptiver
Unterrichtshandlungen werden nachfolgend in Cluster 2 Systeme fokussiert, durch die
Schiler:iinnen systembasierte adaptive Lernunterstitzung erhalten. Hiermit sind
einerseits Anwendungen angesprochen, die ein gewisses Mall an Adaptivitat
ermdglichen, aber noch keine Kl nutzen. Schwerpunktmafig werden in diesem Cluster
Intelligente Tutoring-Systeme betrachtet (siehe Technologiegruppe d). Intelligente
Tutoring-Systeme nutzen symbolische KI, um eine wissensbasierte Anpassung der
Lernunterstitzung zu erreichen und Lernprozesse effektiv und effizient zu unterstitzen.
Diese Technologiegruppe ist von zentraler Bedeutung fur dieses Gutachten, da die
bedarfsangepasste, adaptive Unterstitzung auf Starken und Schwachen der
Schiler:innen eingeht und sich daher besonders fur Lernende mit Férderbedarfen eignet.

Zuletzt werden in Cluster 3 Systeme zusammengefasst, die neuronale und speziell
generative Kl nutzen, um eine Anpassung der Lernumgebung an individuelle
Lernbedarfe zu unterstitzen. Das Cluster fokussiert auf Anwendungen aus den
Technologiegruppen f und g. Textgenerierende und -Ubersetzende sowie Material- und
Bildgenerierende Systeme kénnen sowohl von Schiiler:innen, als auch von Lehrkraften
genutzt werden. Sie ermoéglichen es, Materialien differenziert und angepasst an
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verschiedene Lernausgangslagen zu gestalten und so individuelle Lernunterstiitzung
einfacher umzusetzen. textgenerierende Systeme konnen auch genutzt werden, um
Schuler:innen individuell Feedback zu geben oder als ,sokratischer Dialogpartner” bei
der interaktiven Erarbeitung von Wissen zu unterstitzen. In das Cluster fallen auch
assistive Technologien (siehe Technologiegruppe €), die Benachteiligungen einzelner
Lernender ausgleichen kdnnen, um gleichberechtigten Zugang zu Lernformen und
-systemen zu ermoglichen. Text-to-Speech- und Speech-to-Text-Systeme kdnnen
insbesondere fur Lernende mit entsprechenden Seh- oder Horeinschrankungen als
Assistenzsysteme beim Lernen dienen. Sie kbénnen so auch die Bedienung und
Benutzung von Intelligenten Tutoring-Systemen unterstitzen.

5. Analyse des Potenzials von KlI-Technologien fir individuelle
Forderung

Die drei Cluster werden im Folgenden im Hinblick auf ihr Potenzial fir eine
bedarfsgerechte Lernunterstiitzung und individuelle Férderung néher beschrieben und
beurteilt. Dabei werden exemplarische Anwendungen naher beleuchtet und dahingehend
untersucht, inwiefern sie bereits Kl-Untersttitzung nutzen. Die Auswahl und Betrachtung
der Beispiele orientiert sich an folgenden Leitfragen: Welche Systeme gibt es in
Deutschland bzw. im deutschsprachigen Raum? Werden sie bereits in der Schulpraxis
eingesetzt? Gibt es international besonders herausragende Beispiele, aus denen wir
Implikationen fur die deutsche Schullandschaft ableiten konnen? Anschliel3end wird fir
jedes Cluster anhand der bislang vorliegenden wissenschaftlichen Evidenz aufgezeigt,
in welchem Ausmal} die Systeme das Lernen fordern und Lehrende untersttitzen kdnnen.
Bei der Potenzialanalyse wird ein besonderes Augenmerk auf die individuelle Férderung
gelegt.

5.1. Cluster 1: Systeme zur Lerndatenanalyse

Die in diesem Cluster betrachteten Systeme zur Lerndatenanalyse eint, dass sie
Lernprozesse oder Lernstande erfassen und analysieren. Kl-gestitzte Systeme zur
Lerndatenanalyse nutzen sogenannte Learning Analytics. Diese Methoden werden wie
folgt beschrieben: ,Learning analytics is the measurement, collection, analysis and
reporting of data about learners and their contexts, for purposes of understanding and
optimising learning and the environments in which it occurs.” (1st International
Conference on Learning Analytics and Knowledge, zitiert nach Siemens & Long, 2011,
S.34). Fur die Lerndatenanalyse mittels Learning Analytics kdnnen verschiedene
Datenquellen herangezogen werden wie zum Beispiel Verhaltens- und Logdaten aus der
Interaktion mit einer digitalen Lernumgebung, Selbstauskunftsdaten oder Beitrage in
Diskussionsforen (Borte et al., 2023). Durch die Analyse dieser Daten ermdglichen es die
entsprechenden Systeme, Forderbedarfe friihzeitig zu diagnostizieren und Lernverlaufe,
auch Uber langere Zeitraume, individuell zu verfolgen. Die Systeme kdonnen Lehrkraften

5 ,Learning Analytics ist die Messung, Sammlung, Analyse und Berichterstattung von Daten Uber Lernende und ihren
Kontext, um das Lernen zu verstehen und zu verbessern” (Ubersetzung der Autor:innen)
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helfen, selbst oder automatisiert datenbasierte Entscheidungen Uber passende
Fordermal3Bnahmen zu treffen. Insbesondere in multiprofessionellen Teams, wie sie in
inklusiven Lehr-Lernkontexten haufig vorkommen, kann so die Lernbegleitung kooperativ
und effektiv gestaltet werden.

Eine wichtige Voraussetzung fir die Nutzung der systemseitig analysierten Daten ist die
Visualisierung der Analyseergebnisse. Sogenannte Dashboards stellen detaillierte
Informationen Uber das Lernen der Schuler:innen bereit, etwa Gber ihre Leistungen, den
Lernfortschritt oder ihr Verhalten innerhalb der Lernumgebung (Borte et al., 2023). Die
visuelle Rickmeldung kann sowohl den Schiler:innen, als auch den Lehrkraften zur
Verfligung stehen. Schiler:innen kénnen Informationen Uber geléste Aufgaben einsehen
und so gezielt weitere Ubungsgelegenheiten suchen. Lehrkrafte werden mittels eines
Dashboards Uber den Lernstand einzelner Lernenden, von Lerngruppen oder ganzer
Klassen informiert und erhalten so in Echtzeit Informationen zum Leistungsniveau und
Bearbeitungsstand der Aufgaben. Auf diese Weise kdnnen Lehrkrafte eine bessere
Vorstellung davon erhalten, wem sie helfen sollten. Insbesondere in inklusiven Lehr-
Lernsettings scheint es sinnvoll, diese Art des formativen Assessments in Echtzeit zu
ermoglichen. Lehrkrafte kdnnen so dabei unterstiitzt werden, den Uberblick zu behalten
und ggf. gezielt péadagogisch-didaktisch zu intervenieren, indem sie situative
Anpassungen im Hinblick auf die Bedurfnisse der Schuler:innen vornehmen.

Exemplarische Anwendungen

Eine computergestutzte Anwendung, die in Deutschland zur Diagnostik von
Leseverstandnisleistung in der ersten bis zum Beginn der siebten Klasse eingesetzt
werden kann, ist der Lesetest ELFE 116, der unter anderem bei der IGLU-Studie 2017
eingesetzt wurde (Lenhard et al., 2018). Dieser Test erfasst sowohl das Leseverstandnis,
als auch die Leseflussigkeit. Die Software nutzt keine Kl, sondern spezifische Untertests
zum Wort-, Satz- und Textverstandnis sowie psychometrische Verfahren, um individuelle
Starken und Schwachen zu identifizieren. Zudem findet eine Analyse der Anzahl an
richtig geldsten und insgesamt bearbeiteten Aufgaben, der Genauigkeit von Antworten
und der Arbeitsgeschwindigkeit statt. Fur die Auswertung steht eine reprasentative Norm
wie auch eine adaptierte Norm fur Kinder mit Migrationshintergrund zur Verfliigung.
ELFE 1l kann auch von Lehrkraften eingesetzt werden, z.B. bei Verdacht auf eine Lese-
Rechtschreibstdrung.

Zum Schuljahresbeginn 2024/25 wurde den Schulen in Nordrhein-Westfalen ein neues
computergestiutztes Testverfahren kostenfrei zur Verfigung gestellt, mit dem die
individuellen Lernvoraussetzungen von Kindern bei der Grundschulanmeldung erhoben
werden. Daflr wird im Herbst 2024 das Verfahren ILEA-T’ (Individuelle Lern-
Entwicklungs-Analyse in der Transition) genutzt (Ministerium fur Schule und Bildung des
Landes Nordrhein-Westfalen [MSB NRW], 2024c). ILEA-T ist ein breit angelegtes
Erhebungsinstrument, das die Erfassung und Dokumentation der bio-psycho-sozialen

6 https://www.psychometrica.de/elfe2.html
7 https://ilea-t.reha.uni-halle.de/
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Gesamtsituation und der individuellen Lernvoraussetzungen von Kindern im Bereich
schriftsprachlicher und mathematischer Grundkompetenzen ermdéglicht. Es wurde von
der Universitat Halle-Wittenberg entwickelt und mittels einer Validierungsstudie
wissenschaftlich erprobt (Berger, 2013). ILEA-T ist auf inklusive Settings ausgerichtet
und zielt darauf ab, einen inklusionsorientierten Ubergang in die Grundschule zu
ermdglichen. Dies geschieht durch die Bereitstellung differenzierter, domanen-
spezifischer Angebote, die auf der vorhergehenden Diagnostik basieren (Geiling et al.,
2012). Als digitales Screening-Instrument wird ILEA-T zun&chst an 130 Grundschulen
erprobt und soll bei Erfolg ab Herbst 2025 allen Grundschulen in Nordrhein-Westfalen
zur Verfugung stehen (MSB NRW, 2024 c).

Eine weitere Anwendung fir die Diagnostik von Lesekompetenzen ist der Lautlesetutor
(LaLeTu)® von Klett. Dabei erganzen sich der Lautlesetutor Diagnostik und der
Lautlesetutor Lesen gegenseitig. Der Lesetutor nutzt eine sprachbasierte Kl-Kompo-
nente. Die Leseleistung wird nach Kriterien wie Leseflussigkeit, Lesetempo, Satz-
betonung oder Lesefehler analysiert und die Lehrkraft erhéalt anschlielend eine
Auswertung der Diagnose- und Férderaufgaben fir einzelne Lernende oder flr die ganze
Lerngruppe. Es gibt drei Teiltests, um den Fortschritt zu drei Zeitpunkten Uber das
Schuljahr hinweg zu messen. Angaben bzw. Nutzerzahlen zum Einsatz der Tutoren im
Unterricht sind nicht verftigbar.

Einen Analyseansatz, bei dem unterschiedliche Datenquellen miteinander kombiniert
und abgeglichen werden, stellt das online zur Verfiigung stehende Tool CleverR?® dar.
Dieses Tool kann zur Diagnose und Forderung des selbstregulierten Lernens von
Schdler:innen eingesetzt werden. Schiler:innen schatzen zur Diagnose des Ist-Zustands
zunachst selbst ihre Starken und Schwachen in Bezug auf acht relevante Aspekte des
selbstregulierten Lernens ein. Dieses Wissen sowie die Nutzung von Selbstregulations-
und Lernstrategien werden mittels verschiedener Aufgaben in einem Wissenstest erfasst
und durch Selbstberichte zur Strategienutzung ergénzt. Diese Informationen und
Ergebnisse werden dann miteinander abgeglichen. So entstehen individuelle
Kompetenzprofile, die es Schiler:innen und Lehrkraften ermdglichen, datengestitzt zu
Uberprufen, inwiefern ihre Einschatzungen akkurat sind und welche Fdrderbereiche
bestehen. So kdnnen entsprechende MalRnahmen geplant werden. Um die Entwicklung
der Kompetenzen zu verfolgen, wird ein wiederholtes Ausfillen nach drei Monaten
empfohlen. Das Tool wurde bislang pilotiert, im Rahmen einer grol3 angelegten
Hauptstudie in Deutschland und der Schweiz erprobt sowie anschliel3end fur die Nutzung
in der Sekundarstufe | zur Verfligung gestellt (Bauerlein et al., 2022).

Eine Online-Plattform zur Diagnostik und Foérderung von Kindern mit Lernstérungen ist
LONDI. Die Plattform bietet unter anderem ein Screening Instrument sowie ein
Hilfesystem, welches weitere Empfehlungen hinsichtlich Testverfahren fur vertiefte

8 https://www.laletu.de/home
9 https://www.clever-selbstreguliert-lernen.ch/index
10 https://www.londi.de/
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Diagnostik bietet. Mit der Screening-Anwendung werden mittels bewéhrter Tests und
wissenschaftlich normierter Testverfahren die Fertigkeiten in den Bereichen Lesen,
Schreiben und Rechnen eingeschéatzt. Die ermittelten Ergebnisse werden von der
Lehrkraft in das bereitgestellte Hilfesystem eingegeben, wodurch eine auf den einzelnen
Lernenden abgestimmte Diagnostikempfehlung erstellt wird. Nach Durchfiihrung der
Diagnostik kénnen die Ergebnisse erneut in das Hilfesystem eingefligt werden. Daraufhin
wird automatisch eine Auswahl zugeschnittener Foérderempfehlungen generiert und
ausgegeben.

Die bisher genannten Beispiele nutzen zwar computergestitzte Testverfahren und
erlauben eine differenzierte Diagnostik von Lernstanden und ggf. Forderbedarfen. Sie
nutzen hierzu jedoch keine Kl-gestiutzten Verfahren auf der Basis von Learning Analytics.
Dadurch ist die Moglichkeit einer auf die Diagnostik aufbauenden individuellen
Unterstiitzung durch ein adaptives System sehr eingeschrankt. Es geht hier eher darum,
Empfehlungen zu geben, die Lehrkrafte zur Anpassung der Lern- und Forderangebote
nutzen kénnen.

Ein einschlagiges Beispiel aus den USA fir ein System, das Kl-Methoden einsetzt, ist
ASSISTments'l. Es handelt sich hierbei um eine technologiebasierte, formative
Bewertungsplattform, die drei Produkte umfasst: ASSISTments Teacher,
ASSISTments Advantage und ASSISTments Tutor. Das System erfasst wahrend der
Aufgabenbearbeitung Lerndaten zu Aufgaben, die den Schuler:innen zuvor von der
Lehrkraft zugewiesen wurden. Lehrkrafte konnen am Lehrplan orientiert Materialien
nutzen, welche auf der Plattform angeboten werden, oder eigene Aufgaben erstellen und
diese ihren Schiler:iinnen zuweisen. Basierend auf einer automatisch erfolgenden
Lerndatenanalyse gibt das System den Schuler:innen Schritt-fir-Schritt-Feedback (step-
loop adaptivity, s.0.). Den Lehrkréften stehen die analysierten Daten des formativen
Assessments des Lernprozesses und der Leistungen auf Lernendenebene zur
Verfiigung (Heffernan & Heffernan, 2014). Dank der lehrplannahen Inhalte wird
ASSISTments vielfach genutzt, wodurch umfangreiche Lerndaten auch Uber einen
langeren Zeitraum hinweg erfasst und analysiert werden konnen (Heffernan &
Heffernan, 2014). Dies erlaubt auf einer detaillierten Ebene die Verfolgung des
Lernstands der Schuler:innen.

Ein weiteres Beispiel fir ein Kl-gestiutztes System zur Lerndatenanalyse ist die Plattform
VILLE??, betrieben vom Zentrum fiir Learning Analytics der Universitat von Turku,
Finnland. Diese Plattform bietet den datenschutzkonformen Einsatz von Learning
Analytics. International wird die Plattform unter dem Namen Eduten Playground?!3
angeboten. VILLE bietet unter anderem automatisch bewertete Ubungen, Priifungen,
aber auch die Mdoglichkeit, mit anderen zu zweit oder als Lerngruppe
zusammenzuarbeiten. Lehrkrafte kdnnen dabei den Lernfortschritt verfolgen. Das

1 https://new.assistments.org/
12 https://en.learninganalytics.fi/ville
13 https://eduten.com/
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Zentrum fur Learning Analytics entwickelt dabei nicht nur das System weiter. Vielmehr
erforscht das Zentrum auch umfassend die Lehr- und Lernanalytik sowie die
gesellschaftlichen Auswirkungen des Einsatzes digitaler Tools und Analysen. Diese
breite Ausrichtung ist beispielhaft fir die Entwicklung von Learning Analytics,
insbesondere, wenn es sich um Daten inklusiver Lehr-Lernkontexte handelt.

Empirische Befunde

Das Feld der Learning Analytics ist noch jung. Daher liegen bislang nur wenige praktische
Erfahrungen in Lehr- und Lernkontexten vor (Peters & Bovenschulte, 2020). Zudem
bestehen insbesondere im schulischen Kontext ethische und datenschutzrechtliche
Herausforderungen, die es zu berlcksichtigen gilt und die den Einsatz solcher Systeme
erschweren.

Wie der Einsatz gefordert und eine weite Verbreitung einer solchen Plattform erreicht
werden kann, untersucht ein auf den bisherigen Entwicklungsarbeiten zur Plattform
LONDI** aufbauendes Nachfolgeprojekt (Londi 11*°). Dabei steht die effektive und
nachhaltig wirksame Nutzung durch verschiedene Nutzergruppen im Vordergrund. Dass
zusatzlich zu dem Entwicklungsprojekt LONDI ein zweites Projekt durchgefihrt wird, in
dem die Nutzung und Wirksamkeit erforscht wird, zeigt, wie aufwandig und zeitintensiv
die Entwicklung von effektiven und verlasslichen Systemen zur Lerndatenanalyse ist. Die
Ergebnisse des Projekts liegen bisher nicht 6ffentlich vor. Im Zusammenhang mit dem
Einsatz der Plattform quop!® untersuchten Schmitterer und Kolleg:innen (2023) die
Effektivitat eines Systems zur Lernverlaufsdiagnostik des Leseverstandnisses. Sie
konnten zeigen, dass besonders Schuleriinnen mit einem anfangs geringen Lese-
verstandnis von der Lernverlaufsdiagnostik profitierten.

In Bezug auf die Plattform ASSISTments!’ konnten Heffernan und Heffernan (2014)
feststellen, dass eigene Gestaltungsmaoglichkeiten fir Lehrkrafte ein wichtiger Faktor
sind, der die Nutzung der Plattform positiv beeinflusst. Die Plattform bietet Lehrkraften
und Forschenden ein Autorentool (,authoring tool”) mit dessen Hilfe sie Inhalte erstellen
konnen. Forschende kdnnen damit die Plattform auch nutzen, um kontrollierte Studien
durchzufihren.

Insgesamt liegen bislang nur wenig Befunde dazu vor, ob Systeme zur Lerndatenanalyse
Lernende individuell fordern kénnen. Eine Ausnahme ist die Forschung zur Plattform
ASSISTments. Der Einsatz von ASSISTments wurde mehrfach hinsichtlich seiner
Effektivitat untersucht und eine Lernwirksamkeit konnte nachgewiesen werden,
insbesondere flur Schiler:innen mit Forderbedarf (Koedinger et al., 2010). Dabei weisen
Heffernan & Heffernan (2014) darauf hin, dass nicht die Plattform selbst zu einem
besseren Lernen fihrt, sondern die lernforderliche Wirkung stark von den verwendeten

14 https://www.londi.de/

15 https:/iwww.dipf.de/de/forschung/projekte/londi-2-implementation-und-evaluation-der-londi-online-plattform-zur-
diagnostik-und-foerderung-bei-lernstoerungen#0

16 https://www.quop.de/de/start/

17 https://new.assistments.org/
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Inhalten sowie der Reihenfolge der Prasentation derselben abh&ngig ist. Dennoch
konnten Koedinger und Kolleg:innen (2010) zeigen, dass schon allein der Einsatz von
ASSISTments lernwirksam ist. Schiler:iinnen in der Gruppe der Lehrkrafte, die
ASSISTments einsetzten, schnitten auch dann besser ab, wenn sie selbst das System
nur wenig oder gar nicht nutzten. Dies deutet darauf hin, dass die Lehrkrafte den
Unterricht fur die gesamte Klasse auf Grundlage der zur Verfigung stehenden Daten
angepasst haben und die Schuler:innen dadurch lernwirksam profitieren konnten. Die
Studienergebnisse von Feng und Kolleg:innen (2023) deuten ebenfalls darauf hin.

Aslan und Kolleg:innen (2019) konnten zeigen, dass der Einsatz eines Dashboards,
welches Echtzeit-Informationen lGber das Engagement der Schiler:innen anzeigt, einen
signifikanten Einfluss auf die Unterrichtspraktiken der Lehrkrafte sowie das Engagement
der Schuler:innen hatte. Letztere scheinen durch die dynamische Bewertung des
individuellen Lernfortschritts lernférderlich zu profitieren (Tetzlaff et al., 2021). Die Meta-
Analyse von Jung und Kolleg:innen (2018) zeigt, dass dies umso mehr fir Schiler:innen
mit besonderen Lernbedirfnissen gilt.

Andererseits fanden Molenaar & Knoop-van Campen (2016) aber, dass Lehrkrafte bei
der Nutzung von Learning Analytics unterstitzt werden mussen und dass es weiterer
Forschung bedarf, um die menschlichen Starken und die Vorteile der Systeme zur
Lerndatenanalyse zu verbinden. Die Nutzung von Learning Analytics setzt eine visuell
schnell zu verstehende und einfach zu interpretierende Darstellung der Analysen voraus.
Ein futuristisch anmutendes Forschungsprojekt aus den USA zeigt eine intuitiv
zugangliche Darstellung von Lerndatenanalysen. In Lumilo tragen die Lehrkrafte ein
Smart-Glasses-System wie eine Brille (Holstein, 2018). Lumilo ermdoglicht durch
transparente Glaser den Klassenraum und die Schileriinnen im Blick zu haben.
Zusétzlich werden in der Brillenansicht Informationen tber das Lernverhalten (Learning
Analytics) der Schiler:innen durch Symbole Uber den Kopfen der Schiler:iinnen
reprasentiert. So konnen die Lehrkréfte den Lernfortschritt der Schuler:innen verfolgen
und ggf. eingreifen. In der Studie von Holstein (2018) wurde untersucht, ob Schuler:innen
besser lernen, wenn Lehrkréfte nicht nur den Lernfortschritt Gber Lumilo verfolgen,
sondern auch Zugang zu Learning Analytics haben. Die Ergebnisse zeigen, dass der
Lernzuwachs der Schiler:innen in der Gruppe der Lehrkréafte, die tber Lumilo zuséatzlich
Zugang zu Learning Analytics hatten, am héchsten war.

Einordnung

Durch Learning Analytics kénnen aus groBen Mengen an Lerndaten wichtige
Erkenntnisse gewonnen werden, die Lehrkraften sonst moglicherweise entgehen
wuarden. Durch die Kl-gestitzte Datenanalyse werden Ublicherweise nicht zugéngliche
Informationen sichtbar, z.B. Gber den Lernfortschritt oder Problemfelder, die ohne diese
Technik unbemerkt bleiben kdnnten. Subjektive Eindriicke von Lehrkraften kbnnen so
datenbasiert, gestarkt oder sogar korrigiert werden. Allerdings bestehen ethische
Bedenken, und es sind noch viele Fragen ungeklart, etwa welche Daten zu welchem
Zweck erfasst werden, wer Zugang zu diesen Daten hat und welche Regulierungen durch
die zustandigen Instanzen notwendig sind. Daher gibt es bislang auch in Deutschland
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keine implementierten, breit eingesetzten Systeme, die langfristig Daten erfassen und Kl-
gestitzt analysieren.

Durch Learning Analytics konnen nicht nur Lernstidnde diagnostiziert, sondern diese
Erkenntnisse auch in nachfolgend sinnvolle adaptive Hilfestellungen Ubertragen werden
(z.B. Lawrence et al., 2022; Yang et al., 2022). Eine Besonderheit in vielen Systemen
dieses Clusters ist die Verschrankung mehrerer Anwendungen. So werden in mehreren
der genannten Beispiele zwar primar Anwendungen genutzt, die den Lernstand
diagnostizieren, dartber hinaus aber weitere, die zur gezielten Forderung eingesetzt
werden konnen. Hinzu kommen Komponenten, die es Lehrkraften erméglichen, Gber
Dashboards auf Lerndaten zuzugreifen und diese fiur die Zusammenstellung von
Lerngruppen oder fur einen Wechsel zwischen den Unterrichtsphasen zu nutzen. So
bietet die ASSISTments Plattform drei Produkte, die einzeln oder miteinander kombiniert
eingesetzt werden kdnnen.

Learning Analytics kdnnen Lehrkrafte zwar unterstitzen, indem Hilfebedarfe wahrend der
Unterrichtssituationen erkannt werden. Es bedarf jedoch einer sorgsamen Aufbereitung
der analysierten Daten, damit sie fir Lernende und Lehrkrafte verstandlich und inter-
pretierbar sind sowie das selbstregulierte Lernen und Reflexionsprozesse unterstitzen
kénnen (Holstein, 2018; Molenaar & Knoop-van Campen, 2016; DFKI, 2023). Lehrkrafte
brauchen technologische sowie diagnostische Kompetenzen, um die Ergebnisse zu
hinterfragen und ggf. auch kritisch einordnen zu kénnen (DFKI, 2023).

Ein vielversprechender neuer Ansatz fur das Lernen in inklusiven Lernsettings in den
USA ist das sogenannte Human-Al-Tutoring. Dabei werden Informationen auf einem
Dashboard bereitgestellt, um Lehrkrafte und Padagogen zu unterstiitzen, indem sie
gezielt entscheiden kénnen, welche Schiler:innen Hilfe bendétigen. Das Ziel ist es, die
Leistungsfahigkeit bestehender KI-Systeme zu nutzen, um den Lehrkraften und
Padagog:innen, die in der sonderpadagogischen Férderung tatig sind, mehr Freiraum zu
geben, sich auf den Beziehungsaufbau und die sozial-emotionale Unterstitzung der
Schuler:innen zu konzentrieren. Erste Studienergebnisse deuten darauf hin, dass die
Kombination von menschlichem Tutoring und Kl-Unterstiitzung positive Auswirkungen
sowohl auf den Lernprozess, als auch auf die Lernergebnisse insbesondere von
Schdiler:innen mit Férderbedarf hat (Thomas et al., 2024).

In Deutschland kommen Kl-gestitzte Systeme zur Lerndatenanalyse bislang kaum zum
Einsatz, daher sind die mit diesem Cluster verbundenen Potenziale eher theoretischer
Natur. Es bedarf Ubergeordneter Regularien zum Einsatz solcher Systeme sowie
datenschutzkonformer Losungen, um weitergehende Evidenz zu sammelin.

5.2. Cluster 2: Systeme zur adaptiven Lernunterstitzung

An individuelle Bedarfe angepasste Lernunterstiitzung zu erméglichen, ist ein zentrales
Ziel moderner digitaler Lehr-Lernsysteme. ,Die Frage nach der Adaptivitdt multimedialer
Lehr- und Informationssysteme bezieht sich [...] auf die Frage, inwieweit ein System
selbst in der Lage ist, den Unterstitzungsbedarf der Lernenden zu diagnostizieren und
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das Ergebnis der Diagnose in geeignete angepasste Lehrtétigkeiten umzusetzen®, wie
Leutner (2002) treffend zusammenfasst (S. 118).

Kl-gestltzt wird adaptive Lernunterstitzung im Rahmen sogenannter Intelligenter
Tutoring-Systeme bereitgestellt. Unter Intelligenten Tutoring-Systemen versteht man
Softwareprogramme, die eine Vielzahl an Aufgaben bestimmter (fach-)spezifischer
Wissensdomanen umfassen und diese in Form von kleinschrittigen Wissens-
komponenten modellieren. Intelligente Tutoring-Systeme ahneln in ihrer Funktionsweise
der 1.1 Lernbegleitung durch eine:n menschliche:n Tutor:in. Diese Systeme helfen
Schiler:innen, das Lésen bestimmter Aufgaben zu tUben und die zugrundeliegenden
Wissenskomponenten zu erwerben. Typischerweise handelt es sich um Aufgaben mit
mehreren LOosungsschritten und mehreren potenziell moglichen, aber verschiedenen
Losungswegen. Intelligente Tutoring-Systeme bieten adaptive, individualisierte Schritt-
fur-Schritt-Unterstltzung  (step-loop adaptivity, s.0.) innerhalb der Aufgaben-
bearbeitungen. Es wird also nicht nur am Ende einer Aufgabe Feedback zur L6sung
gegeben, sondern die Schileriinnen erhalten zusatzlich Hinweise wahrend der
Aufgabenbearbeitung. Die Hinweise orientieren sich an den Lésungsstrategien und
Fehlern der Schiler:innen. Die Hilfestellungen werden daher mit zunehmender
Kompetenz weniger. Das System gibt sowohl automatische Hilfestellungen, die zeigen,
wie eine Aufgabe korrekt zu l6sen ist oder wie Fehler behoben werden konnen; die
Schdiler:innen kénnen die Hilfe aber auch selbst anfragen. Daneben bieten Intelligente
Tutoring-Systeme eine adaptive Aufgabenauswahl (task-loop adaptivity, s.0.). Die
Aufgabenauswahl erfolgt dabei nicht anhand einer vorab ermittelten Einschatzung der
Lernenden, sondern anhand von lernbegleitenden Messungen des Wissenszuwachs der
einzelnen Schiler:innen. Diese Messungen erfolgen kontinuierlich auf fein-granularer
Ebene durch das Intelligente Tutoring-System, wahrend die Schiler:innen in dem System
Aufgaben bearbeiten. Aufgrund der automatischen Datenanalyse wird die Aufgaben-
schwierigkeit angepasst. Durch das hohe Adaptionsvermodgen ergeben sich gute
Maoglichkeiten, insbesondere auf Leistungsunterschiede sowie besonderen Férderbedarf
in einer heterogenen Schulklasse einzugehen.

Intelligente Tutoring-Systeme nutzen Ublicherweise symbolische KI. Sie arbeiten auf der
Grundlage verschiedener, meist durch Regeln miteinander verknupfter Wissensmodelle:
einer umfassenden Modellierung des jeweiligen Inhaltswissens in einem Domanen-
modell und einem Lernermodell, das auf den Lésungen der Aufgaben und gegebenen-
falls Fehleranalysen jedes Lernenden basiert. Manche Intelligente Tutoring-Systeme
haben zudem ein padagogisches Modell (Tutormodell), das die Art der Riickmeldung und
adaptiven instruktionalen Unterstitzung bestimmt. In manchen Intelligenten Tutoring-
Systemen, insbesondere im Bereich des Sprachenlernens, wird das wissensbasierte
Modellieren mit statistischen Modellen kombiniert (Leifheit et al., 2024).

Exemplarische Anwendungen

Im Bereich des digitalen inklusiven Lernens wurde in den letzten Jahren in Deutschland
bereits ein umfassendes Angebot an digitalen Materialien, Lernsoftware und interaktiven
Lernprogrammen entwickelt, die den Anspruch haben, die Lernenden adaptiv und
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individuell zu férdern. Der Bundesverband fur Legasthenie und Dyskalkulie e.V. hat dem
Fokus des Verbands entsprechend in einem online zur Verfiigung gestellten Dokument
Lernsoftware zusammengestellt, die sich zur erganzenden Fdorderung bei
Rechenschwéache und Lese-Rechtschreibschwache bewahrt haben®, Die dort aufge-
fuhrten Programme dienen in der Regel der Forderung von Basiskompetenzen in den
unteren Klassenstufen, konnen jedoch bei élteren Kindern sowie héheren Klassenstufen
auch bei entsprechenden Foérderbedarfen eingesetzt werden. Zur Fdrderung
mathematischer Konzepte und Regeln fur die erste bis dritte Grundschulklasse werden
beispielsweise die Rechenspiele mit Elfe und Mathis | genutzt, welche sich an den
nationalen Bildungsstandards der Kultusministerkonferenz orientieren und lern-
psychologischen Prinzipien folgen. Fur die erfolgreiche Bewaltigung eines Spiels muss
eine festgelegte Losungsquote erreicht werden, die individuell verandert werden kann
(Lenhard et al., 2011). Eine Software, die von Kognitions- und Entwicklungs-
psycholog:innen ausdriicklich als computerbasiertes Trainingsprogramm fur Kinder mit
Lese-Rechtschreibschwéche konzipiert und entwickelt wurde, ist Lautarium (Konerding
et al., 2020). Es basiert auf dem internationalen Forschungsstand zu Ursachen sowie
Interventions- und Préventionsmaoglichkeiten bei Lese-Rechtschreibschwache. Das
Programm kann als Erganzung zu einer professionellen Legasthenie-Therapie bei Dritt-
und Viertklasslern sowie als Préaventionsprogramm bei Erst- und Zweitklasslern mit
Problemen beim Schriftspracherwerb eingesetzt werden. Die Instruktionen sind interaktiv
in den Programmablauf integriert (Konerding et al., 2020). Die hier genannten
Lernprogramme erlauben eine gewisse Anpassung, erreichen allerdings nicht den Grad
an Adaptivitat, die Intelligente Tutoring-Systeme aufgrund der zugrundeliegenden
Wissensmodelle ermdglichen kdnnen.

In Deutschland gibt es bislang nur wenige Intelligente Tutoring-Systeme, die in Schulen
eingesetzt werden. Im Bereich Mathematik wird das intelligente Tutoring-System
Bettermarks in den Jahrgangen vier bis einschliel3lich der Oberstufe eingesetzt. Es ist
,<das fuhrende Intelligente Tutorielle System fiir Mathematik in Deutschland”*® und durch
Landeslizenzen mit verschiedenen Bundeslandern an deutschen Schulen relativ
verbreitet (DFKI, 2023). In Bettermarks konnen Schileriinnen mit verschiedenen
Eingabewerkzeugen mathematische Inhalte tben. Bei der Aufgabenbearbeitung erhalten
sie einerseits formative Schritt-fir-Schritt-Unterstitzung (step-loop adaptivity, s.0.) beim
Bearbeiten von Aufgaben, als auch eine adaptiv auf den Lernstand zugeschnittene
Aufgabenauswabhl (task-loop adaptivity, s.0.). Dem System liegen differenzierte Wissens-
modelle zugrunde. Zurzeit werden die Unterstiitzungsmaglichkeiten, die das System im
Fach Mathematik bietet, durch die Integration sprachgenerativer Kl-Komponenten
erweitert und verfeinert. Zudem ist eine Erweiterung auf andere Facher geplant
(C. Speroni, personliche Kommunikation, 27. September 2024).

18 http://www.alpha-fundsachen.de/wp-content/uploads/Lernsoftware_Dyskalkulie_und_Legasthenie.pdf
19 https://de.bettermarks.com/
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Im Bereich des Fremd- und Sprachenlernens wird das Programm FeedBook?° (Meurers
et al.,, 2019) eingesetzt. Mit FeedBook kann Englisch ab der siebten Klasse gelernt
werden, wobei das System Uber den Browser zuganglich ist. Es kombiniert einen
regelbasierten mit einem datengetriebenen Ansatz und ist eins der wenigen Intelligenten
Tutoring-Systeme zum Einsatz im schulischen Fremdsprachenunterricht in Deutschland
(Meurers et al.,, 2018). Im Englischunterricht eingesetzt, bietet es Schuler:innen
schrittweises Feedback, indem es Tipps zum eigenstandigen Finden der korrekten
Lésung gibt.

Zwei in der Schweiz entwickelte und fir Schulen in Deutschland sprachlich angepasste
Systeme sind Dybuster Calcularis?® und Grafari??. Das Intelligente Tutoring-System
Calcularis?® wurde urspruinglich fur Kinder mit Rechenschwache entwickelt, kann aber in
den unteren Klassenstufen zur Festigung der Basiskompetenzen eingesetzt werden
(Kaser et al., 2012; 2013). Bei der Entwicklung haben verschiedene Fachdisziplinen
zusammengearbeitet, um gemeinsam und unter Berlcksichtigung der jeweiligen
Expertise an der Entwicklung der Software mitzuwirken. So haben beispielsweise
Neuropsycholog:innen mit entsprechender Expertise bezlglich Dyskalkulie und
Informatiker:innen mit entsprechender Expertise im maschinellen Lernen an der
Entwicklung und Evaluation zusammengearbeitet. Die Software kann als Ergédnzung zu
einer Therapie zur Forderung der Grundkompetenzen und Grundrechenarten eingesetzt
werden. Dybuster Grafari?* ist als Software-Programm fir den Lese- und Rechtschreib-
erwerb ahnlich ausgerichtet, indem es bei jingeren Schiiler:innen den Erwerb und den
Ausbau der Basiskompetenzen fordert und bei alteren Lernenden auch fur die Forderung
bei entsprechenden Schwéachen eingesetzt werden kann (Kast et al., 2011).

Im angloamerikanischen Raum haben verschiedene Intelligente Tutoring-Systeme den
Schritt in die Schulpraxis geschafft, beispielsweise in den USA die Systeme MATHia?®
und ALEKS?®, MATHia ist eine von der Firma Carnegie Learning vertriebene
Lernsoftware, die vor dem Hintergrund jahrzehntelanger Forschung zu Intelligenten
Tutoring-Systemen an der Carnegie Mellon University (USA) entstanden ist. Die
sogenannten Kognitiven Tutoren?’, zu denen auch Intelligente Tutoring-Systeme zahlen,
wurden fir viele Bereiche entwickelt, wobei MATHia speziell im Mathematikunterricht
eingesetzt werden kann. Erkenntnisse aus Psychologie und Kognitionswissenschaft
sowie aus der Informatik wurden genutzt, um ein Intelligentes Tutoring-System zu
entwickeln, welches sich adaptiv an die Lernfortschritte und Bedurfnisse der
Schdler:innen anpasst. Durch den Abgleich mit Wissensmodellen erkennt MATHia Fehler
und Misskonzepte der Schiler:innen und unterstitzt diese durch Echtzeit-Feedback und

20 http://feedbook.schule

21 https://constructor.tech/solutions/schools

22 https://constructor.tech/solutions/schools

23 https://constructor.tech/de/products/learning/calcularis

24 https://constructor.tech/products/learning/grafari-o

25 https://www.carnegielearning.com/solutions/math/mathia/

26 https://www.aleks.com/?_s=3279768772623512

27 Kognitive Tutoren sind nicht bereichsspezifisch und wurden flr viele Facher entwickelt. Die Technologie bezieht
die kognitive Theorie des menschlichen Problemldsens mit ein (Anderson et al., 1995).
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adaptive Aufgabenauswahl. Lehrkréfte kbnnen das Lernen ihrer Schiler:innen verfolgen,
indem die Software entsprechende Daten Uber Reports bereitstellt. Die Inhalte sind
curriculumsbezogen und decken mittlerweile die Klassenstufen 6-12 des amerikanischen
Schulsystems ab. So lernen etwa 600.000 Schiler:innen jedes Jahr mit der Software, die
in circa 40% der Unterrichtszeit genutzt wird. Die Nutzung ist curricular eingebettet in das
fachdidaktische Unterrichtskonzept.

Empirische Befunde

Da Intelligente Tutoring-Systeme bereits seit mehreren Jahrzehnten entwickelt und
beforscht werden, liegen zu ihnen umfangreiche Befunde vor. Diese stammen allerdings
hauptséchlich aus dem angloamerikanischen Raum. Dabei zeigt eine Vielzahl an
Studien, dass sich besonders die adaptive Anpassung der instruktionalen Unterstiitzung
und der Aufgabenauswabhl (task-loop adaptivity) an den Wissensstand der Schuler:innen
sowie die Anpassung an ihre Strategien und Fehler (step-loop adaptivity) als sehr
lernforderlich erwiesen haben (Kulik & Fletcher, 2016; Ma et al., 2014; Steenbergen-Hu
& Cooper, 2013; 2014; Xu et al., 2019).

In Deutschland werden Intelligente Tutoring-Systemen bislang vergleichsweise selten
eingesetzt. Zudem besteht mitunter die Schwierigkeit, adaptive Lernsoftware, die von
Unternehmen entwickelt wurde, zu evaluieren und zu beurteilen, da die entsprechenden
Daten nur den Unternehmen zuganglich sind. Auf der Webseite von Bettermarks finden
sich Hinweise auf eine Lernwirksamkeit?®, zitiert wird dazu eine altere Studie von
Scharnagl und Kolleg:innen (2009). Fur die exemplarisch genannte Software Calcularis
konnten mittels Pilot-, Evaluierungs- und Kontrollstudien nicht nur die Wirksamkeit des
Trainingsprogramms untersucht, sondern auch die zugrundeliegenden Lernermodelle
sowie die Anpassungsfahigkeit der Lernumgebung bewertet und Uberarbeitet werden
(Kaser et al., 2013; Kohn et al., 2020). Diese iterativen Verbesserungsverfahren sind als
vorbildlich im Hinblick auf die Softwareentwicklung einzuschatzen.

Fur den Einsatz des oben vorgestellten FeedBook, das Uber ein Jahr lang
wissenschaftlich begleitet und untersucht wurde, konnte ein positiver Einfluss auf den
Lernerfolg nachgewiesen werden. Es wurde an Schulen in Baden-Wurttemberg
eingesetzt, die in Zusammenarbeit mit der Universitat Tubingen an der Erprobung
teilnahmen (Meurers et al., 2019).

In den USA hingegen werden Intelligente Tutoring-Systeme nicht nur punktuell
eingesetzt, sondern auch curricular eingebettet. Dadurch kann der Einsatz auch tber
einen langeren Zeitraum evaluiert werden. Ein Intelligentes Tutoring-System im Bereich
Mathematik untersuchten etwa Pane und Kolleg:innen (2014). In dieser Evaluations-
studie, an der 17.000 Schuler teilnahmen, zeigte sich, dass die Gruppe, die mit dem
Cognitive Tutor Algebra 1 lernte, innerhalb eines Jahres im Vergleich zu einer
Kontrollgruppe, die nach dem tblichen Lernplan unterrichtet wurde, doppelt so viel lernte.
Aufgrund der langjahrigen Forschung zu Intelligenten Tutoring-Systemen in den USA

28 https://de.bettermarks.com/wirkung/
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konnen fur die Bewertung der Effektivitdit auch Meta-Analysen und Meta-Reviews
herangezogen werden, die Ergebnisse von Einzelstudien zusammenfassen. Eine Meta-
Analyse von 107 Einzelstudien zum Einfluss von Intelligenten Tutoring-Systemen auf die
Lernleistung von Schuler:innen zeigte, dass insbesondere im Fach Mathematik positive
Effekte durch Intelligente Tutoring-Systeme bestehen (Ma et al., 2014). Weitere Studien,
in denen untersucht wurde, ob bestimmte Formen der Adaptivitdit das Lernen der
Schiler:innen verbessern, weisen deutlich darauf hin, dass die Anpassung an das
Wissen und den Wissenszuwachs der Schiler:iinnen sowie die Anpassung an ihre
Strategien und Fehler sehr effektiv sind. Schiler:innen lernen effektiver, wenn sie mit
einem Intelligenten Tutoring-System dben koénnen (Kulik & Fletcher, 2015; Ma et
al., 2014; Steenbergen-Hu & Cooper, 2013; 2014; Xu et al., 2019). VanLehns Meta-
Studie (2011) konnte zeigen, dass Intelligente Tutoring-Systeme nahezu so effektiv sind,
wie das 1:1 Tutoring durch Menschen. Dabei ist schrittweises Tutoring effektiver als
Tutoring, welches nur am Ende der Aufgabenbearbeitung eine Riickmeldung gibt. Diese
empirischen Befunde lassen darauf schlie3en, dass Intelligente Tutoring-Systeme im
regularen Unterricht effektiv genutzt werden kénnen, um Lernende individuell zu férdern.

Bislang ist nur wenig untersucht worden, ob die Lernwirksamkeit von Intelligenten
Tutoring-Systemen auch fir Lernende mit besonderen Forderbedarfen gilt. Ergebnisse
deuten darauf hin, dass insbesondere Leistungsschwéchere durch den Einsatz eines
intelligenten Tutoring-Systems profitieren (Beal et al., 2013; Holstein et al., 2018; Huang
et al., 2016). Weitere Arbeiten legen nahe, dass die Kombination einer Lernbegleitung
durch die Lehrkraft und der Einsatz von Kl vielversprechend ist (u.a. Chine et al., 2022).

Einordnung

Symbolische, wissensbasierte Kl, wie sie in Intelligenten Tutoring-Systemen Anwendung
findet, ermdoglicht ein sehr hohes Mal} an adaptiver Unterstitzung. Durch die
automatische Analyse der Lo6sungsschritte und darauf aufbauende schrittweise
Anleitungen eignen sich diese besonders fur den Erwerb grundlegender Kenntnisse und
Fertigkeiten wie die der Rechtschreibung oder der mathematischen Grundlagen. In
Bezug auf die Unterstitzung von Schiler:innen mit spezifischen Férderbedarfen wie
Lese-Rechtschreib- und Rechenschwéche eignen sich Intelligente Tutoring-Systeme, da
sie darauf abzielen, kleinschrittig modellierte Kompetenzbereiche zu tdben und somit
langerfristig zu automatisieren (Jenni, 2024). Dabei sollte berticksichtigt werden, dass die
Lernziele fur Schiler:innen mit Benachteiligungen und Schwéachen zu hoch sein kénnen.
Daher kann es sinnvoll sein, weitergehend zu untersuchen, ob eine Anpassung bzw.
Veranderung der festgelegten zu férdernden Wissenskomponenten fur Schiler:innen mit
Lese-Rechtschreibschwéache bzw. Rechenschwache forderlicher ist.

Vor dem Hintergrund der mittlerweile tber 40-jahrigen Forschung zu Intelligenten
Tutoring-Systemen ist festzustellen, dass trotz dieses langen Zeitraums kein
flachendeckender Einsatz dieser Systeme erreicht werden konnte. Allerdings gilt flr die
USA, wo Systeme wie MATHia verbreitet in Schulen genutzt werden, dass dort immer
mehr Anwendungen, die in Schulen eingesetzt werden, Eigenschaften intelligenter
Tutoring-Software aufweisen.
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Um intelligente Tutoring-Systeme zu entwickeln, die auf individuelle Férderung und
Binnendifferenzierung abzielen, braucht es komplexe Wissensmodelle, die dem System
zugrunde liegen. Dies stellt einen nicht zu unterschatzenden Aufwand dar (Meurers et
al., 2018). Dieser Aufwand kann allerdings durch die Nutzung von sogenannten authoring
tools reduziert werden. Damit wird die Erstellung von Lerninhalten fur Intelligente
Tutoring-Systeme auch fur Personen ohne Programmierkenntnisse moglich (Aleven et
al., 2016). In Anbetracht der Lernwirksamkeit ist das Potenzial dieser Systeme trotz der
Entwicklungskosten als positiv zu bewerten.

5.3. Cluster 3: Systeme zur Anpassung der Lernumgebung an individuelle
Lernbedarfe

Systeme zur Anpassung der Lernumgebung an individuelle Lernbedarfe, die in diesem
Cluster betrachtet werden, generieren, basierend auf Wahrscheinlichkeiten, Inhalte
(generative KI) oder wandeln Inhalte um (Text-to-Speech und Speech-to-Text). Sie
kénnen sowohl von Schiler:innen, als auch von Lehrkraften genutzt werden. Abgrenzend
zu Intelligenten Tutoring-Systemen erfolgt in diesen Systemen der Impuls der Anpassung
an individuelle Unterstitzungs- und Foérderbedarfe durch die Lehrkraft oder die
Lernenden selbst und nicht systembasiert. Lehrkrafte kbnnen mit diesen Systemen
Materialien differenziert und angepasst an verschiedene Lernausgangslagen generieren.
Weitere Nutzungsmadglichkeiten bestehen in der Unterstitzung der Lehrkrafte bei der
Unterrichtsplanung und -gestaltung sowie bei Textlberarbeitung und -lbersetzung.
Systeme, die generative Kl nutzen, kdnnen aber auch als Dialogpartner fur Schiler:innen
eingesetzt werden und diesen individuelles Feedback geben. Assistive Systeme kdnnen
eingesetzt werden, um Benachteiligung einzelner Lernender auszugleichen und so
gleichberechtigten Zugang zu Lernformen und -systemen zu ermdglichen. Dies kann
auch bedeuten, dass diese Systeme beispielsweise eingesetzt werden kdénnen, um
adaptive Lernsysteme nutzen zu konnen. Durch die rasche Entwicklung neuer
generativer KI-Anwendungen ergeben sich auch stetig neue Nutzungsmadglichkeiten fir
den Bildungskontext. Es ist noch nicht abzusehen, welche weiteren Einsatzmdglichkeiten
zur Anpassung der Lernumgebung an individuelle Lernbedarfe in naher Zukunft
entstehen werden.

Exemplarische Anwendungen

Lehrkrafte kobnnen generative Kl-basierte Anwendungen unter anderem nutzen, um
Unterricht zu planen und Unterrichtsmaterial zu erstellen. Eine Anwendung zum Erstellen
von Erklarvideos ist simpleshow?®. Lehrkrafte schreiben ein Skript fir das Video und
bildgenerierende Kl erstellt daraus ein entsprechendes Video, welches noch angepasst
werden kann. Auf sprachgenerativer Kl basierende Anwendungen kdnnen genutzt
werden, um benachteiligten Schuler:innen Zugang zu Lernformen und -systemen zu
ermoglichen. So kdnnen beispielsweise Texte tUberarbeitet oder Ubersetzt werden, um in
heterogenen Klassen Texte an das sprachliche Niveau anzupassen oder Sprach-

29 https://simpleshow.com/de/
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barrieren abzubauen. Summ AI%° oder Capito.ai®! sind Beispiele solcher Tools, die es
ermdglichen, Texte zu analysieren und vollautomatisch in verschiedene Sprachstufen
(z.B. Al, A2, B1; Capito.ai) umzuwandeln. Bei unterschiedlichen Lernausgangslagen ist
dies sehr hilfreich, um die Schiiler:innen abzuholen und nicht zu Gberfordern.

Speech-to-Text Systeme wie Whisper3? ermoglichen es, automatisch transkribierte
Untertitel zu Lernvideos 0.4. zu erstellen. Dies kann es horeingeschrankten
Schiler:iinnen erleichtern, die Inhalte zu verstehen. Text-to-Speech-Systeme wie
Prizmo Go kénnen Schiiler:innen helfen, indem Texte gescannt und vorgelesen werden.
Systeme wie Seeing AlI®3, Lookout®** oder Be My Al (noch in der Betaphase®®)
funktionieren ahnlich, wobei nicht Texte, sondern Bilder gescannt und in Sprache
umgesetzt werden, so dass z.B. Sehbeeintrachtigungen ausgeglichen werden. Die
speziell fiir Lese-Rechtschreibschwéache entwickelte Anwendung Ridit3¢ tiberflihrt Fotos
von gedruckten oder handgeschriebenen Texten u.a. in Legasthenie-freundliche
Schriftarten (siehe auch OpenDyslexic®’) und anpassbare Farbkontraste und erfillt so
eine assistive Funktion. In der inklusiven Praxis gestaltet sich der Einsatz aus Grinden
des Datenschutzes schwierig.

Schdler:innen konnen mithilfe sprachgenerativer Kl personalisiertes Feedback zu ihren
Arbeitsergebnissen erhalten. Die Anwendungen kdnnen, je nachdem wie sie gepromptet
werden, unterschiedliche Rickmeldungen geben: motivierend, korrigierend oder mit
Empfehlungen einhergehend. Ein System, welches mithilfe von sprachgenerativer Kl
individualisiertes Feedback im Schreibprozess bietet, ist PEER?38; ein System, das beim
Schreiben und Verbessern von Aufsatzen konstruktives Feedback gibt. Ein
kommerzielles Produkt zur Forderung von Schreibkompetenzen ist fiete.ai®®. Lehrkrafte
wabhlen fur ihre Schiler:innen Aufgabenformate aus oder erstellen diese selbst und legen
Kriterien fest. Anhand dieser Kriterien erhalten die Schiler:iinnen nach der
Aufgabenbearbeitung eine Rickmeldung, wie gut sie dieses Kriterium erfullt haben, und
detailliertes Feedback mit Verbesserungsvorschldgen. Die von den Lehrkraften
getroffene Auswahl stellt sicher, dass die Aufgaben und festgelegten Kriterien auf die
Schiler:innen und ihren jeweiligen Leistungsstand abgestimmt sind. Grundsatzlich
erscheint die Moglichkeit sinnvoll, Lernende durch KIl-generiertes Feedback zu
unterstitzen, da die Wirksamkeit von Feedback gut belegt ist (Hattie & Timberley, 2007).
Das lernforderliche Potenzial solcher Systeme kann daher hoch eingeschétzt werden, da
Schdler:innen auf ihre Arbeitsergebnisse zeitnah individuelle Riickmeldung erhalten, die
Lehrkrafte fur einzelne Schiler:innen nicht leisten kdnnen. Allerdings kann die Art und

30 https://summ-ai.com/

31 https://www.capito.eu/

32 https://openai.com/index/whisper/

33 https://www.seeingai.com/

34 https://play.google.com/store/apps/details?id=com.google.android.apps.accessibility.reveal&hl=de&gl=US
35 https://www.inklusive-medienarbeit.de/be-my-ai/

36 https://apps.apple.com/us/app/ridit/id1442148798

37 https://opendyslexic.org/

38 https://peer-ai-tutor.streamlit.app/

39 https://www.fiete.ai/
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Prasentation des Feedbacks an die Schuiler:iinnen entscheidenden Einfluss auf die
Lernforderlichkeit haben (z.B. Jansen et al., 2024; Wisniewski et al., 2020). So macht es
einen Unterschied, ob die Rickmeldung inhaltlich die Aufgabenbearbeitung aufgreift
oder allgemein motivational formuliert ist. Ebenso kann Feedback zu verschiedenen
Zeitpunkten, wahrend oder nach der Aufgabenbearbeitung, gegeben werden.

Generative Kl als eine Art Dialogpartner kann Schuler:innen dazu anregen, Themen zu
explorieren und Fragen zu stellen, die im regularen Unterrichtsgeschehen
maoglicherweise nicht aufkommen wirden. Insbesondere Schileriinnen mit Lern-
schwachen erhalten so die Méglichkeit, Fragen zu stellen und Antworten zu erhalten, die
fur sie personlich relevant sind. Bekannte Anwendungen von Large Language Modellen
sind beispielsweise Allzweck-Chatbots, die auf immens grof3e Bestdnde an frei
verfugbarem Textmaterial und Literatur zugreifen und aufgrund der damit trainierten
Sprachmodelle eine scheinbar ,intelligente” Konversation in nattrlicher Sprache uber
nahezu jedes Thema filhren kénnen (z.B. ChatGPT, Claude). Uber Fobizz und die dort
angebotene Kl fur Personen4® haben Schiler:innen die Mdoglichkeit, mit berihmten
Menschen zu chatten. Die KI nimmt dabei die Rolle der berihmten Person ein und
Schdiler:innen kénnen diese uber ihr Wissen und ihre Erfahrungen ausfragen.

Eine weitere interessante Nutzung von Chatbots ergibt sich, wenn diese als ,sokratische
Dialogpartner” fungieren. Im Rahmen des sokratischen Dialogs gibt der Chatbot keine
Antworten, sondern stellt gezielte Fragen, die die Schileriinnen anregen sollen,
intensiver und kritisch reflektierend Uber ein Thema nachzudenken und eigene
Schlussfolgerungen zu ziehen. Im inklusiven Kontext kann dies relevant sein, da der
Dialog an das Niveau der Lernenden angepasst stattfindet und der Chatbot gezielt
aufklarende Fragen stellen kann, um das Verstandnis zu férdern.

Ein bekanntes Beispiel aus den USA ist KhanMigo*' (Anand, 2023), das von der Khan
Academy auf der Grundlage von ChatGPT entwickelt wurde. Auch diesem Chatbot
kobnnen die Schuileriinnen Fragen zu verschiedenen Fachgebieten stellen. Zurzeit
werden sowohl in der Forschung, als auch auf Seiten der Unternehmen eine ganze Reihe
weiterer Anwendungen fur das Lernen entwickelt, die Large Language Modelle nutzen.
Insgesamt lasst sich feststellen, dass sich der Bereich der Large Language Modelle sehr
schnell weiterentwickelt. Es werden haufig neue Modelle erstellt; ebenso werden
regelmanig neue Versionen bestehender Modelle mit verbesserter Leistung produziert.
Large Language Modelle werden bislang allerdings meist von Unternehmen ohne Bezug
zum Bildungssektor entwickelt (z.B. OpenAl, Google, Microsoft, Meta). Dies ist vor allem
dadurch bedingt, dass die Entwicklung sehr viele Ressourcen erfordert.

Die Anzahl an generativen KI-Anwendungen, auf die Lehrkrafte zuriickgreifen kdnnen,
ist mittlerweile nahezu uniberschaubar. Um diese Systeme im schulischen Feld
einsetzen zu kdnnen, braucht es allerdings eine gewisse Qualitatskontrolle sowie einen
datenschutzkonformen Zugang Uber entsprechende DSGVO-konforme Schnittstellen.

40 https://tools.fobizz.com/ai/personas/info
41 https://www.khanmigo.ai/
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Seit Mitte 2018 gibt es den Anbieter Fobizz*?, der tber eine Plattform Lehrkraften die
Maoglichkeit bietet, einen datenschutzkonformen Zugang zu generativen Kl-Werkzeugen
zu erhalten und diese fur ihren Unterricht zu nutzen. Ein weiterer bekannter Anbieter ist
schulKI3,

Empirische Befunde

Die meisten bisher vorliegenden Forschungsergebnisse beziehen sich auf den Einsatz
von generativer Kl und dabei vor allem auf den Einsatz von Anwendungen, die
Schuler:innen Feedback geben. Dai und Kolleg:innen (2023) konnten zeigen, dass
ChatGPT in der Lage ist, den Lernenden ein konsistentes, detailliertes und
individualisiertes Feedback auf Basis vordefinierter Bewertungskriterien (sogenannter
Rubriken) zu geben. Dabei kann das Kl-generierte Feedback eine hohe
Ubereinstimmung mit dem Feedback menschlicher Tutor:innen haben und im Vergleich
zu menschlichem Feedback qualitativ ahnlich gut sein (Steiss et al., 2024). Meyer und
Kolleg:innen (2024) konnten empirisch nachweisen, dass sich Kl-generiertes Feedback
im Vergleich zu keinem Feedback positiv auf die Lernleistung, aber auch auf
motivationale und emotionale Aspekte des Lernens auswirken kann. Die Ergebnisse
einer Studie von Jansen und Kolleg:innen (2024) legen nahe, dass Lernende bessere
Leistungen bei der Uberarbeitung ihrer Texte erzielen, wenn sie leistungsbasiertes
Feedback erhalten, welches anhand einer automatisierten Textevaluierung generiert
wurde.

Eine lernforderliche Wirkung sprachgenerativer KIl-Anwendungen in Lehr- und Lern-
settings scheint insbesondere gegeben zu sein, wenn diese als eine Art Dialogpartner
eingesetzt werden. In einer Studie von Guo und Kolleg:innen (2023) konnte gezeigt
werden, dass der Einsatz von Chatbots in Debatten im Schulunterricht die Argumen-
tationsfahigkeit sowie das Engagement der Lernenden steigern kann.

Aktuelle Nutzerzahlen (z.B. Fobizz.com) zeigen, dass Lehrkrafte sehr stark auf
KIl-Werkzeuge zuriuickgreifen. Viele Lehrkréafte sehen den Einsatz generativer Kl als
Chance zur beruflichen Weiterentwicklung und zur Reduktion von Stress im schulischen
Alltag (Collie & Martin, 2024). Es fehlen jedoch Studien, die sich mit den Einstellungen
und Wahrnehmungen von Lehrkraften gegeniber generativer Kl befassen, da diese
Faktoren die Nutzung solcher Technologien mafigeblich beeinflussen kdnnen (z.B.
Kizilcek, 2024).

Insgesamt liegen im Bereich Lernen und dem Einsatz generativer Kl bislang nur
begrenzte Forschungsergebnisse vor, wobei die meisten Studien laborexperimentell
durchgeftuihrt wurden und sich auf spezifische Detailfragen konzentrieren. Es besteht ein
dringender Bedarf an Feld- sowie Replikationsstudien, insbesondere im deutsch-
sprachigen Raum, um fundierte Aussagen Uber die Effektivitat generativer
KIl-Anwendungen zur Lernunterstitzung im Unterricht treffen zu kénnen.

42 https://plattform.fobizz.com/users/sign_in
43 https://schulki.de/
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Einordnung

Generative Kl, die zur Anpassung der Lernumgebung an individuelle Lernbedarfe genutzt
wird, ermdglicht es Lehrkraften, in kurzer Zeit Unterrichtsmaterial zu differenzieren (z.B.
angepasst an das Sprachniveau, Ubersetzt in andere Sprachen, durch Anpassung des
Umfangs etc.) und somit an die Kompetenzen und den Wissensstand einzelner
Schdiler:innen oder Schilergruppen angepasstes Material zu generieren. Dies erleichtert
den Umgang mit heterogenen Lerngruppen und kann eine zeitliche Entlastung schaffen.
Dartiber hinaus kénnen beispielsweise material- und bildgenerierende Systeme
eingesetzt werden, um den Unterricht inklusiv zu gestalten und Nachteile auszugleichen.
Schiler:iinnen scheinen insbesondere durch Kl-generiertes Feedback zu profitieren,
wobei es weiterer Grundlagenforschung bedarf.

Es ist wichtig zu betonen, dass generative Kl-Anwendungen keine Wissensmodelle
zugrunde liegen und daher nicht sichergestellt ist, ob generierte Inhalte wie
Zusammenfassungen, Feedback, Aufgabenmaterial oder vorgeschlagene Losungswege
korrekt und sinnvoll sind. Hier bedarf es der Uberprifung durch Menschen.

5.4. Fazit der Potenzialanalyse

Uber die Cluster hinweg wird deutlich, dass digitale Technologien und vor allem Ki-
Systeme gute Mdoglichkeiten fur adaptive Lernunterstiitzung und individuelle Forderung
bieten. Ebenso zeigt sich aber, dass die Potenziale bisher noch nicht ausgeschopft
werden. Aus den genannten Beispielen und Befunden geht hervor:

Cluster 1: Systeme zur Lerndatenanalyse

e Die systematische Erfassung von Lernstidnden bietet die Moglichkeit,
Lernverlaufe abzubilden und Lernverlaufsentwicklung abzuschatzen.

e In Deutschland werden noch kaum Systeme im Regelbetrieb in den Schulen
eingesetzt. Dies gilt umso mehr fur Systeme mit Kl-Unterstitzung.

e Existierende Analysesysteme werden bislang am ehesten punktuell zur
Diagnostik verwendet. Diese Diagnostik ist aber nicht systematisch mit darauf
aufbauender Intervention verbunden. Eine Verschrankung von Systemen zur
Lerndatenanalyse und Systemen zur Kl-gestiutzten adaptiven Forderung ist
zurzeit nur bedingt realisiert.

e Ein systematisches Verfolgen von Lernverlaufen ist zumindest in
Deutschland in Schulen noch nicht mdglich. Es fehlen regulative Voraus-
setzungen im Sinne des Datenschutzes.
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Cluster 2: Systeme zur adaptiven Lernunterstitzung

Die Wissensbasierung dieser Systeme bedingt ihre Lernférderlichkeit. Dies
ist in Abgrenzung zu Systemen, die rein auf generativer Kl beruhen, zu
betonen.

Die Entwicklung von adaptiven Systemen ist fach- bzw. inhaltsspezifisch und
somit nur bedingt auf andere Inhalte Gbertragbar.

Die Entwicklung adaptiver Systeme ist zeit- und kostenintensiv.

Forschung findet bislang schwerpunktmafiig in den USA statt. Dort werden
diese Systeme auch seit vielen Jahren entwickelt.

In Deutschland werden bislang kaum Systeme im Regelbetrieb in den
Schulen eingesetzt. Dies gilt umso mehr fir Systeme mit wissensbasierter
Kl-Unterstutzung.

Es braucht Wege von der Forschung in die Praxis, um in der Forschung
positiv evaluierte Systeme in Schulen zu implementieren.

Eine curriculare Einbindung und padagogische Gesamtkonzepte fur die
Nutzung im Unterricht werden bendtigt.

Es fehlen regulative Voraussetzungen. Insbesondere muss der Al Act
bericksichtigt werden, da Lerndaten verarbeitet werden und durch adaptive
Anpassungen nicht alle Schiler:iinnen die gleichen Lerngelegenheiten
bekommen.

Cluster 3: Systeme zur Anpassung der Lernumgebung an individuelle

Lernbedarfe

Unterschiedlichste Anwendungen auf Grundlage generativer Kl werden
eingesetzt, aber nicht systematisch. Es fehlen padagogische Konzepte.

Die Forschung in diesem Cluster ist im Anfangsstadium und noch sehr
grundlagenorientiert (kontrollierte Studien zu spezifischen Forschungs-
fragen).

Es besteht Bedarf an Wissen Uber die Grenzen und Herausforderungen
dieser KI-Systeme.

Es fehlen regulative Voraussetzungen; insbesondere sind Fragen des
Datenschutzes zu klaren.
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Ubergreifend fiir die drei betrachteten Cluster:

e Kl-gestutzte Systeme und Anwendungen bieten die Mdglichkeit, gezielte
Forderung zu unterstitzen und individuelles Lernen zu verbessern.

e Um dieses Potenzial entfalten zu kénnen, ist es notwendig:
o regulative Voraussetzungen zu klaren,

o die Systeme unter Beteiligung wissenschaftlicher Forschung weiter-
zuentwickeln,

o die Anwendungen curricular einzubinden und in padagogische
Konzepte zu integrieren.

6. Handlungsempfehlungen

Die Handlungsempfehlungen zu den drei Clustern umfassen jeweils Aspekte, die vor
einem Einsatz der KI-Systeme zu klaren, zu erarbeiten oder zu prifen sind. Der zweite
Punkt bezieht sich auf notwendige oder wiinschenswerte Weiterentwicklungen. Der dritte
Punkt fasst clusterspezifische Aspekte der Einbindung und Unterstitzung von
Lehrkraften zusammen. Uber diese spezifischen Handlungsempfehlungen fir jedes der

drei Cluster hinaus, kénnen tbergreifende Empfehlungen formuliert werden.

Cluster 1: Systeme zur Lerndatenanalyse

Qualitatsstandards sind notwendig, um zu gewahrleisten, dass eine gute
Diagnostik von Lernstanden und Lernprozessen (siehe Abbildung 1 oben)
stattfindet. Eine Erarbeitung von Richtlinien durch Expert:innen zur Unterstitzung
bei der Auswahl passender Systeme ware hilfreich. Die Einfihrung von Systemen
sollte systematisch durch die Landesministerien initiilert und koordiniert werden, da
hier ibergeordnete Bildungsziele eine Rolle spielen. Schulen und Lehrkrafte durfen
bei der Auswahl nicht sich selbst Gberlassen werden.

Eine Weiterentwicklung mit dem Ziel einer gezielten Integration von Analyse- und
Unterstitzungssystemen sollte angestrebt werden. Lerndatenanalysen bieten
Ansatzpunkte fur individuell zugeschnittene Unterstlitzung und Lernférderung der
Schiler:innen. Dieses Potenzial sollte besser genutzt werden. Lehrkréfte sollten bei
der Umsetzung begleitet werden, indem Konzepte zur Umsetzung von Diagnosen
in passende Interventionen bereitgestellt werden.

Lehrkrafteschulungen sind zentral, um sicherzustellen, dass Lehrkréfte verstehen,
wie die Systeme diagnostisch vorgehen und wie die reprasentierten Learning
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Analytics zu interpretieren sind. Dadurch gewinnen die Lehrkrafte an Handlungs-
sicherheit und sie kbnnen fundierte Entscheidungen treffen.

Cluster 2: Systeme zur adaptiven Lernunterstitzung

Um geeignete Systeme zur individuellen Lernunterstitzung identifizieren zu kénnen,
sollte eine Prifung angebotener Software durchgefihrt werden. Viele Systeme
versprechen eine adaptive Anpassung an den Lernstand und ggf. den Lernfortschritt
der Schiler:innen. Es ist wichtig zu verstehen, welche Form der Adaptivitat vorliegt
und welche Regeln dieser zugrunde liegen. Ein Leitfaden, siehe Anhang 1, bietet
eine Orientierung. Dieser Leitfaden erlaubt Nicht-Experten anhand bestimmter
Kriterien und Leitfragen das Ausmal3 der Adaptivitat eines Systems einzuschatzen.

Ein systematischer Auf- und Ausbau von Systemen ist anzustreben. Bereits
evaluierte, genutzte und empfohlene Software sollte als Ressource fur die
Entwicklung von Kil-gestiutzter adaptiver Lernunterstitzung dienen. Auf diesen
Systemen aufbauend, sollten Wege gefunden werden, um mithilfe von Kl eine
individuell zugeschnittene Unterstitzung und Lernférderung zu ermoglichen. Eine
schrittweise curriculumsnahe Ausweitung, wie am Beispiel von Carnegie Learning
verdeutlicht, erméglicht, dass Anpassungen und Verbesserungen durch iterative
Entwicklungs- und Evaluationszyklen stattfinden (design loop adaptivity). Dadurch
kann ein ressourcenschonender Ausbau stattfinden, der auch dynamische
Entwicklungen zulasst.

Zudem kann durch Schulungen und die partizipative Einbindung der Lehrkréfte eine
Integration und Akzeptanz der Systeme geférdert werden.

Cluster 3: Systeme zur Anpassung der Lernumgebung an individuelle
Lernbedarfe

Es muss eine Prufung der Einsatzmoéglichkeiten von generativen Kl-Systemen
erfolgen, um eine klare Ausrichtung auf das Ziel einer individuell zugeschnittenen
Unterstitzung und Lernforderung der Schiler:iinnen zu gewéhrleisten. Auf dieser
Grundlage konnen Anwendungsfelder flr den Einsatz von generativer Kl bestimmt
werden, die spezifische Lernende bzw. Lernendengruppen ansprechen und fir
diese lernforderlich wirken. Nutzlich ware eine zentrale Bereitstellung geeigneter
Systeme, um ausgewahlte Angebote zu bindeln und Lehrkraften zu helfen, einen
Uberblick zu erhalten.
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Auch ist die Erarbeitung von padagogisch-didaktischen Konzepten und
Weiterentwicklung der Curricula notwendig, um Schiler:innen zu helfen, generative
Kl produktiv als Werkzeug zu benutzen. Fir Lehrkrafte und die Bewertung von
Lernprozessen bedeutet dies ein Umdenken, weg von der Bewertung von
Lernergebnissen, hin zu einer Bewertung von Lernprozessen.

Es ist zentral, Lehrkrafte zu schulen, damit sie fir die Einschrankungen von
generativer Kl sensibilisiert sind und diese in ihrem Unterricht entsprechend
berlcksichtigen konnen. Lehrkrafte mussen ihr Wissen Uber Kl an ihre
Schiler:innen weitergeben. Nur so erhalten diese die Moglichkeit, langfristig einen
angemessen kritischen Umgang mit KI-Systemen zu erlernen und eigenstandig die
Einsatzmoglichkeiten und Unterstitzungsleistung einzuschatzen.

Handlungsempfehlungen tber die drei betrachteten Cluster hinweg:
Evidenz einfordern

Der Einsatz von KI-Systemen sollte nicht aufgrund der Innovation erfolgen. Systeme
sollten nicht nur den Anspruch erheben, adaptiv zu sein, sondern die individuell
zugeschnittene Unterstiutzung und Lernforderung der Schileriinnen sollte
nachprufbar sein. Dabei sollten sie eine lernférderliche Wirkung nachweisen kénnen
und bessere Ergebnisse in der Wissens- und Kompetenzvermittlung erzielen als
alternative Methoden.

Daten nutzen

Als Datengrundlage fiir differenzierte Erkenntnisse zur Lernforderlichkeit von
KI-Systemen konnen Daten aus Pilotprojekten dienen, die im Rahmen der
Umstellung auf digitalisierte Formate erhoben werden. Ebenso werden zunehmend
landerspezifische Lernstandserhebungen digitalisiert. Dartiber hinaus erwerben
Bundeslander landesweite Lizenzen fur Systeme, die Schulen zur Verfugung
stehen. Diese groRen Datenmengen konnten genutzt werden, um die
Lernforderlichkeit von KI-Systemen im Feld zu evaluieren. Idealerweise wurden die
wissenschaftlichen Erkenntnisse aus diesen Studien wiederum in die Entschei-
dungen der Bundeslander Gber den Einsatz von Software in Schulen einflie3en.

Kontinuierliche Beratung durch Wissenschaftler:innen

Um lehr- und lernférderliche Systeme einordnen zu kénnen, ist es wichtig,
Wissenschaftler:iinnen mit entsprechender fachlicher Expertise beratend in
Entscheidungen mit einzubeziehen. So kdnnen informierte Entscheidungen tber die
Auswahl und den Einsatz von KI-Systemen mit einem fundierten Entscheidungs-
rationale getroffen werden.
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Regulative Voraussetzungen schaffen

Es qilt, eine Balance zu schaffen zwischen den Chancen der individuellen Férderung
durch KI und der Wahrung von Datenschutz und Personlichkeitsrechten von
Schiuler:innen. Insbesondere muss der Al Act beriicksichtigt werden, da Lerndaten
verarbeitet werden und durch adaptive Anpassungen nicht alle Schuler:innen die
gleichen Lerngelegenheiten bekommen.

Lehrkrafte unterstiitzen und schulen

Ohne die Lehrkrafte konnen Kl-Technologien ihre Potenziale zur individuellen
Unterstitzung und Forderung der Schuler:innen nicht entfalten. Lehrkrafte missen
durch rahmengebende Regulation abgesichert und durch Richtlinien und
Umsetzungskonzepte unterstitzt werden. Die verschiedenen in den drei Clustern
angesprochenen KI-Anwendungen erfordern zudem sehr unterschiedliches Wissen
und unterschiedliche Kompetenzen auf Seiten der Lehrkrafte. Daher missen in allen
drei Phasen der Lehrkraftebildung die dort vermittelten Inhalte um das Thema Ki
erweitert und kontinuierlich weiterentwickelt werden. Lehrkrafte brauchen
ausreichend technologisches sowie technologisch-padagogisches Wissen sowie
entsprechende Kompetenzen, um reflektierte und informierte Entscheidungen
beziglich des Einsatzes von KI-Systemen in ihrem Unterricht treffen kbnnen.

Systematisch Forschungsevidenz aufbauen

Um das Potenzial von KI-Technologien angesichts der raschen Entwicklungen
neuer Technologien auch zukinftig sinnvoll einschatzen zu kénnen, bedarf es
dringend weiterer Grundlagenforschung. Damit sind nicht Nutzerstudien flr einzelne
Systeme gemeint, sondern ein systematischer Aufbau von empirischer Evidenz zu
den Prinzipien dessen, was unter Einbezug von KlI-Systemen lehr- und lernférderlich
wirksam ist.

Forschungsergebnisse differenziert betrachten

Das Generalisieren von Forschungsergebnissen auf die Gesamtheit der
Schiler:iinnen differenziert nicht ausreichend. Es ist sinnvoll, fir Lerngruppen
differenzierende Studienanalysen durchzufihren. Manche Systeme wirken nicht auf
alle Lernendengruppen gleichermalRen effektiv; sie missen unterschiedlich
bewertet werden, je nach Leistungsstarke und besonderen Bedurfnissen der
Schdiler:innen. Nur durch differenzierte Studienanalysen lasst sich Heterogenitét in
Lernsettings angemessen adressieren.

Implementation ins Feld wissenschaftlich begleitet vorantreiben

Grundlagenforschung benotigt Zeit, was kaum vereinbar ist mit der rasanten
Entwicklung neuer Systeme. Zudem besteht auch aus bildungspolitischer Sicht die
Forderung, KI-Systeme in die Schulpraxis zu integrieren. Somit entsteht ein Bedarf
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auf Seiten der Schulpraktiker:innen, bestehende KI-Systeme in den Unterricht zu
integrieren. Folglich missen neben Grundlagenforschung vorhandene Systeme
genutzt werden, deren Evaluation noch aussteht. Dieser Einsatz sollte jedoch
wissenschaftlich begleitet in Implementations- und Evaluationsstudien stattfinden.
Es ist wichtig, dass diese nicht nur unter kontrollierten Bedingungen stattfinden,
sondern auch im Feld, sprich unter realen Bedingungen in Klassenzimmern mit
Lehrkraften und Schuler:innen durchgefuhrt werden. Die durch den Einsatz von
Systemen gewonnenen Daten sollten auch fur die Grundlagenforschung zur
Verfiigung stehen.

Internationale Beispiele beriicksichtigen

Internationale Forschungserkenntnisse und Best Practice Beispiele einzubeziehen
kann hilfreich sein. Anhand der Entwicklung von Intelligenten Tutoring-Systemen
kann veranschaulicht werden, wie der Weg ausgehend von der Grundlagen-
forschung, Uber experimentelle Entwicklung und empirische begleitete
Uberarbeitungszyklen und Evaluationen, bis hin zur Implementation in Schulen und
die Ausgrindung in ein Unternehmen aussehen kann.

Einbindung relevanter Stakeholder

Die Partizipation relevanter Beteiligter, wie Lehrkraften, Schuler:innen, Schul-
leitungen, Eltern, bildungspolitischen Entscheideriinnen u.a., bei der nutzer-
zentrierten Entwicklung, Erforschung und Evaluation von KI- Systemen ist von
groBer Relevanz. Dies kann, der raschen Entwicklung von neuen Systemen
geschuldet, zyklisch verlaufen, was zu einer stetigen Neubewertungen fuhrt.

Verzahnung von Forschung, Entwicklung und Nutzung

Bereits in den erganzenden Empfehlungen der KMK (2021) wurde empfohlen, dass
Strategien zwischen Forschung, Bildungsmedienanbietern und der Praxis entwickelt
werden sollen, um die Potenziale des Marktes aufzugreifen sowie die zielgerichtete
Anbindung von digitalen Lernumgebungen in die Lernplattformen der Schiiler:innen
zu ermdglichen. Vermarktung, aber auch Instandhaltung, Wartung, Updates und
weiteres sind wichtige Aufgaben, die durch Forschungsprojekte nicht gewahrleistet
werden kénnen, die aber relevante Faktoren sind, um eine breite Anwendung und
langfristige Implementation in Schulen zu gewahrleisten. Es gilt jedoch stets, dass
die Bildungsziele nicht kommerziellen Interessen unterzuordnen sind (Varsik &
Vosberg, 2024).

Schaffen von technischen Voraussetzungen

Eine ausreichende technische Infrastruktur und deren kontinuierliche Aktualisierung
und Wartung ist an Schulen vorauszusetzen und sicherzustellen, um Unterschiede
hinsichtlich der Zugangsmdéglichkeiten zu KI-Anwendungen zu nivellieren. Die in
diesem Gutachten beschriebenen Potenziale hdngen mal3geblich davon ab, ob
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entsprechende technische Voraussetzungen sowohl in den Schulen, als auch bei
den Schuler:innen vorhanden sind.

7. Ausblick

Abschlieend werden Herausforderungen beleuchtet, die bei der Nutzung der
vorgestellten Kl-gestitzten Technologien zur individuellen Férderung im Bildungskontext
adressiert werden missen. Auch sollen zukunftsweisende Uberlegungen zur
Weiterentwicklung dieser Technologien erdrtert werden.

7.1. Zentrale Herausforderungen

Umgang mit Daten

Ein wesentlicher Aspekt beim Einsatz von Kl in Bildungskontexten ist der Umgang mit
Daten. Intelligente Tutoring-Systeme sind darauf angewiesen, Daten zu sammeln und zu
speichern, um individuelles Feedback zu geben und adaptiv Aufgaben zuzuweisen.
Entscheidend ist dabei, wo diese Daten gespeichert und wie sie anonymisiert oder
pseudonymisiert werden. Es muss sichergestellt sein, dass keine Ruckschliisse auf
einzelne Schiler:innen durch Unternehmen mdéglich sind. Generative Kl-Systeme sind
auf umfangreiche Datenséatze angewiesen, auf denen sie trainiert werden. Dies birgt das
Risiko, dass sensible Inhalte in Trainingsdaten aufgenommen und dort gespeichert bzw.
bei Anfragen aus den Trainingsdaten reproduziert werden.

Grundsatzlich ist beim Einsatz von Kl im Bildungsbereich der geltende Rechtsrahmen zu
beachten, insbesondere die europaische Verordnung Uber Kunstliche Intelligenz, der
EU Al Act (Verordnung (EU), 2024). Diese Verordnung wurde am 12. Juli 2024 im
Amtsblatt der Europaischen Union verdéffentlicht und trat am 1. August 2024 in Kraft. Der
EU Al Act teilt Technologien in drei Risikogruppen ein: minimales, hohes und
unannehmbares Risiko. Anhang Il der Verordnung beschreibt Anwendungsfalle im
schulischen Kontext. Unter folgenden Bedingungen gelten Technologien als hochriskant:

(a) KI-Systeme, die dazu dienen, den Zugang oder die Zulassung zu Einrichtungen der
allgemeinen und beruflichen Bildung auf allen Ebenen zu bestimmen oder natirliche
Personen zuzuweisen;

(b) KI-Systeme, die zur Bewertung von Lernergebnissen eingesetzt werden sollen,
auch wenn diese Ergebnisse zur Steuerung des Lernprozesses natirlicher Personen
in Einrichtungen der allgemeinen und beruflichen Bildung auf allen Ebenen verwendet
werden;

(c) KI-Systeme, die zur Bewertung des angemessenen Bildungsniveaus, das eine
Person erhalten wird oder zu dem sie Zugang haben wird, im Rahmen von oder
innerhalb von Einrichtungen der allgemeinen und beruflichen Bildung auf allen Ebenen
eingesetzt werden sollen;
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(d) KI-Systeme, die zur Uberwachung und Erkennung von unzulassigem Verhalten von
Schillern bei Prifungen im Rahmen von oder in Einrichtungen der allgemeinen und
beruflichen Bildung auf allen Ebenen eingesetzt werden sollen.

(Verordnung (EU), 2024; Anhang llI, 3.)

Hochriskant bedeutet nicht, dass der Einsatz der Technologien verboten ist. Vielmehr
werden hohe Anforderungen, beispielsweise hinsichtlich der Datenverwaltung, der
technischen Dokumentation oder der Uberwachung durch (menschliche)
Aufsichtsbehdrden formuliert (Verordnung (EU), 2024; Kapitel 1ll, Abschnitt 2). Fur die
unter Anhang Il aufgefihrten Systeme gilt die Verordnung spatestens 24 Monate nach
ihrem Inkrafttreten (Future of Life Institute, 2024). Zudem gilt die Datenschutz-
Grundverordnung (DSGVO), nach der die Verarbeitung von Schileriinnen- oder
Lehrer:iinnendaten entweder durch eine konkrete Rechtsgrundlage oder durch
Einwilligung der Betroffenen gestattet sein muss (bzw. bei minderjahrigen Schuler:innen
in der Regel durch die Eltern, SchulG NRW, 2024,88 120 bis 122). Dabei regelt der
Datenschutz nicht nur den Umgang mit personenbezogenen Daten, wie die Erfassung
von Noten, Lern- und Forderbedarfen, sondern auch die Ubermittlung von Daten an
externe Dienstleister. Zudem ist die Leistungsbewertung, wie auch schon im Al Act
angeklungen, eine péadagogische und hoheitliche Aufgabe, die ausschliel3lich von
Lehrkraften erfillt werden kann. Das Profilingverbot nach Artikel 22 DSGVO
(Datenschutz-Grundverordnung, 2016) regelt, dass keine Entscheidung ausschlief3lich
automatisiert erfolgen darf und somit immer eine menschliche Letztentscheidung
gewahrleistet sein muss. In den einzelnen Bundeslandern bestehen unterschiedliche
Richtlinien. Hinsichtlich datenschutzrelevanter Vorgaben in Nordrhein-Westfalen bieten
die Internetseiten des Ministeriums fur Schule und Bildung NRW eine Orientierung
(MSB NRW, 2024a). Neben dem Datenschutz sind auch ethische Aspekte zu
reflektieren. Die ,Ethische[n] Leitlinien fur Lehrkrafte Giber die Nutzung von Kl und Daten
fur Lehr- und Lernzwecke® (Europaische Kommission, 2022) sowie die Ethik-Leitlinien fur
eine vertrauenswirdige Kl der unabhéngigen Expertengruppe fur Kunstliche Intelligenz
(Europaische Kommission, 2019), geben Impulse zu diesen Aspekten. Der Deutsche
Ethikrat (2013) weist in diesem Zusammenhang auf zu bedenkende Aspekte hin und
spricht Empfehlungen fir den Bildungsbereich aus.

Insgesamt wird deutlich: Der grundsatzliche Einsatz bestimmter KlI-Technologien sowie
Datenschutzaspekte von Anwendungen muss an tbergeordneter Stelle geklart werden
(Denker et al., 2021). Ein Schritt in diese Richtung wurde vom Ministerium fir Schule und
Bildung NRW unternommen, als im Februar 2023 der Handlungsleitfaden zum Umgang
mit textgenerierenden Kl-Systemen veroffentlicht wurde (MSB NRW, 2023). Im Januar
2024 folgte das Impulspapier der Standigen Wissenschaftlichen Kommission der
Kultusministerkonferenz zu Large Language Modellen und deren Potenziale im
Bildungssystem (Standige Wissenschaftliche Kommission der Kultusministerkonferenz
[SWK], 2023). In Nordrhein-Westfalen hat die Taskforce ,Kunstliche Intelligenz im
Bildungswesen* (2024) umfassender und nicht nur auf generative Kl bezogene
Empfehlungen herausgegeben, wie eine verantwortungsvolle Integration von Kl in Lehr-
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und Lernprozesse entlang der Bildungskette nachhaltig geférdert werden kann. Fir den
Herbst 2024 wird die Verotffentlichung eines Themenkatalogs zum Umgang mit KI an
Schulen erwartet, den die Bundeslander aktuell gemeinsam erarbeiten. Zudem befassen
sich verschiedene Projekte mit dem Thema Datenschutz mit dem Ziel, Lehrkrafte und
Schultrager entsprechend zu unterstiitzen (z.B. eduCheck digital**, DIRECTIONS#*

sowie VIDIS*6,

Nutzung von generativer Kl im Bildungsbereich

Seit der Vorstellung von ChatGPT im November 2022 haben sich Anwendungen
generativer Kl, die auf Large Language Modellen basieren, rasant entwickelt. Im
Bildungsbereich wird die Nutzung kritisch diskutiert. Obwohl sprachgenerative Kl in der
Lage ist, ahnlich wie ein menschliches Gegenuber zu reagieren, basiert der Output der
Modelle lediglich auf einer sophistizierten Berechnung wahrscheinlicher Wortfolgen fur
den gegebenen Kontext aufgrund von umfangreichen Trainingsdaten und beruht nicht
auf Wissensmodellen. Dadurch ergeben sich eine Reihe von Schwierigkeiten, die im
Folgenden kurz zusammengefasst werden. Diese Problematiken gelten grundsatzlich fur
alle Arten generativer Kl. Aufgrund des hohen Bekanntheitsgrades von sprach-
generativen Anwendungen, fokussieren die Beispiele auf Large Language Modelle.

Eine bekannte Einschrédnkung von Large Language Modellen ist das Auftreten
sogenannter ,Halluzinationen”. Damit ist das Generieren falscher oder erfundener
Informationen durch die KI gemeint. Eine Kl generiert Informationen grundséatzlich ohne
Hinweis auf ihre faktische Korrektheit. Es bedarf entsprechendem Fachwissen, um diese
Inhalte als richtig oder falsch zu identifizieren. Halluzinationen treten insbesondere dann
auf, wenn ein Modell komplexe oder spezifische Sachinformationen generieren soll.
GroRRere und fortschrittlichere Modelle sind zwar besser in der Lage, diese Fehler zu
minimieren, sie produzieren jedoch immer noch falsche Ergebnisse.

Bei generativen KI-Systemen, wie Large Language Modellen, ist es auch fur Entwickler,
z.B. von Technologieunternehmen, die diese in ihren Anwendungen implementieren,
nicht moglich, die Generierung spezifischer Ergebnisse vollstandig zu verstehen. Diese
mangelnde Transparenz von Funktionsweisen und Prozessen erschwert den Aufbau von
Vertrauen in die Ergebnisse der KI-Systeme und kann sich negativ auf die Akzeptanz bei
Lehrkraften auswirken.

Large Language Modelle kdnnen unbeabsichtigt Verzerrungen und Vorurteile
Uibernehmen, die in den Daten vorhanden sind, auf denen sie trainiert wurden, und diese
aufrechterhalten und sogar verstarken. Da die Modelle auf grol3en, vielfaltigen
Datensatzen aus dem Internet trainiert werden, kdnnen sie gesellschaftliche Vorurteile in
Bezug auf Ethnie, Geschlecht, Kultur und &ahnliche Aspekte erlernen. Dies kann zu
Ergebnissen fiihren, die gegeniiber Minderheiten voreingenommen, diskriminierend oder
schadlich sind. Dieses Trainieren voreingenommener Haltungen kann auch absichtlich

44 https://educheck.schule/
45 https://directions-cert.de/
46 https://www.vidis.schule/
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geschehen, was ein erhebliches Missbrauchspotenzial mit sich bringt. Es bedarf des
Fine-Tunings von Large Language Modellen, um Voreingenommenheiten abzutrainieren.

Aus den beiden vorangehenden Punkten ergeben sich zwangslaufig ethische Bedenken
fur den Einsatz generativer Kl. Es besteht die Méglichkeit des Missbrauchs von Large
Language Modellen zur Erzeugung von Fehlinformationen, Nachahmungen oder
anderen schédlichen Inhalten. Das Missbrauchspotenzial ist erheblich, insbesondere da
die Ergebnisse dieser Modelle derzeit oft nicht von Inhalten, die von Menschen erstellt
wurden, zu unterscheiden sind. Daher ist es von groRer Wichtigkeit, ein adaquates
Bewusstsein bei Lehrkraften und Schiler:innen zu férdern und die durch Large Language
Modelle generierten Inhalte kritisch zu reflektieren.

7.2. Neue Entwicklungsrichtungen

Entwicklungsaufwand fir Intelligente Tutoring-Systeme reduzieren

Generative Kl kann auch als Werkzeug fur die Entwicklung anderer kinstlich-intelligenter
Bildungstechnologien dienen. Beispielsweise kdnnen Kl-Anwendungen auf der Basis von
Large Language Modellen genutzt werden, um Quizzes, Aufgaben, Texte, Bilder oder
Videos sowie Hinweise und Rickmeldungen zu generieren. Diese Inhalte konnten dann
in Intelligente Tutoring-Systeme integriert werden. Auf diese Weise lieRe sich
maoglicherweise der hohe Entwicklungsaufwand reduzieren, der u.a. bislang die breite
Skalierung Intelligenter Tutoring-Systeme eingeschrankt hat. Dadurch koénnten die
Potenziale von Intelligenten Tutoring-Systeme, die transparente, akkurate und erprobte
Kl-Systeme darstellen, fur die individuelle Férderung und breitere Nutzung zuganglich
gemacht werden.

Starken symbolischer und generativer KI kombinieren

Eine Kombination von Intelligenten Tutoring-Systemen und generativer Kl er6éffnet neue
Maglichkeiten, die Intelligenten Tutoring-Systeme fiir bestimmte Gruppen von Lernenden
zuganglicher zu machen. Durch den Einsatz von Large Language Modellen bzw.
Chatbots kann eine naturlich-sprachliche Interaktion ermoglicht werden, die in
Kombination mit Intelligenten Tutoring-Systemen genutzt werden kann. So kann die
Interaktion der Schuler:innen mit der Lernplattform intuitiver und barrierefreier gestaltet
werden. Insbesondere Schiler:innen mit Einschrankungen und Schwachen kénnen von
der verbesserten Zuganglichkeit und der motivationalen bzw. emotionalen Unterstlitzung
durch nattrlichsprachliche Interaktion profitieren. Solche hybriden KI-Systeme kdnnten
eine Lernumgebung schaffen, die sowohl kognitive als auch motivationale und
emotionale Bedurfnisse starker bertcksichtigt.

Starken von Lehrkréaften und Kl kombinieren

Bei der Frage, ob und in welchem Mal3e Kl das Lernen fordern kann, ist es wichtig, die
Rolle der Technologie im Kontext des Unterrichts zu betrachten und ein erweitertes
Rollenverstandnis von Lehrkraften zu bertcksichtigen. Schon zu Beginn der Entwicklung
des computerbasierten Lernens wurde die Frage aufgeworfen, ob ein Computer eine

40



Lehrkraft ersetzen kann. Auch heute gibt es Bemiihungen um ,lehrerlosen” Unterricht’.
Sinnvoller ist es, wie bereits mit dem Strategiepapier der KMK (2016) zum Ausdruck
gebracht, KI-Systeme als Ergdnzung und Unterstitzung fir Lehrende und Lernende in
bestimmten Phasen des Unterrichts zu sehen. KI kann Routinearbeiten Gbernehmen,
Ubungsmoglichkeiten schaffen, Monitoring erleichtern oder auf typische Fehler der
Lernenden reagieren. Allerdings kann die KI nicht die Fahigkeit menschlicher Flexibilitat
ersetzen (Holstein & Aleven, 2022). So kdénnen beim hybriden Mensch-KI-Tutoring
Schiler:iinnen im Unterricht mit Kl-basierten Tutoring-Systemen arbeiten. Zusatzlich
erhalten diejenigen, die zusatzliche Unterstitzung und Motivation bendtigen, gezielte
Interaktionen mit einem menschlichen Tutor bzw. einer menschlichen Tutorin. Die
Interaktion mit menschlichen Tutor:innen kann die Schuiler:iinnen zur Weiterarbeit
motivieren (Thomas et al., 2024). Die Rolle der KI kann also variieren, hat aber klar den
Auftrag zu unterstitzen, zu helfen und zu férdern. Die Wirksamkeit dieser
Rollenverteilung mit Blick auf die Frage, wie lernforderlich sich diese auf einzelne
Schiler:innen auswirkt, kann besonders in heterogenen Lehr-Lernkontexten davon
abhangen, wie Schiler:innen diese empfinden und annehmen kénnen. Herauszufinden,
inwiefern Lehrkrafte durch die Komplementaritat mit KI entlastet und untersttitzt werden
kénnen, ist und bleibt auch zukunftig eine Fragestellung, der weiter nachgegangen
werden sollte.

Zusammenfassend kann festgehalten werden: Individuelle FoOrderung ist eine der
zentralen Herausforderungen in Zeiten von Lehrkraftemangel und grof3en Klassen mit
zunehmend heterogener Schilerschaft. Das Gutachten hat deutlich gemacht, dass Ki-
Technologien Lehrkrafte und Lernende dabei unterstitzen konnen, dieser
Herausforderung zu begegnen. Deutlich ist aber auch geworden, dass Kl-Technologien
keine schnell verfigbaren und glnstigen LOsungen bieten. KI-Systeme kdnnen
bestimmte Aufgaben Gbernehmen und Lehrkraften unterstiitzend zur Seite stehen. Um
ihr Potenzial zum Tragen zu bringen, sind jedoch etliche Voraussetzungen zu erfillen
und zeitliche sowie personelle Ressourcen bereitzustellen. Letztlich ist es nicht die Kl
selbst, die lernforderlich wirksam ist, sondern der durch Lehrkrafte methodisch und
didaktisch sinnvoll gestaltete Einsatz der Kl im Unterricht. Lehrkrafte dazu zu befahigen,
Kl gezielt und effektiv einzusetzen, sollte ein entscheidungsleitendes Ziel sein. So
verstanden, kann Kl dazu beitragen, Schiler:innen, insbesondere denjenigen mit
Lernschwéchen, mehr individuelle Lernunterstitzung zukommen zu lassen, so dass
perspektivisch Bildungsungleichheiten abgebaut und Chancengerechtigkeit gefordert
werden.

47 https://news.sky.com/story/uks-first-teacherless-ai-classroom-set-to-open-in-london-13200637
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Anhang 1

Leitfaden zum Prifen von Systemen hinsichtlich ihrer Adaptivitat in Anlehnung an
Aleven et al. (2016).

Die wichtigsten Kriterien fur eine Einordnung als Intelligentes Tutoring-System sind:

1. Das System hilft den Schiler:innen, komplexe Aufgaben zu Uben. Typischerweise
sind dies mehrschrittige Aufgaben mit potenziell mehreren verschiedenen Losungs-
wegen.

2. Das System bietet eine individuelle, schrittweise adaptive Hilfestellung innerhalb die-
ser Aufgaben mit Hinweisen und Rickmeldungen, die dem Lésungsweg der Schi-
ler:innen folgen und daran anpassen (step-loop adaptivity).

3. Das System unterstitzt das individuelle Lernen, indem es den Wissenszuwachs je-
des Lernenden verfolgt und Aufgaben auswahlt, die noch zu Gibende Wissenskom-
ponenten beinhalten (task-loop adaptivity). Alle Schiiler:innen erhalten so das rich-
tige Mal an Ubung (mastery learning).

Die folgenden Fragen kdnnen dabei helfen zu beurteilen, inwieweit ein bestimmtes System
diese Eigenschaften aufweist:

Leitfragen ) ¢
Verwendet das System ein detailliertes Wissensmodell, um den Erwerb des zu ] ]
lernenden Inhalts durch die Schiler:innen zu verfolgen?

Gibt es Beispiele fur mehrstufige Aufgaben, die Schiler:innen mit dem System 0Ol o
lI6sen?

Gibt es Beispiele fur alternative Lésungen zu einem oder mehreren dieser mehr-
: 0| O
stufigen Aufgaben?

Bietet das System schrittweise Hilfestellungen in Form von Hinweisen und RUck- Ol o
meldungen?

Sind die schrittweisen Hilfestellungen adaptiv? D.h., passen sie sich flexibel an sl E=
die verschiedenen mdglichen Losungen und Schrittfolgen von Schiler:innen an?

Wie weist das System nachfolgende Aufgaben zu und passt sich die Aufgaben- sl E=
auswahl dem aktuellen Kenntnisstand der Lernenden an?

Verfolgt das System den Wissenszuwachs einzelner Schiler:innen tber die Zeit
(d. h. Gber aufeinanderfolgende Aufgaben hinweg)? Ist diese Information der I
Lehrkraft den individuellen Schiler:innen zuganglich?

Ist transparent, welche Methode bzw. welcher Algorithmus fur die Lernstands- 0| o
verfolgung verwendet wird?

Werden Kriterien verwendet, um festzustellen, ob Lernende die in einer Lernein-
heit angestrebten Kenntnisse oder Fahigkeiten beherrschen? Sind diese der I
Lehrkraft und dem individuellen Lernenden zuganglich?




Daruber hinaus ist relevant zu fragen, welche wissenschaftlichen Studien durchgefuhrt wur-
den, um das System zu evaluieren sowie ob diese Studien zeigen konnten, dass das Sys-
tem lernforderlich ist. Folgende Leitfragen kdnnen helfen, Studien einzuordnen:

Leitfragen

Wie lange haben Schiiler:innen im Rahmen der Studie mit dem System gearbeitet und
wie haufig wurde es eingesetzt?

(Idealerweise sollte das System tber mehrere Schulstunden oder ein ganzes Schuljahr
verwendet worden sein)

Wie viele Schuler:innen haben an der Studie teilgenommen?

(Idealerweise sollten dies mehrere Hundert oder sogar Tausend sein)

Gab es eine Kontrollbedingung? Wenn ja, wie haben die Schuler:innen in der Kontroll-
bedingung gelernt?

(Idealerweise wird eine starke Kontrollbedingung verwendet, z. B. der regulare
Unterricht)

Wie wurden die Schuler:innen den Bedingungen zugewiesen?

(Idealerweise nach dem Zufallsprinzip)

Wie wurden Lernergebnisse oder Lernzuwéchse der Schiler:innen gemessen?

(Idealerweise sowohl mit einem standardisierten Instrument, als auch mit einem von
Wissenschatftler:innen entwickelten Instrument)

Wurden die Lernzuwachse zwischen den Bedingungen verglichen, um die statistische
Signifikanz der festgestellten Unterschiede zu ermitteln?

Wurden ,Dosierungseffekte” gemessen, d. h. haben die Wissenschaftler:innen unter-
sucht, ob eine haufigere Nutzung des Systems mit einem grol3eren Lernzuwachs ver-
bunden war?

Wourden die Ergebnisse der Studie in einer wissenschaftlichen Konferenz oder Zeit-
schrift mit Fachgutachtersystem veroffentlicht?

Je mehr dieser Fragen beantwortet werden kénnen, umso fundiertere Aussagen lassen sich
zu dem System treffen und umso besser ist es beurteilbar.
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