
Mehr als nur Antworten: KI-gestützte Lernbegleitung im
Mathematikunterricht

www.urff.app | Christian Urff | 1

Generative Künstliche Intelligenz (genAI oder hier auch verkürzt nur als AI oder KI
bezeichnet) ist im Bildungsdiskurs angekommen – oft mit großen Versprechen,
manchmal mit apokalyptischen Befürchtungen. Inzwischen liegt eine breite, wenn
auch heterogene empirische Basis vor. Meta-Analysen berichten von signifikant
positiven Effekten von KI-Chatbots wie ChatGPT auf Lernleistungen, Motivation und
höheres Denken (Wang & Fan, 2025; Deng et al., 2025; Alemdag, 2025; Wu & Yu,
2024; Zheng et al., 2023). Eine aktuelle Meta-Analyse zu GenAI in der Mathematik
zeigt Effektgrößen von g=0.534 (Education Sciences 2025), was ein moderater bis
guter Effekt ist. Allerdings treten diese positiven Effekte unter sehr
unterschiedlichen Bedingungen auf, und einige Studiendesigns sind methodisch
fragwürdig – besonders bemerkenswert ist, dass die meisten Studien mit älteren
Schüler:innen oder Studierenden durchgeführt wurden (Kuo et al., 2025; Liu et al.,
2025; Son, 2024).

Die zentrale Herausforderung ist dabei, dass für die Grundschule spezialisierte
Forschung nur begrenzt vorliegt. Eine systematische Übersicht zu intelligenten
Tutorsystemen (Létourneau et al. 2025) zeigt, dass nur etwa 14% der Studien
Grundschüler:innen betreffen. Dies bedeutet, dass viele der folgenden
Überlegungen zu Kinder der Primarstufe teilweise auf theoretischen Grundlagen
basieren und teilweise aus Befunden älterer Altersgruppen extrapoliert sind.
Deshalb warnen Autor:innen davor, den teilweise festgestellten „Lerneffekt mit KI“
als Eigenschaft der KI-Technologie an sich zu missverstehen, statt nach der
zugrunde liegenden Lernumgebung und didaktischen Vorstrukturierung zu fragen
(Dinsmore & Fryer, 2026; KirschnerED, 2025).

Die Frage, der ich hier nachgehen möchte ist also: Wie kann KI genutzt werden, um
Lernprozesse durch personalisiertes Feedback im Lernprozess zu unterstützen? Im
Folgenden skizziere ich grundsätzliche, empirisch und theoretisch gestützte
Überlegungen zu Gestaltungsprinzipien für KI-Lernbegleiter und KI-Tutoren beim
mathematischen Lernen, mit besonderem Blick auf die Primarstufe. Diese
Überlegungen bilden die Grundlage für die Entwicklung und Erprobung
appintegrierter KI-gestützter Lernbegleitung im Rahmen des Projektes PRIMA-KI.

Theoretische Grundlagen: Cognitive Load Theory, Zone of Proximal Development und adaptive
Unterstützung

Bevor wir konkrete Gestaltungsprinzipien diskutieren, müssen zwei zentrale
Lerntheorien genannt werden, die für KI-gestützte Lernumgebungen fundamental
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sind.

Die Cognitive Load Theory (Sweller) warnt vor kognitiver Überlastung. KI-
Systeme können Informationen sehr schnell präsentieren – aber wenn Lernende
damit kognitiv überfordert sind, nützt die beste Information nichts. Deshalb ist
Scaffolding nicht nur eine Motivationsfrage, sondern eine Frage der kognitiven
Architektur. KI-Tutoren müssen so dosiert Hilfen geben, dass die
Arbeitsgedächtnisbelastung im optimalen Bereich bleibt (Cosentino et al., 2025).

Die Zone of Proximal Development (Vygotsky) beschreibt den Bereich
zwischen dem, was ein Kind allein kann und dem, was es mit Hilfe eines
kompetenten Partners kann. Ein guter KI-Tutor muss „wissen“, wo ein Kind aktuell
steht, und dann genau in dieser Zone arbeiten – nicht zu leicht (Unterforderung),
nicht zu schwer (Überforderung). Adaptive Systeme müssen das kontinuierlich
realisieren (Wu et al., 2025; Kuo et al., 2025).

Diese beiden Theorien bilden den Rahmen für alle folgenden Prinzipien. Sie
erklären, warum KI allein nicht ausreicht – es braucht theoretisch fundierte
Systemgestaltung.

Adaptives Scaffolding: Hilfe zur Selbsthilfe statt schneller Lösungen

KI-gestützte Lernumgebungen erzeugen besonders dann Lernzuwächse, wenn sie
adaptiv auf Lernstand, Fehler und Strategien reagieren, statt einfach „nur“ richtige
Antworten auszugeben. In der Studie zu TALPer etwa profitierten
leistungsschwächere Fünftklässler:innen im Mathematikunterricht besonders stark
von adaptiver Unterstützung, während leistungsstärkere Schüler:innen komplexere
Interaktionsmuster mit dem KI-Lernbegleiter entwickelten (Kuo et al., 2025). Ähnlich
zeigten sich bei einem vergleichbaren Lernsystem signifikante Leistungsgewinne in
Textaufgaben, wobei der wahrgenommene Nutzen – also die Qualität der
Unterstützung – einen starken Einfluss auf die Motivation und Lernwirkung hatte
(Liu et al., 2025). Die systematische Übersicht von Son (2024) bestätigt positive
Effekte gut konzipierter intelligenter Tutorsysteme auf mathematische
Lernleistungen, insbesondere wenn diese adaptiv auf individuelle Lernbedürfnisse
reagieren.

Im Bereich des selbstregulierten Lernens weisen einige Studien darauf hin, dass
adaptives, KI-gestütztes Scaffolding (statt statischer Hilfesequenzen) die Qualität
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von Selbststeuerungsprozessen beim Lernen verbessern kann und Vorteile
gegenüber einem Konzept „gleiche Hilfen bei allen Schüler:innen“ hat (Liu et al.,
2025; Wu et al., 2025). Neue Multi-Agent-Ansätze und LLM-as-Judge-Verfahren
zeigen, dass sich Qualität und Zuverlässigkeit von Scaffolds durch
Selbstüberprüfungsverfahren verbessern können und Halluzinationen beim
Feedback sich dabei deutlich reduzieren lassen (Cohn et al., 2025; Gonnermann-
Müller et al., 2025; Qian et al., 2026).

Verschiedene Ziele, verschiedene Unterstützung

Dabei ist wichtig zu differenzieren, welche Art von Lernzielen gerade verfolgt
werden. Prozedurales Wissen (Wie löse ich diese Aufgabe?) braucht andere
Unterstützung als konzeptuelles Wissen (Warum funktioniert das so?). Ein Kind,
das Rechenflüssigkeit auf Basis von Verständnis übt – zum Beispiel die schnelle
Addition von zweistelligen Zahlen – braucht häufiges, passgenaues Feedback. Ein
anderes Kind, das gerade Zahlverständnis entwickelt, muss durch gezielte Fragen
und Handlungsmöglichkeiten sein Verständnis selbst konstruieren. Ein KI-System
muss diese Unterscheidung treffen können, sonst kann adaptive Unterstützung
sogar kontraproduktiv wirken. Makransky et al. (2024) zeigen denn auch: Ein
speziell didaktisch trainiertes Modell fördert konzeptuelles Verständnis, Vertrauen
und Freude deutlich stärker als ein generisches LLM – und diese Effekte bleiben im
Follow-up stabil.

Zugleich zeigten sich auch Grenzen einiger Werkzeuge, die nicht speziell angepasst
wurden für die Unterstützung des Lernens: KI-Systeme, die während des Übens auf
Nachfrage unregulierten Zugang zu vollständigen Lösungen geben, erhöhen zwar
kurzfristig die Leistung, verschlechtern aber das langfristige Lernen, wenn die KI
wieder entzogen wird (Bastani et al., 2025). Dies wird auch als „De-Skilling“
bezeichnet. Dies ist ein ernstes Risiko, das ich später vertiefe. Lernanalysen aus KI-
basierten Nachhilfesystemen zeigen zudem, dass ein Teil der Lernenden versucht,
Aufgaben „durchzuklicken“, ohne sich wirklich damit auseinanderzusetzen (Jančařík
et al., 2023). Dies muss möglichst durch eine entsprechende Vorstrukturierung und
Gestaltung des KI-Feedbacks verhindert werden, um oberflächliches Lernen zu
verhindern und tiefergehendes, verständnisförderndes Lernen zu ermöglichen.

Folgerungen: Ein KI-Lernbegleiter sollte in mathematischen Lernumgebungen vor
allem:
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Fehler und Fehlvorstellungen auf Basis von fachdidaktischen
Hintergrundinformationen zu dem Themenbereich diagnostizieren und darauf
angepasst Hinweise geben (Bewersdorff et al., 2023),
Strategiewechsel anregen und informative Hinweise zur selbstständigen
Lösung geben, statt fertige Ergebnisse zu liefern,
Hilfen dosieren, zeitlich staffeln (Fading) und ggf. „zurückziehen“, wenn
Schüler:innen zu abhängig werden (also zu viele Hinweise anfordern),
Mechanismen gegen oberflächliches Durcharbeiten implementieren, indem
Kinder durch Nachfragen und Rückbezug auf Vorarbeit im eigenen Lösen
gestärkt werden,
Individualisieren: Aufgabenformate an das Kompetenzniveau anpassen, um
Über- oder Unterforderung zu vermeiden (Son, 2024).

Gute KI-Tutoren fördern das eigenständige Denken

Die Forschung zu Large Language Models (LLMs) beim Lernen deutet darauf hin,
dass die Reihenfolge von Denken und Erklären entscheidend ist. KI-Feedback ist
besonders dann wirksam, wenn Lernende zunächst eigene Lösungsversuche
unternehmen (Kumar et al., 2023). Selbst seltene fehlerhafte LLM-Erklärungen
führten in solchen Settings noch zu Lernzuwächsen, ohne dass Teilnehmende
systematisch falsche Strategien übernahmen (Kumar et al., 2023). Systeme, die zu
früh intervenieren („Reactive Feedback“), riskieren, metakognitive Prozesse zu
unterbinden (Chudziak & Kostka, 2025). Zudem zeigt sich, dass hybride Intelligenz-
Modelle – also die Kombination aus menschlichem Denken und KI-Support – oft zu
besseren Ergebnissen und geringerer kognitiver Belastung führen als reine KI-
Lösungen (Cosentino et al., 2025).

Dies deckt sich mit der lernpsychologischen Kritik, dass genAI häufig zu einer
„Abkürzung“ des Denkens verführt: Wer direkt die Lösung konsumiert, spart zwar
Anstrengung, baut aber kaum tragfähige Wissensstrukturen auf (Gisiger, 2025;
Dinsmore & Fryer, 2026). Studien zu KI im Üben zeigen zudem: Wenn KI während
des Übens vollständige Lösungen anbietet, werden die langfristigen Lernergebnisse
schlechter als ohne KI – es sei denn, die KI wird so reguliert, dass sie nur
schrittweise Hinweise gibt (Bastani et al., 2025). Cohn et al. (2025) betonen in
ihrem theoretischen Rahmenwerk für LLM-basierte pädagogische Agenten explizit
die Notwendigkeit von „guided discovery over direct answers“ – also angeleitetes
Entdecken statt direkter Antworten.



Mehr als nur Antworten: KI-gestützte Lernbegleitung im
Mathematikunterricht

www.urff.app | Christian Urff | 5

Auch die Analyse realer Nachhilfedialoge in der Studie von Wang et al. (2025) zeigt,
dass reine Instruktion ohne aktive Beteiligung der Lernenden wenig konstruktives
Lernen erzeugt. Primarstufenschüler:innen reagieren zwar positiv auf gezielte,
interaktive Fragen, bleiben aber passiv, wenn der Tutor monologisch und
lösungszentriert bleibt. Ähnliches zeigen Ruan et al. (2020) in ihrer Studie zu
narrativbasierten Chatbot-Tutoren: Lernzuwächse wurden vor allem dann erzielt,
wenn das System interaktives Feedback und Hinweise gab statt direkter Lösungen.

Eine neuere Analyse (Abdulsalam & Aroyehun 2025) zeigt allerdings ein subtiles
Problem: LLMs erreichen zwar Experten-Niveau beim Tutoring, sind dabei aber
oft zu höflich und zu unterstützend – und diese übermäßige Höflichkeit
korreliert negativ mit Lernqualität. Das ist paradox: Die KI will Kinder nicht
frustrieren, vermeidet daher echte Herausforderungen. Aber manchmal ist
produktive Anstrengung („productive struggle“) notwendig für echtes Lernen. Das
ist eine Design-Herausforderung, die Entwickler künftig lösen müssen.

Folgerungen: Ein KI-Lernbegleiter im Mathematikunterricht sollte konsequent nach
dem Prinzip arbeiten: „Erst du – dann ich.“ Das bedeutet:

Zunächst wird ein eigener Lösungsversuch eingefordert.
Die KI kommt nur bei Bedarf auf Anfrage oder automatisch bei Fehlern hinzu
und fragt nach Ideen, Teilstrategien, Beobachtungen.
Erklärungen werden an vorhandene Verständnisgrundlagen „angedockt“.
Vollständige Musterlösungen sollten eher die Ausnahme bleiben und als
Reflexionstool genutzt werden, nicht als primäres Lernformat.
Lernende werden ermutigt, KI-Antworten kritisch zu prüfen – eine Fähigkeit, die
Kinder bereits in der Primarstufe üben können, etwa indem sie Fehler in KI-
Aussagen detektieren (Helal et al., 2024). In einer Lernumgebung auf dem
Mathetag an einer Grundschule wurde dies auch festgestellt: Wenn Kinder die
Erfahrung machen, dass eine kritisch-prüfende Haltung gegenüber KI-
Antworten notwendig ist, werden Antworten nicht mehr unreflektiert akzeptiert
und übernommen.

Ohne fachdidaktische Fundierung wird der KI-Tutor zum „sprachbegabten Zufallsgenerator“

Generative KI kann zwar sprachlich und formal beeindruckende Ergebnisse
erzeugen, generiert aber fachdidaktisch häufig oberflächliche, wenig
problemorientierte Aufgaben, wenn sie nicht gezielt gesteuert und die Ausgabe
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fachdidaktisch vorgerahmt wird (Schneider, 2025). Literaturanalysen zum Einsatz
generativer KI in der Mathematikbildung betonen zwar das Potenzial für
Visualisierung, Individualisierung und für das Problemlösen, weisen aber auch auf
die geringe oder zu unspezifische theoretische Fundierung vieler Systeme hin, da
die Systeme nicht speziell für fachdidaktische Fragen optimiert sind (Almheiri et al.,
2025; Awang et al., 2024; Holmes & Tuomi, 2022; Pesemowo & Adewuyi, 2024).
Das Training großer Sprachmodelle erfolgte auf Basis der verfügbaren Daten im
Internet, und insbesondere im Zusammenhang mit mathematikdidaktischen
Fragestellungen fand oft keine qualitative Auswahl der Trainingsdaten statt – was
dazu führen kann, dass es hier im Vergleich zu aktuellen fachdidaktischen
Erkenntnissen Defizite oder Unschärfen geben kann.

Die systematische Analyse von Cárdenas et al. (2025) identifiziert fehlende
theoretische Rahmung als eines der zentralen Hindernisse für lerneffektive KI-
Tutorsysteme. Erfolgreiche Systeme wie ChatTutor oder spezifische Frameworks
basieren daher explizit auf pädagogischen Theorien wie der Social Cognitive Theory
oder dem Evidence-Centered Design (Cohn et al., 2025; Dwivedi & Rejina, 2025). Es
reicht nicht, KI als technisches „Add-on“ zu betrachten.

Besonders relevant ist dabei eine neue Studie (Macina et al. 2025), die
zeigt: Fachexpertise ist nicht gleich Tutoring-Expertise. Wenn eine Person
hervorragende mathematische Fähigkeiten hat, beherrscht sie nicht unbedingt
gutes Tutoring. Das bedeutet: Nur fachliches Wissen in den Prompt zu packen reicht
nicht aus. Das System muss auch „wissen“, wie man unterrichtet – und das ist eine
andere Kompetenz. Das unterstreicht die Notwendigkeit von theoriegeleiteten
Tutorensystemen.

Aufbauend auf der Generative Learning Theory zeigt die Studie von Makransky et
al. (2024), dass ein speziell didaktisch trainiertes Modell konzeptuelles Wissen,
Vertrauen und Freude deutlich stärker fördert als ein generisches LLM oder
herkömmlicher Unterricht – und dass diese Effekte im Follow-up stabil bleiben.
Ähnlich verhält es sich bei speziell für das Lerntutoring angepassten Modellen wie
LearnLM von Google. Studien zu GeoGebra- und KI-gestützten Umgebungen zeigen
deutlich, dass konzeptuelles Verständnis und Selbstwirksamkeit nur dann steigen,
wenn Fach- und Fachdidaktik explizit in die Systemgestaltung einfließen und nicht
bloß „Technik on top“ gesetzt wird (Cononigo, 2024; Kortenkamp, 2024).

Cohn et al. (2025) haben mit ihrem Framework für adaptive Scaffolds in LLM-
basierten pädagogischen Agenten einen wichtigen Beitrag geleistet, der Evidence-
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Centered Design mit der Social Cognitive Theory verbindet. Dieser theoretisch
fundierte Ansatz ermöglicht qualitativ hochwertige formative Bewertung und
Interaktion.

Folgerung: Ein KI-Tutor benötigt umfangreiches inhaltsspezifisches und
fachdidaktisches Wissen als Kontext im Prompt oder durch ein spezielles
Nachtraining. Dies beinhaltet beispielsweise:

ein Modell mathematischer Kompetenzentwicklung für den Inhaltsbereich,
Fehler- und Strategietaxonomien, die typische Schülerwege und -irrtümer
abbilden (Nauryzbayev et al., 2023),
explizite Regeln und Vorgaben, welche Hilfen in welcher Lernphase sinnvoll
sind,
ein klares Verhältnis und Erkennen der Fehlvorstellungen, damit der Tutor
angepasst daran eher Routineförderung (z.B. Rechenflüssigkeit) oder
begriffliches Verständnis anregen kann. Dies kann beispielsweise auch
bedeuten, dass eine Lernhistorie eingebettet ist, damit die generative KI darauf
angepasst antworten kann und Dauerschleifen vermieden werden.

Metakognition, selbstreguliertes Lernen und „teachable agents“: Der Tutor als Spiegel des eigenen
Denkens

Chatbots und KI-Systeme können nicht nur als Hinweisgeber und Aufgabenerklärer
eingesetzt werden. Sie können darüber hinaus auch Prozesse des Planens,
Überwachens und Reflektierens im Problemlöseprozess anregen, wenn sie darauf
ausgelegt werden. Die Metaanalyse von Wu et al. (2025) zeigt, dass Chatbots
selbstreguliertes Lernen technisch, sozial und reflexiv unterstützen können, wenn
ihre Scaffolds an Modelle des selbstregulierten Lernens gekoppelt sind. Guo et al.
(2025) bestätigen in ihrer systematischen Übersicht, dass KI-Systeme grundlegende
psychologische Bedürfnisse nach Autonomie, Kompetenz und sozialer
Eingebundenheit erfüllen können als zentrale Faktoren für Motivation und
Engagement.

Studien zu sogenannten teachable agents machen deutlich, dass Lernende KI-
gestützte Systeme als Lernbegleiter, Moderator und kollaborativen Problemlöser
wahrnehmen können, wenn sie ihre eigenen Erklärungen an diese Agenten richten
(Song et al., 2024). Gleichzeitig zeigt sich, dass viele heutige generative KI-Systeme
zentrale tutorielle Rollen – etwa das gezielte Anregen von Planung,
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Strategieauswahl und Reflexion – ohne spezielle Prompts oder Nachtraining noch
nicht zuverlässig erfüllen und eher zu einem preskriptiven Stil neigen (Chudziak &
Kostka, 2025; Contel & Cusi, 2025). Dies unterstreicht die Notwendigkeit proaktiver
metakognitiver Scaffolds, die über reaktives Feedback hinausgehen.

Folgerungen: KI-Lernbegleiter können explizit als metakognitive Lernpartner
konzipiert werden:

Die Tutorin stellt Fragen wie „Was ist dir aufgefallen?“, „Welche Strategie hast
du probiert?“, „Warum glaubst du, dass das funktioniert?“.
Sie regt die Reflexion über Fehler an („Welche Idee von vorher könnte hier
helfen?“).
Teach-back-Elemente können – wo sinnvoll – eingezogen werden: Kinder
erklären der KI, was sie verstanden haben, und die KI spiegelt zurück und so
weiter.

Human in the Loop: Hybride Ansätze statt vollautomatisierte Lösungen

Ein häufiges Defizit aktueller KI-Tools ist die mangelnde Einbindung der Lehrkraft
(Guerino et al., 2023). KI darf nicht zur „Black Box“ werden. Die effektivsten
Szenarien sind jene, in denen KI die Lehrkraft entlastet (z.B. durch passgenaue
Scaffolds im Problemlöseprozess oder Echtzeit-Analysen), damit diese mehr Zeit für
pädagogische Interaktion und die Beziehungsgestaltung hat (Wezendonk &
Veldhuis, 2024; Gonnermann-Müller et al., 2025).

Eine beeindruckende Studie von Eedi in Kooperation mit Google DeepMind (2025)
zeigt dies unmittelbar: Während KI-Unterstützung allein zu Lernzuwächsen von +4,5
Prozentpunkten führte, verdoppelten sich diese auf +10 Prozentpunkte, wenn die
Lehrkraft die KI-Vorschläge überprüfte und nutzte. Das ist ein klares Zeichen:
Hybridansätze funktionieren besser.

Übersichtsarbeiten zu KI in der (mathematischen) Bildung betonen, dass KI-Systeme
als Rückkopplungsschleifen zu verstehen sind, in denen Datenerhebung,
Mustererkennung und adaptive Unterstützung immer durch menschliche
Entscheidungen gerahmt werden müssen (Holmes & Tuomi, 2022; Ninaus & Sailer,
2022). KI kann Lernprozesse unterstützen, aber weder pädagogische
Professionalität noch die Verantwortung von Lehrkräften ersetzen (Aru & Laak,
2025; Aufenanger, 2023; Buchholtz et al., 2024).



Mehr als nur Antworten: KI-gestützte Lernbegleitung im
Mathematikunterricht

www.urff.app | Christian Urff | 9

In der Meta-Analyse von Kaliisa et al. (2025) zeigt sich, dass KI-Feedback nicht
weniger effektiv ist als menschliches Feedback, aber auch nicht systematisch
überlegen. In den untersuchten Studien – die zumeist aus dem
sprachwissenschaftlichen Bereich stammten – sind Hybridansätze besonders
vielversprechend, die verlässliches, direktes und barrierearmes Feedback von KI mit
gerahmtem Feedback durch menschliche Lehrkräfte kombinieren. Cosentino et al.
(2025) zeigen in ihrer Studie zu generativer KI in verkörperten Lernumgebungen,
dass hybride Feedback-Modelle das Potenzial haben, die kognitive Belastung zu
reduzieren und differenzierte Informationsverarbeitungsstrategien zu unterstützen.
Weitere Studien zu hybriden Systemen bestätigen das: Der CoPilot beispielsweise
unterstützt menschliche Lehrkräfte in Echtzeit und führt zu signifikant besseren
mathematischen Lernergebnissen bei jüngeren Schüler:innen – besonders dort, wo
Lehrkräfte sonst schwächere Qualität des Feedbacks zeigen würden, beispielsweise
aufgrund eines fachfremden Unterrichts (Wang et al., 2024). Kestin et al. (2025)
stellen fest, dass KI-Tutoren, die auf didaktischen Prinzipien aktiven Lernens
aufbauen, einen sehr guten Präsenzunterricht in bestimmten Phasen bereichern
können, ohne ihn zu ersetzen.

Die sinnvolle Integration in der Grundschule hängt dabei stark von Einstellungen der
Lehrkräfte, technischen Rahmenbedingungen, der Einbindung von Eltern und der
Schulgemeinschaft ab (KMK, 2024; Li, 2024). Eltern sollten transparent über KI-
Nutzung informiert werden – welche Daten gespeichert werden, wie Lernfortschritt
gemessen wird, und wie sie ihre Kinder bei der Nutzung unterstützen können. Das
ist bisher ein unterbelichteter Aspekt der KI-Integration in der Grundschule.

Allerdings bleibt bisher die sinnvolle Einbindung von Lehrkräften in Design und
Einsatz von KI-Tutorsystemen oft unzureichend mitgedacht. Guerino et al. (2023)
sowie Wezendonk und Veldhuis (2024) betonen, dass lehrerzentrierte
Gestaltungsansätze und entsprechende KI-Literacy-Programme notwendig sind, um
praktische Classroom-Integration und Akzeptanz zu gewährleisten und KI nicht als
bloßes Beiwerk zu verwenden.

Folgerungen: KI-Lernbegleiter sollten von Beginn an als Werkzeuge und Assistenz
für Lehrkräfte gedacht werden:

Die Generierung von Feedback muss auf Basis von fachdidaktisch fundierten
Informationen gewährleistet werden und nicht dem Zufall überlassen werden.
Transparenz: Lehrkräfte benötigen Dashboards, um zu sehen, wo
Schüler:innen stehen und welche Hilfen die KI gegeben hat und wie diese
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Hilfen „gewirkt“ haben.
KI kann Vorschläge für Aufgaben, Hilfen oder Diagnosen machen – die
Entscheidung bleibt beim Menschen. Lehrkräfte bewerten die Qualität der KI-
gestützten Hilfen und entscheiden, ob und wie KI-Lernbegleitung eingebunden
wird und in welchem Bereich eine Unterstützung sinnvoll ist. Besonders
aussichtsreich ist hier der „mikrodidaktische“ Bereich des Unterstützens auf
Aufgabenebene beim Problemlösen, bei dem Lehrkräfte oft nicht oder nur
unzureichend direkt an entscheidenden Stellen unterstützen können.
Professionalisierung und Fortbildung zur Einbindung, Orchestrierung und
Nutzung von KI sind Voraussetzung für einen verantwortlichen Einsatz (Holmes
et al., 2018; KMK, 2024; Wang & Nie, 2023) und sollten deshalb unbedingt in
der Lehrkräfteaus- und -weiterbildung integriert werden. Dies sollte nicht nur
auf Wissen über die Technik hinauslaufen, sondern insbesondere auch
pädagogische Aspekte beinhalten, die sowohl Chancen wie Risiken
thematisiert. Zentral ist und bleibt aber das fachdidaktische Wissen als
Grundlage für die Prüfung und Orchestrierung der KI als Assistent der Lehrkraft
in den Lernsettings.

Motivation und Emotion: Der Tutor als empathischer Partner

Neuere Übersichtsarbeiten betonen die Rolle der affektiven Dimension. KI-Systeme,
die soziale Roboter, Storytelling oder Gamifikation nutzen, können die
psychologischen Grundbedürfnisse nach Autonomie, Kompetenz und sozialer
Eingebundenheit erfüllen (Guo et al., 2025; Vitale & Iacono, 2024). Besonders
Narrative und spielerische Elemente helfen, die Motivation auch bei trockenen
Übungsphasen aufrechtzuerhalten. In der Help-Seeking-Forschung hat sich gezeigt,
dass Lernende Hilfe-Suchen vermeiden, wenn sie als öffentlich, statusbedrohlich
oder peinlich erlebt wird. Scham, Bewertungsangst und „Gesichtsverlust“ hemmen
also Kinder daran, Fragen im Unterricht zu stellen. KI-Systeme können hier sinnvoll
die Unterstützung der Lehrkraft ergänzen, da sie geduldig und personalisiert Hilfe
und Rückmeldung verfügbar machen, ohne die befürchteten sozialen Kosten und
das Stigma des Hilfessuchens zu riskieren (Aleven et al., 2016).

Folgerungen: KI-Lernbegleitung sollte als metakognitive und motivationale Partner
konstruiert werden. Dies kann bedeuten:

Beziehungsaufbau: Nutzung von freundlichen, personalisierten Avataren oder
Narrativen (Ruan et al., 2020), die aber klar erkenntlich machen, dass ein Kind
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mit einem künstlichen Wesen interagiert.
Wachstumsorientiertes Feedback: Rückmeldungen, die Anstrengung loben und
Fehler als Lernchance framen (Growth Mindset).
Reflexion anregen: Fragen wie „Wie bist du darauf gekommen?“ fördern das
Nachdenken über das eigene Lernen (Metakognition).

Die Risiken der kognitiven Entlastung: Cognitive Offloading und kritisches Denken

Während KI-Systeme also viele Vorteile bieten können, zeigt sich in jüngeren
Studien ein ernstes Risiko, das bisher zu wenig beachtet wurde. Gerlich (2025)
findet in einer Analyse eine Korrelation von r=-0.75 zwischen intensiver KI-Nutzung
(Cognitive Offloading) und kritischem Denken, besonders bei jüngeren Kindern und
Jugendlichen. Das ist ein starkes Alarmsignal: Wenn Kinder systematisch an KI
„delegieren“, ohne selbst zu denken, atrophiert möglicherweise ihre Fähigkeit zum
kritischen Hinterfragen.

Dies ist nicht bloß ein Design-Problem, das man „richtig machen“ kann. Es deutet
auf ein grundsätzliches Risiko hin. Wenn eine KI-Lernumgebung so effizient ist, dass
Kinder sich nicht mehr anstrengen müssen, dann sinkt möglicherweise ihre
Fähigkeit zu eigenständiger Problemlösung und kritischer Evaluation. Das ist das
Paradoxon der „optimalen Unterstützung“: Sie kann gleichzeitig zum De-Skilling
führen.

Wie kann man diesem Risiko begegnen? Nicht durch weniger Unterstützung – denn
Kinder brauchen sie. Sondern durch:

Bewusstes Fading: Die KI muss regelmäßig ihre Unterstützung reduzieren,
damit Kinder wieder mehr selbst denken müssen.
Explizite Reflexion: Nicht nur „Was ist die Lösung?“, sondern „Warum
funktioniert das? Wie könnte ich das ohne KI erklären?“
Kritische Prüfung trainieren: Kinder müssen regelmäßig lernen, KI-
Antworten zu hinterfragen, Fehler zu finden, alternative Wege zu denken.

Diese Punkte sind zentral, wenn wir KI-Lernbegleitung verantworten wollen.

Ethische Aspekte: Was KI nicht darf

Ethische Fragen sind grundlegend für das Lernen mit genAI. Dies gilt in besonderer
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Weise, wenn Kinder involviert sind. Holmes et al. (2021) fordern ein
gemeinschaftlich entwickeltes Ethik-Rahmenwerk für AI in Education, das über
Datenschutz hinaus Aspekte wie Fairness, Transparenz, Agency und pädagogische
Verantwortung umfasst. Die Kultusministerkonferenz (KMK, 2024) empfiehlt für
Grund- und Förderschulen explizit einen vorsichtigen, forschungsbasierten Einsatz
von KI, mit Fokus auf Basiskompetenzen, Inklusion, Chancengerechtigkeit und
datenschutzkonforme, altersangemessene Lösungen.

Scoping Reviews zu KI und Human Flourishing zeigen, dass bisherige Forschung
stark leistungsorientiert und auf Lerneffekte ausgerichtet ist, während ethische,
metakognitive und lehrkraftbezogene Perspektiven meist unterbelichtet bleiben
(Fock & Siller, 2025).

Almheiri et al. (2025) sowie Cárdenas et al. (2025) identifizieren in ihren
systematischen Übersichten ethische Herausforderungen und Skalierungsprobleme
als zentrale Hindernisse für den breiten Einsatz von KI-Tutorsystemen. Zudem
zeigen Arbeiten zu psychologischem Profiling mit LLMs (Rosenfelder et al., 2025),
wie treffgenau Modelle aus Texten Persönlichkeits- und Wertemuster ableiten
können – und machen damit deutlich, welches Missbrauchspotenzial in
intransparenten Systemen steckt. Deshalb ist die pädagogische Vorstrukturierung
und Regulierung von KI-Tools insbesondere bei jüngeren Kindern von großer
Bedeutung. Gulz et al. (2021) betonen zudem die Notwendigkeit, Adaptivität mit
inklusiver Pädagogik und Barrierefreiheit zu verbinden, ohne dabei Lernende mit
besonderen Bedürfnissen zu stigmatisieren.

Folgerungen: Ein verantwortlicher KI-Lernbegleiter im Mathematikunterricht sollte
unbedingt:

datensparsam sein und psychologische Profilbildung vermeiden, beispielsweise
durch konsequente Verarbeitung möglichst auf dem Gerät oder in
datengesicherten Infrastrukturen, Trennung von KI-Auswertungen und
personenbezogenen Daten. Generell sollten personenbezogene Daten auf das
Notwendigste begrenzt werden.
barrierefrei sein: Multimodale Interaktion (Sprache, Text, Bild) für diverse
Lernbedürfnisse nutzen (Hocine et al., 2023) und Chancengerechtigkeit
fördern, indem gezielt benachteiligten Lernenden bei der Gestaltung in den
Blick genommen werden.
seine Funktionsweise in Grundzügen erklärbar und damit nachvollziehbar
machen.
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Schüler:innen zur kritischen Prüfung von KI-Antworten anregen (Kortenkamp,
2024) und dazu beitragen, dass kritisches Denken gestärkt wird, statt
geschwächt.
Lernende nicht steuern, sondern Selbsttätigkeit stärken.
pädagogisch vorstrukturiert und kontrolliert sein.

Für das Projekt PRIMA-KI wurde dafür das SKILL-Rahmenmodell für den Einsatz
generativer KI bei jüngeren Kindern entwickelt, welches die Offenheit und
Vorstrukturiertheit der eingesetzten Systeme an die Kompetenzen im Umgang mit
KI knüpft und dadurch eine wichtige Orientierung für die Gestaltung des Einsatzes
von KI bietet. Die Grundaussage des Modells besteht darin, dass je näher generative
KI direkt mit dem Lernprozess in Verbindung steht, desto stärker sollte es
kontrolliert und (pädagogisch) vorstrukturiert werden, wobei hier noch der Grad der
Kompetenzen der Kinder im Umgang mit den Ausgaben der KI berücksichtigt
werden. Das konzentrische Modell unterscheidet vier Ebenen – von der sehr
schützwürdigen Kernlernebene mit stark kontrolliertem KI-Einsatz über die
didaktisch kontrollierte Lernumgebungsebene und die Lehrkraftebene bis hin zur
Systemebene. Damit wird insbesondere sichergestellt, dass fundamentale kognitive
Prozesse wie der Aufbau von Zahlverständnis oder eigenen Problemlösestrategien
als eigenständige Denkleistungen erhalten bleiben und nicht aus der Hand der
Lehrkraft gegeben werden.

KI als Impulsgeber für eigene mathematische Entdeckungen – nicht als Ersatz

KI soll und darf nicht dazu führen, dass Kinder nur noch auf Bildschirme starren und
mit ihnen interagieren. Forschung zu „Tangible Interfaces“ und sozialen Robotern
zeigt, dass KI auch Interaktion in der physischen Welt anregen kann (Ligthart et al.,
2023). KI sollte als „Anstoßgeber“ für mathematische Aktivitäten dienen und dabei
die Repräsentationsebenen nach Bruner (enaktiv, ikonisch, symbolisch) nutzen:

Enaktiv (handlungsorientiert): Kind legt konkrete Objekte (Würfel,
Cuisenaire-Stäbe). KI fragt: „Zähl mal. Was siehst du?“ oder „Wie viel hast du
hinzugefügt?“ KI-gestützte Objekterkennung kann dabei helfen, dass das Kind
sein Handeln mit mathematischen Symbolen verknüpft (Rumbelow & Coles,
2024).
Ikonisch (bildlich): Kind malt Muster oder Punkte. KI fragt: „Welche Form
siehst du? Gibt es ein Muster?“ Das Kind konstruiert Verständnis durch
Visualisierung.
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Symbolisch (abstrakt): Kind schreibt „3+4=7″. KI fragt: „Warum ergibt das
sieben? Wie würdest du das deinen Freunden erklären?“ Das Kind verbindet
symbolisches Denken mit Begründung.

Dies kann bedeuten, dass Muster mit konkretem Material gelegt werden, die KI
diese erkennt und analytische Fragen dazu stellt. Für den Primarbereich liegen hier
bisher deutlich weniger Studien als für Sekundarstufe und Hochschule vor, aber die
vorhandenen Ergebnisse können vorsichtig optimistisch machen: Kinder können von
genAI beim Lernen profitieren, wenn Lernumgebungen sinnvoll gestaltet sind – auch
hinsichtlich der Verknüpfung digitaler Begleitung und analoger Lernumgebung
(Hwang, 2022; Listyaningrum et al., 2024; Mott et al., 2023; Rumbelow & Coles,
2024; Yim & Su, 2025).

Einige Beispiele für sinnvolle Integrationen:

Grundschulkinder können zentrale KI-Ideen wie Klassifikation und Bias
verstehen, wenn diese in projektbasierten, „unplugged“ oder spielerischen
Settings thematisiert werden (Yim & Su, 2025; Mott et al., 2023). Ein solches
Verständnis ist wichtig, damit Kinder kritisch einschätzen können, wie sie mit
den Scaffolds von KI-Lernbegleitern umgehen sollen – und auch, dass nicht alle
Hilfeleistungen immer korrekt sein müssen.
KI-gestützte Objekterkennung (z.B. bei Cuisenaire-Stäben) kann dazu
beitragen, dass Kinder ihr Handeln zunehmend mit abstrakten
mathematischen Repräsentationen verknüpfen können (Rumbelow & Coles,
2024).
KI-Trainings können Rechenflüssigkeit gezielt erhöhen, müssen aber bei
Kindern mit Rechenschwierigkeiten sorgfältig mit anderen Übungsformen
kombiniert werden (Samuelsson, 2023). Samuelsson zeigt, dass KI-gestütztes
Üben größere Flüssigkeitsgewinne erzielt als reine Memorierungsansätze.
ChatGPT und ähnliche Systeme zeigen Potenzial für die Unterstützung beim
Problemlösen, geometrischen Aufgaben und Algebra in der Grundschule,
erfordern aber eine hohe Prompt-Qualität und fachdidaktische Filterung durch
Lehrkräfte (Harahap, 2024; Listyaningrum et al., 2024; Schneider, 2025).
Adaptive Systeme für Kinder mit Dyskalkulie zeigen vielversprechende
Ergebnisse bei der Aufrechterhaltung von Motivation und Engagement (Hocine
et al., 2023; Holmes, 2024).

Narrative und gamifizierte Ansätze verdienen besondere Beachtung: Ruan et al.
(2020) zeigen, dass storytelling-basierte Chatbot-Tutoren Engagement und
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Lerngewinne fördern können. Sayed et al. (2022) bestätigen signifikante
Verbesserungen insbesondere bei leistungsschwächeren Schüler:innen durch
adaptive, gamifizierte Inhalte.

Folgerungen: In der Grundschule sollten KI-Lernbegleiter vor allem als
Anstoßgeber für reichhaltige mathematische Aktivitäten dienen – nicht als
Werkzeug, um „schnell zur Lösung zu kommen“. Die Aktivitäten können dabei
ausgerichtet an fachdidaktischen Überlegungen digitale und analoge Handlungen
beinhalten. Die zentrale Aufgabe bleibt, Kinder zu befähigen, mathematische
Aussagen – auch von KI – kritisch zu prüfen, zu begründen und miteinander zu
verhandeln (Kortenkamp, 2024; Aufenanger, 2023).

Implementierungsbarrieren: Zwischen Prinzipien und Praxis

Die bisherigen Überlegungen skizzieren ideale Szenarien. In der Schulrealität gibt es
aber auch Barrieren, die gelöst werden müssen:

Technische Infrastruktur: Viele Grundschulen haben unbzuverlässige WLAN-
Verbindungen oder zu wenige Geräte. Wenn nur 15 Tablets für 24 Kinder vorhanden
sind, wie integriert man KI-Tutoring sinnvoll? Hier brauchen Schulen Investitionen in
stabile Netzwerke und angemessene Geräteausstattung.

Klassengröße und Lehrkraft-Kapazität: Ein KI-Tutor kann unterstützen, aber
nicht vollständig ersetzen. Wenn eine Lehrkraft 25 Kinder allein unterrichtet, kann
sie nicht simultan „in the Loop“ mit der KI arbeiten. Kleinere Klassen oder
Doppelbesetzungen würden KI-Einsatz sinnvoller machen.

Lehrkraftfortbildung: Lehrkräfte brauchen nicht nur technisches Wissen, sondern
auch Verständnis für die Pädagogik hinter KI-Tools. Das ist bisher in der Ausbildung
unterrepräsentiert. Systematische, längerfristige Fortbildungsprogramme sind nötig.

Datenschutz und Infrastruktur: Viele KI-Tools sind auf US-Servern gehostet und
erfüllen DSGVO-Anforderungen nicht ausreichend. Schulen brauchen Lösungen, die
datenschutzkonform sind, statt immer wieder zu improvisieren.

Diese Barrieren sind nicht inhaltlich-pädagogisch, sondern strukturell. Sie zu lösen
erfordert politische Entscheidungen und Investitionen.
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Fazit: KI-Lernbegleitung für den Mathematikunterricht fachdidaktisch gestalten

Aus der bisherigen Studienlage und den vorangegangenen Überlegungen lassen
sich momentan zusammengefasst folgende Leitgedanken für die Gestaltung von KI-
Tutoren formulieren:

Adaptiv statt antwortgebend: Gute KI-Tutoren erkennen Muster und Fehler,1.
geben dosierte Hilfen und halten sich mit Lösungen zurück (Bastani et al.,
2025; Bewersdorff et al., 2023; Kuo et al., 2025; Son, 2024).
Denken vor Erklären: Sie sind so gestaltet, dass Lernende zunächst selbst2.
aktiv zu werden (müssen), bevor Erklärungen und Feedback folgen (Gisiger,
2025; Kumar et al., 2023).
Fachdidaktische Erkenntnisse als Grundlage: Sie basieren auf expliziten3.
Modellen mathematischen Lernens – nicht nur auf sprachlicher Plausibilität, die
sie von Haus aus haben (Cohn et al., 2025; Cononigo, 2024; Holmes & Tuomi,
2022; Makransky et al., 2024).
Metakognitive Partner: Sie fördern Planen, Monitoring und Reflexion statt4.
eine bloße Aufgabenabwicklung (Wu et al., 2025; Song et al., 2024).
Zusammen statt isoliert: Sie unterstützen Lehrkräfte, statt sie zu ersetzen,5.
und funktionieren am besten in menschlich gerahmten Settings in denjenigen
Lernphasen, in denen Lehrkräfte nicht alle Kinder im Lernprozess unterstützen
können (Holmes et al., 2018; Ninaus & Sailer, 2022; Wang et al., 2024;
Wezendonk & Veldhuis, 2024).
Kritisches Denken stärken, nicht schwächen: Sie müssen so gestaltet6.
sein, dass sie kritisches Hinterfragen unterstützen und nicht zu Cognitive
Offloading führen (Gerlich, 2025). Das bedeutet bewusstes Fading, Reflexion
und Training der kritischen Prüfung.
Ethisch vertretbar: Sie berücksichtigen Datenschutz, Fairness,7.
Barrierefreiheit und die Gefahr kognitiver „Verkümmerung“ durch übermäßige
Entlastung (Holmes et al., 2021; Fock & Siller, 2025; Gerlich, 2025; KMK, 2024).
Vorstrukturiert statt offen: Besonders bei jüngeren Kindern ist eine (app-8.
bzw. lernumgebungs)integrierte, pädagogisch vorstrukturierte und kontrollierte
Einbindung von KI als Lernbegleitung notwendig, da Kinder oftmals noch nicht
selbst in der Lage sind, KI selbstständig als Lernunterstützung zu nutzen (Gulz
et al., 2021).

Nächste Schritte

Wenn generative KI-Lernbegleitung entlang dieser Leitgedanken konzipiert und
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weiter erforscht werden, dann ist sie kein Ersatz – aber eine potenzielle Erweiterung
des didaktischen Repertoires und ein Werkzeug zu mehr personalisiertem Feedback
und Scaffolding, insbesondere auch in der Primarstufe. Die Aufgabe der nächsten
Jahre im Zuge wird sein, diese Prinzipien in konkrete, empirisch geprüfte Designs für
den Mathematikunterricht der Grundschule zu übersetzen, die unabhängig von
konkreten KI-Modellen genutzt werden und die mathematikdidaktische Qualität der
Ausgaben sicherstellen.

Im Projekt PRIMA-KI entstehen auf Basis der formulierten Grundprinzipien für KI-
Tutoren aktuell verschiedene appintegrierte KI-Lernbegleitungen, die im Rahmen
des Design-Based Research erforscht, weiterentwickelt und optimiert werden. Aus
diesen Erprobungen möchten wir Erkenntnisse gewinnen, mit denen das
mathematische Lernen von Kindern verbessert werden kann.
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