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Zusammenfassung: Kl-gestutzte Lernbegleitung kann mathematisches Lernen
unterstutzen, aber auch Denkarbeit abnehmen, an der Kinder lernen wurden. Der
Beitrag sichtet den Forschungsstand und leitet vier Gestaltungsprinzipien ftr den
Mathematikunterricht der Grundschule ab: fachdidaktische Fundierung, adaptive
Dosierung, metakognitive Aktivierung und unterrichtliche Einbettung. Er benennt,
wann auf Kl-Lernbegleitung verzichtet werden sollte, was Lehrkrafte an einem
System prufen kbnnen und was fur die technische Umsetzung folgt. Da die grolse
Mehrheit der empirischen Befunde aus Sekundarstufe, Hochschule oder
Erwachsenenstichproben stammt, sind die Prinzipien far die Primarstufe als
forschungsbasierte Gestaltungsannahmen zu verstehen, nicht als gesicherte
Wirkungsaussagen.

Mehr als nur Antworten

Kl-gestiitzte Lernbegleitung im Mathematikunterricht der Grundschule: Was die Forschung zeigt und was daraus folgt

WAS DIE FORSCHUNG ZEIGT WAS DARAUS FOLGT: ,ERST DU - DANN ICH" WAS DU PRUFEN KANNST
Freier Losungszugang schadet 1 Das Kind versucht es selbst Fundierung
Klassen 9-11: Mit freiem Chatbot-Zugang mehr mit Material, Skizze oder Zahl, nicht nur Text Gib 42 - 8 = 46 ein. Erkennt das System
Erfolg beim Uben, aber 17 % schlechter im Test die Vorstellung? Schlagt es Zahlen vor?
ohne KI. Eine Variante mit Hinweisen statt \L .
Lésungen vermied den Nachteil. Dosierung
Bastani et al., 2025 2 Das System fragt nach Fordere flinfmal einen Hinweis an, ohne

Bei 5 + 6: ,Gezihlt oder von 5 + 5 abgeleitet?” zu rechnen. Kommt die Lésung? Fragt es nach?
B ?

Sprachmodelle stimmen zu l Aktivierung

Sie sind darauf optimiert, zu gefallen: Sie loben, — 5| Richtige Antwort, falsche Begriindung:
liefern und fragen selten nach Begriindungen. . Reagiert es darauf? Lobt es alles?

; Y < Y 3 Hilfe kommt gestuft
Zustimmung ersetzt dann Information.

Abdulsalam & Aroyehun, 2025; Sharma et al., 2024 erst ein Hinweis, dann ein Teilschritt; E_mbenu“g i o
die vollstandige Losung bleibt die Ausnahme Siehst du, welche Hilfen ein Kind bekam?
Kannst du Funktionen abschalten?
Die Grundschule ist kaum untersucht l«

Einbettung bei Sachaufgaben

4 von 28 Studien zu Kl-Tutorsystemen betreffen 4 Die Lehrkraft sieht und steuert Nimmt die Kl dem Kind das Lesen ab
Grundschulkinder. Die gemessenen Effekte

sind klein und stammen meist aus
regelbasierten Systemen.
Létourneau et al., 2025; Hwang, 2022

Welches Kind braucht mich jetzt? Welche oder das Modellieren?
Hilfen hat es bekommen? Was schalte ich ab?
Ohne Einblick kein Einsatz.

Mehr dazu: SKILL-Check (SKILL-Modell)

Wann auf Kl-Lernbegleitung verzichtet werden sollte

- Beim ersten Aufbau von Grundvorstellungen mit Material: Handlung und Gesprach gehen vor.

- Bei Aufgaben, deren Wert im eigenen Ringen liegt: Jede sofort verfligbare Hilfe verkiirzt genau diesen Prozess.
- Bei Forderentscheidungen und Leistungsbewertung: Die Einschatzung der Kl ist ein Hinweis, keine Grundlage.
- Ohne Einblick der Lehrkraft in den Verlauf und ohne verlassliche Sprach- und Leseunterstiitzung fiir die Kinder.

Fast alle Wirkungsbefunde stammen aus Sekundarstufe, Hochschule oder Erwachsenenstichproben. Fiir die Primarstufe sind die Prinzipien Gestaltungsannahmen.
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Die Ausgangslage

Generative Kunstliche Intelligenz wird im Bildungsdiskurs mit groen Erwartungen
oder mit ebenso grolsen Beflurchtungen verbunden. Inzwischen liegen zahlreiche,
methodisch und inhaltlich sehr unterschiedliche Studien vor, die flur die Gestaltung
von Kl-Lernbegleitung erste Folgerungen zulassen. Meta-Analysen berichten
positive Effekte Kl-gestutzter Systeme auf Lernleistungen, Motivation und hohere
Denkprozesse (Wang & Fan, 2025; Deng et al., 2025; Alemdag, 2025; Wu & Yu,
2024; Zheng, Niu, et al., 2023). Eine Meta-Analyse zu generativer Kl in der
Mathematik Uber 22 Studien mit 46 unabhangigen Stichproben findet einen
mittleren Effekt von g = 0,53 (Liu et al., 2026). Zur Einordnung: g und d sind
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standardisierte Effektstarken, bei denen 0,2 als klein, 0,5 als mittel und 0,8 als grof3
gilt; r ist ein Korrelationskoeffizient zwischen —1 und 1. Dieselbe Analyse berichtet
allerdings groRere Effekte bei kleineren Stichproben, ein bekanntes Anzeichen fur
Publikationsverzerrung. Die positiven Effekte treten zudem unter sehr
unterschiedlichen Bedingungen auf, und einige Studiendesigns sind methodisch
fragwurdig. Bei der Interpretation sind daher maogliche Verzerrungen und die
Qualitat der eingeschlossenen Studien zu berucksichtigen.

Die Wirkungsbilanz fallt zudem je nach Systemtyp und Vergleichsbedingung sehr
unterschiedlich aus. Fur intelligente Tutorsysteme, die regelbasierten Vorlaufer
heutiger Kl-Lernbegleiter, fand die Meta-Analyse von Steenbergen-Hu und Cooper
(2013) Uber 34 unabhangige Stichproben in der Mathematik der Klassenstufen 1 bis
12 im Vergleich zu regularem Unterricht nur sehr kleine mittlere Effekte (g = 0,01
bis 0,09). Ma et al. (2014) berichten uUber alle Altersstufen hinweg g = 0,42
gegenuber lehrergeleitetem Klassenunterricht, aber keinen Vorteil gegentber
individuellem menschlichem Tutoring (g = —0,11); Steenbergen-Hu und Cooper
(2014) finden fur Studierende g = 0,32 bis 0,37. Diese Zahlen sind wegen der
unterschiedlichen Vergleichsbedingungen nicht direkt vergleichbar. Ein einfaches
Gefalle nach Alter Iasst sich daraus nicht ableiten; die Befundlage ist heterogen,
und gerade die methodisch strenge Schulanalyse dampft die Erwartungen am
starksten.

Eine systematische Ubersicht zu Kl-gestiitzten Tutorsystemen im Schulbereich
(Létourneau et al., 2025) zeigt zudem, dass nur 4 der 28 eingeschlossenen Studien
(14 %) Grundschulkinder betreffen. Die weit uberwiegende Mehrheit der
vorliegenden Studien wurde mit alteren Schulerinnen und Schulern oder
Studierenden durchgeflhrt (Liu et al., 2026; Son, 2024). Fur die Primarstufe liegen
durchaus Studien vor. Hwang (2022) hat 21 Studien mit 30 Stichproben aus den
Jahren 2000 bis 2022 zur Grundschulmathematik meta-analytisch zusammengefasst
und findet einen kleinen Effekt (g = 0,35), allerdings vor der Verbreitung
generativer Sprachmodelle; die Studien betreffen Uberwiegend regelbasierte
adaptive Systeme. Studien, die dialogische, sprachmodellbasierte Lernbegleitung
mit Grundschulkindern Uber langere Zeit und mit Lernzuwachs als Ergebnismald
untersuchen, sind bisher selten (Kuo et al., 2026; Liu et al., 2025; Listyaningrum et
al., 2024). Viele der folgenden Ableitungen stutzen sich daher weniger auf direkte
Studienergebnisse fur diese Zielgruppe als auf theoretische Modelle und auf
Befunde aus alteren Altersgruppen. Wo ein Befund aus Sekundarstufe, Hochschule
oder Erwachsenenstichproben stammt, wird das im Text jeweils genannt. Dieser
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Beitrag sichtet und ordnet die vorliegenden Erkenntnisse und macht sie fur den
Mathematikunterricht der Grundschule nutzbar.

Digitale Medien haben fur sich genommen keinen Lerneffekt, und fur Kl gilt
dasselbe. Ein , Lerneffekt mit KI“ ist keine Eigenschaft der Technologie. Zu fragen ist
nach der jeweiligen Lernumgebung und ihrer didaktischen Vorstrukturierung
(Dinsmore & Fryer, 2026; Weidlich et al., 2025). Der Beitrag fragt deshalb, unter
welchen Bedingungen Kl-gestutzte Lernbegleitung mathematische Lernprozesse in
der Primarstufe unterstutzt und wann auf ihren Einsatz verzichtet werden sollte.

Im Folgenden bezeichnet ,Kl-Lernbegleitung” das Gesamtarrangement aus System,
Aufgabe und Unterricht und , Kl-Lernbegleiter” das konkrete System im Einsatz mit
Kindern. ,Intelligente Tutorsysteme” meint die altere, regelbasierte Systemfamilie,
auf die sich ein Teil der zitierten Forschung bezieht. Wo eine Quelle von ,KI-Tutor"
oder ,,.Chatbot” spricht, wird ihre Bezeichnung ibernommen.

Diese Uberlegungen bilden die Grundlage fiir die Entwicklung und Erprobung
appintegrierter Kl-Lernbegleitung im Projekt PRIMA-KI. Sie sind ausdrucklich nicht
endgultig, sondern werden mit neuen Kl-Modellen, neuen empirischen Befunden
und den darauf aufbauenden padagogischen Anwendungen weiterentwickelt.

Theoretischer Rahmen

Vier theoretische Perspektiven strukturieren die folgenden Gestaltungsprinzipien:
die Cognitive Load Theory, die Zone der nachsten Entwicklung mit dem Konzept des
Scaffoldings, die Unterscheidung von prozeduralem und konzeptuellem Wissen
sowie Modelle des selbstregulierten Lernens. Hinzu kommt eine
Rahmenperspektive: Unterstlitzung wirkt nicht im einzelnen Medium, sondern im
gesamten Lernarrangement.

Cognitive Load Theory und Expertise-Umkehr

Die Cognitive Load Theory (Sweller, 2020; Sweller et al., 2019) beschreibt die
begrenzte Kapazitat des Arbeitsgedachtnisses als Rahmenbedingung flur die
Gestaltung von Lernmedien. Fur Kl-gestutzte Systeme hat diese Begrenzung
unmittelbare Konsequenzen. Generative Kl kann Informationen in hoher
Geschwindigkeit und groBem Umfang prasentieren: Texte, Bilder, Erklarungen,
Visualisierungen, Animationen. Wenn Lernende mit Informationen und Reizen
uberflutet werden, ohne diese lernrelevant verarbeiten zu konnen, verfehlt auch die
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inhaltlich beste Information ihr Ziel.

Diese Dosierung zu gestalten, ist eine der schwierigsten Aufgaben beim Entwurf von
Kl-Lernbegleitung. Gestufte Hilfe (Scaffolding), also die dosierte Bereitstellung von
Hilfen und Erklarungen, ist aus Sicht der Cognitive Load Theory dafur das wichtigste
Mittel. KI-Lernbegleiter mussen Impulse, Hilfen und Unterstlitzung so dosieren, dass
die Belastung des Arbeitsgedachtnisses in einem Bereich bleibt, in dem Lernen
moglich ist (Cosentino et al., 2025).

Wie viel Unterstlitzung angemessen ist, hangt vom Vorwissen ab. Der Expertise-
Umkehr-Effekt beschreibt, dass Hilfen, die Anfangerinnen und Anfangern nutzen, bei
fortgeschrittenen Lernenden wirkungslos und schlieBlich hinderlich werden, weil das
Abgleichen redundanter Erklarungen mit dem bereits vorhandenen Wissen selbst
Arbeitsgedachtniskapazitat bindet (Kalyuga et al., 2003; Kalyuga, 2007). Aus der
Cognitive Load Theory folgt deshalb zweierlei. Unterstitzung muss dosiert werden,
und sie muss planmalSig zurickgenommen werden, sobald ein Kind sicherer wird.
Fuar Tutorsysteme haben Koedinger und Aleven (2007) dieses Spannungsfeld als
»assistance dilemma“ beschrieben. Zu frihe Hilfe verhindert die eigene
Konstruktion, ausbleibende Hilfe lasst Lernende in unproduktiven Sackgassen
stecken. Wo das Optimum liegt, verschiebt sich mit der Kompetenz.

Aus derselben Theorie stammt der LOosungsbeispiel-Effekt: FUr Lernende ohne
Vorerfahrung mit einem Aufgabentyp ist das Studieren durchgearbeiteter
Losungsbeispiele dem eigenstandigen Problemldsen uberlegen (Renkl, 2014; Renkl
& Atkinson, 2003). Darauf ist beim Prinzip ,,Erst du - dann ich” zurickzukommen.

Zone der nachsten Entwicklung und Scaffolding

Die Zone der nachsten Entwicklung (Vygotsky, 1978) beschreibt den Bereich
zwischen dem, was ein Kind allein bewaltigen kann, und dem, was es mit Hilfe einer
kompetenteren Person bewaltigen kann. Fur den Entwurf von Kl-Lernbegleitern folgt
daraus eine harte Anforderung: Das System musste fortlaufend einschatzen, was
ein Kind selbststandig und was es mit Unterstutzung bewaltigen kann, und dann
Impulse in genau diesem Bereich anbieten, weder zu leicht noch zu schwer.

Die Zone der nachsten Entwicklung ist dabei kein Schwierigkeitsmal, das sich an
einem Kind ablesen lielRe, sondern eine Beschreibung dessen, was in der Interaktion
moglich wird. Ein System kann sie nicht messen, sondern nur laufend abschatzen
und diese Abschatzung an den Reaktionen des Kindes korrigieren. Die Ubertragung
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des Konzepts auf die Kalibrierung von Aufgabenschwierigkeit ist eine Deutung,
keine Aussage Vygotskys.

Das zugehorige Handlungskonzept ist das Scaffolding. Wood, Bruner und Ross
(1976) beschreiben damit die Unterstlitzung eines Kindes durch eine erwachsene
Person beim Problemldsen und nennen als Funktionen unter anderem, das Interesse
zu wecken, die Aufgabe zu vereinfachen, die Richtung zu halten, entscheidende
Merkmale hervorzuheben und Frustration zu kontrollieren. Als Merkmal guten
Scaffoldings gilt die Kontingenz: Die Unterstutzung folgt einer Diagnose des
aktuellen Stands, richtet sich nach ihr und wird zuruckgenommen, sobald das Kind
die Verantwortung selbst ubernehmen kann (van de Pol et al., 2010). Adaptive
Systeme mussen diese Einschatzung nicht einmalig, sondern kontinuierlich leisten
(Wu et al., 2026; Kuo et al., 2026). Sie mussen aus den Eingaben der Lernenden
ableiten, wo deren Verstandnis liegt, welche Vorstellung zu einem Fehler gefuhrt
hat und welcher nachste Impuls produktiv ware. Ob Adaptivitat lernwirksam ist,
hangt von der diagnostischen Grundlage und der Qualitat der daraus abgeleiteten
Hilfen ab. Zu bedenken bleibt, dass Scaffolding ursprunglich eine Interaktion
zwischen zwei Personen beschreibt. Die Ubertragung auf Software ist eine Analogie,
deren Reichweite umstritten ist.

Prozedurales und konzeptuelles Wissen

Welche Unterstlitzung angemessen ist, hangt davon ab, welches Lernziel gerade
verfolgt wird. Prozedurales Wissen (Wie lose ich diese Aufgabe?) braucht andere
Unterstutzung als konzeptuelles Wissen (Warum funktioniert das so?).

Ein Kind, das RechenflUussigkeit Ubt, etwa die schnelle Addition oder Subtraktion,
profitiert von unmittelbarer, knapper Ruckmeldung zu seinen Ergebnissen,
vorausgesetzt, es |ost die Aufgaben bereits ableitend und nicht zahlend. Sie stutzt
die Automatisierung und verhindert, dass sich fehlerhafte Prozeduren einschleifen.
Ausfihrliche Erklarungen mitten in einer Ubungsserie unterbrechen die
Automatisierung und belasten das Arbeitsgedachtnis mit Information, die das Kind
in diesem Moment nicht verarbeiten kann. Ein Kind, das gerade Zahlverstandnis
entwickelt, muss hingegen durch gezielte Fragen und Handlungsmaoglichkeiten dazu
angeregt werden, sein Verstandnis selbst zu konstruieren und weiterzuentwickeln.
Es sollte eigene LOsungswege entwickeln, darstellen und begrinden. Ein KI-System,
das diese Unterscheidung nicht treffen kann, riskiert, dass seine Unterstltzung
kontraproduktiv wirkt, etwa indem es bei konzeptuellem Lernen zu schnell
Lésungen liefert oder bei prozeduralem Uben mit unnétigen Impulsen das
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Arbeitsgedachtnis belastet. Dass ein didaktisch vorstrukturiertes Modell
konzeptuelles Verstandnis starker fordert als ein generisches Sprachmodell, zeigen
Makransky et al. (2025); darauf kommt der Abschnitt zur Fundierung zuruck.

Selbstreguliertes Lernen und Metakognition

Modelle des selbstregulierten Lernens beschreiben Lernen als Kreislauf aus Planen,
Uberwachen und Bewerten (Zimmerman, 2002). Lernende setzen sich ein Ziel,
wahlen eine Vorgehensweise, prufen unterwegs, ob sie vorankommen, und
beurteilen am Ende das Ergebnis. Fur Kl-Lernbegleitung ist dieses Modell in zwei
Richtungen bedeutsam. Ein System kann diese Prozesse anregen, indem es nach
dem Plan fragt, zum Uberprifen auffordert und die Bewertung des Ergebnisses dem
Kind Uberlasst. Ein System kann diese Prozesse aber auch ubernehmen und den
Lernenden damit abgewdhnen. Molenaar (2022) beschreibt fur adaptive
Lernumgebungen, dass sie die Regulation des Lernens weitgehend selbst ausfuhren
und die Entwicklung der Selbstregulation dadurch gefahrden konnen, weshalb die
Kontrolle schrittweise an die Lernenden zuruckgegeben werden muss.

Far die Primarstufe kommt ein entwicklungspsychologischer Vorbehalt hinzu.
Metakognitive Uberwachung entwickelt sich im Grundschulalter erst. Jingere Kinder
Uberschatzen ihr Verstandnis regelmafig, und ausformulierte Begrundungen fallen
ihnen sprachlich schwer. Metakognitive Anregung kann in der Grundschule deshalb
nicht bedeuten, Reflexion abzufragen; sie muss eingeubt werden, mit kurzen,
konkreten Fragen zu einer gerade ausgefuhrten Handlung.

Was ein System dafur braucht

Diese Perspektiven bilden einen Rahmen, in dem die folgenden
Gestaltungsprinzipien verortet sind. Sie machen zugleich deutlich, warum Ki-
Lernbegleitung kein einfaches technisches Problem ist. Sie erfordert Systeme, die
uber ein Modell des Lernenden, des Lerngegenstands und des Lernprozesses
verfugen. In der Forschung zu intelligenten Tutorsystemen ist diese Anforderung
seit Langem als Dreiteilung beschrieben: ein Domanenmodell des Lerngegenstands,
ein Lernendenmodell des aktuellen Wissensstands und ein tutorielles Modell der
Interventionsentscheidungen. Fur das Lernendenmodell existieren erprobte
Verfahren, etwa Knowledge Tracing (Corbett & Anderson, 1995), die den
Wissensstand aus der Aufgabenbearbeitung fortlaufend schatzen. GrolSe
Sprachmodelle bringen ein solches Modell nicht mit. Sie verfigen uber
Sprachkompetenz, nicht Uber eine Reprasentation dessen, was ein bestimmtes Kind
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Uber die Zeit gelernt hat. Diese Reprasentation muss die Anwendung aulRerhalb des
Sprachmodells fuhren.

SchlielSlich entsteht Unterstutzung nicht im einzelnen Medium. Puntambekar und
Hibscher (2005) halten die Ubertragung des Scaffolding-Begriffs auf Software nur
dann far tragbar, wenn Diagnose, Kontingenz und Rucknahme erhalten bleiben, und
beschreiben Scaffolding gemeinsam mit Tabak (2004) als verteilt: Software,
Lehrkraft, Material und Mitschulerinnen und Mitschuler adressieren dieselbe
Lernbedurftigkeit und kdnnen sich wechselseitig verstarken oder stéren. Das ist die
theoretische Grundlage fur das vierte Prinzip, die Einbettung.

Das Risiko der Auslagerung von Denkarbeit

Die bisherige Darstellung der Studienlage kdonnte den Eindruck erwecken, KiI-
gestutzte Lernbegleitung besitze ein Uberwiegend positives Potenzial, das nur noch
technisch optimiert werden musse. Das Bild ist ambivalenter. In mehreren Studien
zeigte sich, dass der unkontrollierte Einsatz generativer Kl beim Lernen nicht nur
weniger wirksam sein kann als erhofft, sondern auch den Aufbau grundlegender
Fahigkeiten abklrzen und Lernen dadurch behindern kann.

Cognitive Offloading: Auslagerung kognitiver Anstrengung

Kognitive Auslagerung (Cognitive Offloading) beschreibt das strukturell wichtigste
Problem: Lernende lagern kognitive Anstrengung an die Kl aus, statt sie selbst zu
vollziehen. Gerlich (2025) berichtet in einer Querschnittsbefragung von 666
Erwachsenen negative Zusammenhange zwischen der Haufigkeit der KI-Nutzung
und den Werten in einem Test kritischen Denkens (r = —0,68) sowie zwischen dem
Ausmals kognitiver Auslagerung und kritischem Denken (r = —0,75). Jungere
Befragte nutzten Kl starker und erzielten niedrigere Werte. Die Studie zeigt
Zusammenhange, keine Wirkung. Sie beruht teilweise auf Selbstauskinften, die
Zusammenhange dieser Hohe Uberschatzen, und sie betrifft Erwachsene, nicht
Schulkinder. Sie begrindet eine Auslagerungshypothese, die experimentell und
langsschnittlich zu priufen ist.

Dieses Risiko zeigten Bastani et al. (2025) in einer kontrollierten Interventionsstudie
mit rund 1000 Schulerinnen und Schulern der Klassen 9 bis 11 an turkischen
Schulen. Wer wahrend des Ubens unregulierten Zugang zu einem Chatbot mit
vollstandigen Lésungen hatte, 1dste in der Ubungsphase deutlich mehr Aufgaben
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richtig. Im anschlieBenden Test ohne Kl lag diese Gruppe 17 Prozent unter dem
Niveau der Kontrollgruppe ohne KI. Die Autorinnen und Autoren sprechen von
verringertem Kompetenzerwerb. Eine dritte Gruppe arbeitete mit einer Variante, die
Hinweise statt Lésungen gab. Sie war in der Ubungsphase noch erfolgreicher als die
Gruppe mit freiem Zugang und erreichte im Test das Niveau der Kontrollgruppe,
ubertraf es aber nicht. Der Schaden entsteht also nicht durch Kl an sich, sondern
durch unbegrenzten Losungszugang, und auch die gut gestaltete Variante erzeugte
in dieser Studie keinen Lernvorteil. Der Befund betrifft diese
Untersuchungsanordnung und belegt keinen dauerhaften Kompetenzverlust.
Lernanalysen aus Kl-basierten Nachhilfesystemen zeigen erganzend, dass ein Teil
der Lernenden versucht, Aufgabensequenzen , durchzuklicken”, ohne sich inhaltlich
mit ihnen auseinanderzusetzen (Jancarik et al., 2023).

Dinsmore und Fryer (2026) argumentieren aus lernpsychologischer Perspektive,
dass generative Kl in Form nicht vorstrukturierter Chatbots dazu verfuhrt, den
anstrengenden Prozess der eigenen Wissenskonstruktion abzuklrzen. Wer eine
fertige Losung ubernimmt, ohne sie zu durchdenken, spart Anstrengung, baut aber
keine belastbaren Wissensstrukturen auf. Das ist nicht dasselbe wie das gezielte
Studieren eines Losungsbeispiels. Dort wird die Losung mit Aufforderungen zum
Erklaren verbunden, und die Denkarbeit verlagert sich vom Suchen zum
Nachvollziehen. Viele Anbieter von Chatbots bieten inzwischen einen ,Lernmodus”
an, in dem der Chatbot keine Losungen direkt ausgibt, sondern Ruckfragen stellt.
Ob diese Modi lernwirksam sind, ist bislang nicht untersucht. Technisch sind sie eine
Anweisungsebene Uber demselben Modell und lassen sich im Gesprach meist
umgehen.

Hoflichkeit und padagogische Qualitat von Sprachmodellen

Zu diesem strukturellen Risiko tritt ein zweites. Abdulsalam und Aroyehun (2025)
analysieren in einer noch nicht begutachteten Vorabveroffentlichung (Preprint)
Mathematik-Nachhilfedialoge, in denen erfahrene Tutorinnen und Tutoren, Novizen
und sieben Sprachmodelle auf dieselben Schulerfehler antworten. GroRere Modelle
erreichen in der Qualitatsbewertung annahernd Expertenniveau, unterscheiden sich
aber im Profil: Sie antworten langer, vielfaltiger und hoflicher, nutzen aber typische
Expertenstrategien wie das Nachfassen zu Begrindung und Genauigkeit seltener.
Hofliche Sprache hing negativ mit der eingeschatzten padagogischen Qualitat
zusammen. Lernergebnisse wurden nicht erhoben.

Diese Tendenz wird als Sycophancy bezeichnet, als Ubermaliige Zustimmung. Sie ist
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keine zufallige Eigenart, sondern eine Folge des Trainingsverfahrens:
Sprachmodelle werden im Nachtraining darauf optimiert, Antworten zu geben, die
Menschen gut bewerten, und Menschen bewerten Zustimmung systematisch besser
als Widerspruch (Sharma et al., 2024). Fur die Gestaltung bedeutet das, dass sich
diese Tendenz durch Anweisungen im Systemprompt, also in der festen
Grundanweisung an das Modell, abschwachen, aber nicht zuverlassig abstellen
lasst.

Chudziak und Kostka (2025) beschreiben ein verwandtes Problem: Viele aktuelle KI-
Systeme neigen zu einem anweisenden, vorschreibenden (preskriptiven)
Interaktionsstil. Sie geben vor, leiten an und I6sen, statt Raum fur eigene
Denkprozesse zu lassen. Systeme, die bei jeder Eingabe sofort Ruckmeldung geben,
riskieren, genau jene Denk- und Kontrollprozesse zu unterbinden, die sie fordern
sollen. Eine computergestutzte Analyse realer menschlicher Nachhilfedialoge (Wang
et al., 2025) zeigt, dass Grundschulkinder auf aktivierende Fragen positiv reagieren,
sich insgesamt aber weniger aktiv beteiligen als altere Lernende. Die Studie erfasst
Interaktionsmuster, keine Lernergebnisse, und sie beschreibt menschliches
Tutoring. Auf KI-Systeme lasst sich das Muster nur als Hypothese Ubertragen.

Daraus folgt nicht, dass ein Kl-Lernbegleiter unfreundlich sein sollte. Gerade bei
jungeren Kindern ist ein zugewandter Ton die Voraussetzung daflur, dass sie einen
Fehler Uberhaupt zeigen. Problematisch ist nicht die Freundlichkeit, sondern die
Freundlichkeit anstelle von Information: Zustimmung, die eine inhaltliche
Ruckmeldung ersetzt.

Die Spannung zwischen wirksamer Hilfe und eigenstandigem
Denken

Diese Befunde verdichten sich zu einer Spannung, die als Leitproblem fur die
Gestaltung von Kl-Lernbegleitung verstanden werden kann: Je bereitwilliger ein
System fertige Losungen liefert, desto zuverlassiger nimmt es Lernenden genau die
Denkarbeit ab, an der sie lernen wurden. Nicht die Leistungsfahigkeit des Systems
ist das Problem, sondern die Frage, wofur sie eingesetzt wird. Bei Bastani et al.
(2025) war die Variante mit Hinweisen in der Ubungsphase leistungsfahiger als der
freie Zugang und schadete im Test dennoch nicht.

Ein guter Kl-Lernbegleiter muss deshalb manchmal bewusst weniger tun, als er
konnte. Er muss zulassen, dass ein Kind zeitweise nicht weiterkommt. Mason et al.
(1982) beschreiben dieses Steckenbleiben (,being stuck”) als normalen Bestandteil
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mathematischen Arbeitens und verbinden es mit Strategien, es zu benennen und zu
bearbeiten: festhalten, was man weils und was man sucht, einen einfacheren Fall
betrachten, eine Vermutung aufschreiben. Fur ein KI-System heilst das nicht,
Frustration entstehen zu lassen, sondern das Nichtweiterkommen zu benennen und
mit einer Handlungsmaoglichkeit zu beantworten. Es halt Lésungen zurlck, gibt
unvollstandige Hinweise und lasst Bearbeitungszeit. Damit arbeitet es teilweise
gegen die Mechanismen, die generative Kl so eindrucksvoll machen.

Ein nicht vorstrukturierter Chatbot, etwa ein frei zugangliches Sprachmodell ohne
padagogische Rahmung, wird zur Antwortmaschine und kann verstandnisforderndes
Lernen eher verhindern als ermadglichen. Die folgenden Prinzipien zielen darauf,
Unterstitzung zu dosieren und die Denkarbeit beim Kind zu halten.

Vier Gestaltungsprinzipien

Aus der Spannung zwischen dem Potenzial adaptiver Kl-Lernbegleitung und den
beschriebenen Risiken der kognitiven Auslagerung ergeben sich vier
Gestaltungsebenen, die zusammenwirken mussen. Die fachdidaktische Fundierung
des Systems ist die Voraussetzung fur Diagnostik und Forderung. Darauf baut die
adaptive Dosierung von Hilfen auf. Die metakognitive Aktivierung liegt quer zu
beiden und beschreibt, welche Denkprozesse die Interaktion anregen soll. Die
hybride Einbettung mit menschlicher Aufsicht ist die Rahmenbedingung: Ohne sie
werden die ersten drei Ebenen im Unterricht nicht wirksam.
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Vier Gestaltungsprinzipien fiir Kl-Lernbegleitung

Fundierung und Dosierung bauen aufeinander auf, Aktivierung liegt quer dazu, Einbettung ist die Rahmenbedingung.

Risiko: Auslagerung von Denkarbeit
Fertige Losungen nehmen Kindern die Arbeit ab, an der sie lernen wiirden.

o e e e e = e e e e e e e e e e e = e e e e e e e M e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

4 . Einbettung

Hybride Arrangements: Die Lehrkraft sieht, was das System tut, und steuert seinen Einsatz. Ohne Einblick kein Einsatz.

( N 4 7
2 - Dosierung 3 . Aktivierung
Adaptives Scaffolding: erst der eigene Versuch, dann gestufte Hilfe (,Erst du — dann ich”). Metakognition anregen:
Feedback informativ und zum passenden Zeitpunkt, <

Ziel benennen, planen,

Hilfen abgestuft und planmaBig zurlickgenommen. priifen, zuriickerklaren.

Bei neuen Verfahren zuerst ein Lésungsbeispiel; Grundvorstellungen entstehen am Material.

Kein Kind bleibt in einer Schleife aus Riickfragen hangen. Fragen setzen an etwas
- ) Sichtbarem an: ,Zeig mir, wo
- A N die 8 in deiner Zeichnung steckt.”
1- Fundierung KI-Antworten kritisch priifen,
Fachdidaktisches Wissen als Voraussetzung: Kompetenzentwicklung im Inhaltsbereich, «—| ansicher beherrschten Inhalten.

Fehler- und Strategietaxonomien, Regeln fiir Hilfen je Lernphase, verschiedene Denkwege.
Ohne sie variiert ein System nur den Schwierigkeitsgrad, nicht die Qualitat seiner Impulse.

gilt fiir Fundierung und Dosierung

A J
Verteiltes Scaffolding: Lehrkraft, Material, Mitschilerinnen und Mitschiiler und System unterstiitzen dasselbe Lernen.
N e e e i ____________________________________ /
Ziel: Die Denkarbeit bleibt beim Kind.
Fir die Primarstufe sind das forschungsbasierte Gestaltungsannahmen, keine gesicherten Wirkungsaussagen.

Fundierung: Fachdidaktisches Wissen als Voraussetzung

Die erste Gestaltungsebene betrifft die Wissensbasis des Systems. Generative K
erzeugt sprachlich und formal beeindruckende Ausgaben, aber fachdidaktisch sind
diese haufig oberflachlich, wenig problemorientiert oder fehlerhaft, wenn sie nicht
gezielt gesteuert werden. Literaturanalysen zum Einsatz generativer Kl in der
Mathematikbildung weisen immer wieder auf die geringe theoretische Fundierung
und die Fehleranfalligkeit vieler Systeme hin (Almheiri et al., 2025; Awang et al.,
2025; Holmes & Tuomi, 2022; Opesemowo & Adewuyi, 2024). Das ist keine
Implementierungsschwache, die sich beilaufig beheben lieRe, sondern eine Folge
dessen, worauf diese Modelle optimiert wurden. Die Trainingsdaten werden zwar
gefiltert und fur Mathematik gezielt zusammengestellt, das Optimierungsziel ist
dabei aber die richtige Losung und im Nachtraining die von Menschen als hilfreich
bewertete Antwort. Fachdidaktische Angemessenheit, also die Frage, welcher
Impuls einem Kind an dieser Stelle weiterhilft, ist kein Trainingsziel.

Cardenas et al. (2025) identifizieren in ihrer systematischen Analyse die fehlende
theoretische Rahmung als eines der Haupthindernisse fur lernwirksame Ki-
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Tutorsysteme. Fachdidaktische Fundierung betrifft sowohl die inhaltliche Korrektheit
von Aufgaben und Erklarungen, in der die Systeme besser werden, als auch die Art,
wie ein System auf Lernende reagiert. Fachexpertise und Tutoring-Expertise sind
nicht dasselbe. Macina et al. (2025) zeigen mit einem standardisierten
Prufverfahren (Benchmark) fur padagogische Fahigkeiten von Sprachmodellen, dass
Modelle, die Aufgaben korrekt I6sen, nicht automatisch erkennen, wo die
Schwierigkeit fur Lernende liegt, welche Fehlvorstellung einem Fehler zugrunde
liegt oder welcher Impuls in einer Lernsituation produktiv ware. Fachliches Wissen
in der Anweisung an das Modell (Prompt) reicht daher nicht aus. Das System muss
uber fachdidaktisches Wissen verfugen, also daruber, wie Kinder mathematische
Konzepte aufbauen, welche typischen Irrwege es gibt und welche Interventionen an
welcher Stelle im Lernprozess wirksam sind.

Dass dieser Unterschied praktisch bedeutsam ist, zeigen Makransky et al. (2025) in
einem praregistrierten Experiment (Auswertung vorab festgelegt) mit 175
Studierenden und einer Replikation mit 234 Schulerinnen und Schulern der
Sekundarstufe Il. Sie verglichen einen theoriegeleitet gestalteten Kl-Tutor
(ChatTutor) mit einem generischen Sprachmodell. Der didaktisch vorstrukturierte
Tutor erzielte in beiden Studien unmittelbar hoheres konzeptuelles Wissen sowie
mehr Vertrauen und Freude; im verzogerten Test blieb der Vorteil nur in der zweiten
Studie bestehen, Unterschiede in der Selbstwirksamkeit zeigten sich nicht. Auch
grolle Sprachmodelle wenden fachdidaktisches Wissen also nicht von selbst an.
Mehrere aktuelle Rahmenwerke fur padagogische Agenten nehmen deshalb explizit
auf padagogische Theorien Bezug; Cohn et al. (2026) leiten die Ruckmeldungen
ihres Agenten aus Zone der nachsten Entwicklung, Selbstwirksamkeit und
Zielsetzung ab und erproben ihn mit 104 Lernenden der Mittelstufe. Ob diese
Bezugnahme zu besserem Lernen fuhrt, ist fur die meisten Systeme noch nicht
untersucht. Eine Studie zu GeoGebra- und Kl-gestutzten Lernumgebungen deutet
darauf hin, dass konzeptuelles Verstandnis und Selbstvertrauen nur dann steigen,
wenn Fach- und Fachdidaktik in die Systemgestaltung einflielen und Technik nicht
blofS aufgesetzt wird (Canonigo, 2024).

Ein Kl-Lernbegleiter fur den Mathematikunterricht der Primarstufe bendtigt
mindestens die folgenden fachdidaktischen Wissensgrundlagen. Wie sie technisch
bereitgestellt werden kdonnen, behandelt der Abschnitt zur Umsetzung.

Erstens ein Modell der mathematischen Kompetenzentwicklung fur den jeweiligen
Inhaltsbereich. Das System muss ,wissen”, dass Zahlverstandnis nicht durch
Auswendiglernen von Fakten entsteht, sondern durch den Aufbau von
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Vorstellungen, und dass es fur diesen Aufbau typische Entwicklungsverlaufe und
Vorlauferfahigkeiten gibt. Ohne dieses Wissen bleibt jede Adaptation oberflachlich.
Das System kann dann allenfalls den Schwierigkeitsgrad variieren, aber nicht die
Qualitat seiner Impulse an den Verstandnisstand anpassen.

Zweitens Fehler- und Strategietaxonomien, die typische Denkwege und Irrtimer
von Kindern abbilden (Padberg & Benz, 2021; Gaidoschik, 2010). Die Diagnose von
Fehlvorstellungen gehort zum fachdidaktischen Handwerk und muss einem System
eigens beigebracht werden, wenn es Uber die Feststellung ,richtig/falsch”
hinausgehen soll. Beispiele sind ein fehlendes Bundelungsverstandnis, bei dem ein
Kind die 2 in der 24 als ,,zwei“ und nicht als ,,zwei Zehner" deutet, oder das
zahlende Rechnen als verfestigte Strategie. Die Zuordnung einer konkreten
KinderauBBerung zu einer Fehlerkategorie kann zudem misslingen, und eine falsche
Diagnose erzeugt keinen unspezifischen, sondern einen prazise falsch zielenden
Impuls. Ein System sollte deshalb seine Sicherheit mitfUhren und unterhalb einer
Schwelle nachfragen, statt zu deuten. In eigenen Erprobungen im Projekt PRIMA-KI
schlugen auch grofse Sprachmodelle ohne fachdidaktischen Kontext Kindern bei
Fehlern wiederholt vor, die Aufgabe zahlend zu |6sen, also genau die Strategie, die
im Unterricht abgebaut werden soll.

Drittens explizite Regeln, welche Hilfen in welcher Lernphase und bei welcher Art
von Schwierigkeit sinnvoll sind. Die Unterscheidung zwischen prozeduralem und
konzeptuellem Lernen ist eine solche Leitlinie: Routineforderung erfordert andere
Interventionen als der Aufbau begrifflichen Verstandnisses. Ein System sollte zudem
zwischen einem einmaligen Fehlgriff und einem zugrunde liegenden
Verstandnisproblem unterscheiden. Aus einer einzelnen Aufgabe ist das nicht zu
entscheiden, sondern erst aus dem Muster Uber mehrere Aufgaben hinweg, etwa
aus der Wiederholung derselben Fehlerart oder aus der Bearbeitungsdauer. Das
setzt voraus, dass die Anwendung diese Informationen fuhrt.

Viertens muss das System nicht nur den Schwierigkeitsgrad anpassen, sondern
auch unterschiedliche Denkwege erkennen, mit denen Kinder zum Ergebnis
gelangen. Kinder l6sen mathematische Probleme auf vielfaltige Weise, und das ist
winschenswert. Ein fachdidaktisch fundierter Kl-Lernbegleiter erkennt alternative
Strategien, pruft, ob sie auch bei grolseren Zahlen und anderen Aufgaben
funktionieren, fragt gegebenenfalls nach und kann Kinder darin bestarken oder
behutsam zu effizienteren Wegen anregen. Fur Kinder mit Rechenschwierigkeiten
ist dabei entscheidend, woran ein System seine Anpassung festmacht. Die
naheliegende Anpassung, kleinere Zahlen und leichtere Aufgaben, kann
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kontraproduktiv sein: Ein Kind, das zahlend rechnet, 16st kleinere Aufgaben zahlend
weiterhin erfolgreich und wird in dieser Strategie bestatigt. Notwendig ist eine
Anpassung der Impulse, nicht des Niveaus (Gaidoschik, 2010; Wartha & Schulz,
2012). Aus dem Ergebnis allein ist die Strategie allerdings nicht erkennbar; 8 + 6 =
14 sieht in beiden Fallen gleich aus. Hinweise liefern die Bearbeitungsdauer,
typische Fehlermuster wie Abweichungen um eins und die direkte Nachfrage, wie
das Kind gerechnet hat.

Fachdidaktische Fundierung ist die Bedingung dafur, dass adaptive Unterstutzung
uberhaupt als solche funktionieren kann. Ohne sie bleibt ein KI-Lernbegleiter, um
eine pointierte Formulierung aus einem unveroéffentlichten Manuskript von
Schneider (0. J.) aufzugreifen, ein ,sprachbegabter Zufallsgenerator” (o. S.), der
gelegentlich hilfreiche, haufig aber unspezifische oder irrefUhrende Impulse
produziert.

Dosierung: Adaptives Scaffolding und das Prinzip , Erst du -
dann ich“

Auf der Grundlage fachdidaktischen Wissens wird die zweite Gestaltungsebene
moglich: die adaptive Dosierung von Impulsen und Hilfen. Sie unterscheidet KI-
Lernbegleitung von einer Antwortmaschine. Die Befundlage deutet darauf hin, dass
sorgfaltig gestaltete Kl-Lernumgebungen, die auf Lernstand, Fehler und Strategien
reagieren, statt richtige Antworten auszugeben, Lern- und Verstehensprozesse
anregen. Ob der adaptive Anteil dafur verantwortlich ist, |asst sich aus den
vorliegenden Studien nicht isolieren, weil Adaptivitat dort mit sorgfaltiger
Gestaltung insgesamt einhergeht; den einzigen sauberen Vergleich adaptiver und
fester Hilfen liefern Salden et al. (2010) fur Losungsbeispiele.

Im Folgenden wird zwischen Feedback und Hilfe unterschieden. Feedback ist die
Ruckmeldung auf ein Ergebnis oder einen Losungsweg; Hilfe ist die Unterstltzung
wahrend der Bearbeitung, also Hinweise, Fragen und Teilschritte. Beide werden
unterschiedlich dosiert: Feedback soll informativ sein und zum passenden Zeitpunkt
kommen, Hilfe abgestuft und zurtckhaltend.

In der Studie zum System TALPer profitierten leistungsschwachere
Funftklasslerinnen und Funftklassler in Taiwan besonders stark von adaptiver
Unterstltzung, wahrend leistungsstarkere Kinder komplexere Interaktionsmuster
mit dem Kl-Lernbegleiter entwickelten (Kuo et al., 2026). Ein System konnte damit
unterschiedliche Lernvoraussetzungen abdecken. Liu et al. (2025) berichten fur eine
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generative Lernumgebung zu Textaufgaben in der Grundschule Leistungsgewinne,
wobei die wahrgenommene Qualitat der Unterstitzung und nicht deren bloe
Verfugbarkeit den starksten Einfluss auf Motivation und Lernwirkung hatte. Die
systematische Ubersicht von Son (2024) bestatigt positive Effekte gut konzipierter
intelligenter Tutorsysteme auf mathematische Lernleistungen, besonders wenn
diese adaptiv auf individuelle Lernbedurfnisse reagieren. Generative Systeme
konnen Ruckmeldungen an Aufgabe, Eingabe und bisherigen Lernverlauf des
einzelnen Kindes anpassen.

Arten von Feedback. Die Feedbackforschung unterscheidet Riuckmeldungen
zunachst nach ihrem Informationsgehalt (Shute, 2008). Die einfachste Ruckmeldung
teilt nur mit, ob eine Antwort richtig oder falsch war. Die zweite nennt zusatzlich die
richtige Losung. Die dritte, elaborierte Form gibt Auskunft dartber, worin der Fehler
besteht, welche Vorstellung ihm zugrunde liegen kdnnte und welcher nachste
Schritt sinnvoll ist. Die Wirkungen unterscheiden sich deutlich. Wisniewski et al.
(2020) fassen in einer Meta-Analyse 435 Studien mit 994 Effektstarken zusammen.
Der mittlere Effekt von Feedback liegt bei d = 0,48 und verteilt sich sehr ungleich:
Informationsreiche Ruckmeldungen erreichen d = 0,99, korrektive Ruckmeldungen
d = 0,46, Verstarkung und Sanktionierung, also Lob, Belohnung und Tadel, nurd =
0,24. Der niedrige Wert betrifft also Lob und Tadel, nicht die sachliche Richtig-
falsch-Ruckmeldung, die unter die korrektiven Formen fallt. Kluger und DeNisi
(1996) zeigten in einer Meta-Analyse uberwiegend mit Erwachsenen, dass uber ein
Drittel aller Feedbackinterventionen die Leistung verschlechtert, vor allem dann,
wenn die Ruckmeldung die Aufmerksamkeit von der Aufgabe weg auf die eigene
Person lenkt.

Quer dazu liegt die Frage, worauf sich eine Ruckmeldung richtet. Hattie und
Timperley (2007) unterscheiden vier Bezugspunkte: die Aufgabe (,,Das Ergebnis
stimmt nicht“), den Bearbeitungsprozess (,Du hast den Ubertrag vergessen, priife
die Zehner”), die Selbstregulation (,Woran kdonntest du selbst merken, ob das
stimmen kann?“) und die Person (,,Du bist gut in Mathe*). Wirksam sind vor allem
die beiden mittleren; Ruckmeldung auf die Person ist die am wenigsten wirksame
Form. Fur einen Kl-Lernbegleiter ist die einfache Richtig-falsch-Rickmeldung beim
Automatisieren bereits verstandener Rechenfertigkeiten angemessen; dort soll sie
knapp und unmittelbar erfolgen. Beim Aufbau von Verstandnis reicht sie nicht aus.
Hier braucht es Feedback, das den Denkweg benennt oder eine Selbstprifung
anstolSt, nicht das Ergebnis bewertet und nicht das Kind. Fur die Grundschule
entsteht daran ein Zielkonflikt: Elaboriertes Feedback ist informationsreich, und
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Informationsreichtum belastet das Arbeitsgedachtnis eines Kindes, das noch
muhsam liest. Elaboriert heiRt hier deshalb nicht ausfuhrlich, sondern prazise: ein
Satz, der auf den konkreten Schritt zeigt, verbunden mit einer
Handlungsaufforderung (,,Schau noch einmal auf die Zehner. Was passiert beim
Ubergang?*“), und nicht die vollstandige Erklarung des Verfahrens.

Neben der Art ist der Zeitpunkt bedeutsam, und zwar in zwei Hinsichten. Die erste
betrifft die Frage, ob das System nach jedem Teilschritt eingreift oder erst, wenn ein
Versuch abgeschlossen ist. Beim EinUben bereits verstandener Fertigkeiten, etwa
Kopfrechnen, Einmaleins oder Zahlzerlegungen, spricht die Befundlage fur
schrittweise, unmittelbare Ruckmeldung: Sie verhindert, dass sich Fehler
einschleifen, und halt die Belastung des Arbeitsgedachtnisses gering. Beim
Problemlosen und beim Aufbau von Verstandnis sollte die Rickmeldung dagegen
erst nach einem abgeschlossenen eigenen Versuch kommen, weil sie dem Kind
sonst die Gelegenheit nimmt, selbst zu prufen und zu revidieren. Das ist eine
Gestaltungsregel, kein gesicherter Befund; Shute (2008) berichtet fur schwierige
Aufgaben und leistungsschwachere Lernende auch Vorteile unmittelbarer
Ruckmeldung, weshalb der , abgeschlossene Versuch* bei Grundschulkindern eng
zu fassen ist. Die zweite Hinsicht betrifft die eigentliche Verzégerung, also
Ruckmeldung erst nach Minuten oder Tagen. Hier ist die Befundlage uneinheitlich
(Shute, 2008); fur die Grundschule ist sie von geringerer praktischer Bedeutung,
weil ein Kind die eigene Bearbeitung dann nicht mehr prasent hat.

Erst du - dann ich. Bedeutsam ist die Reihenfolge von Denken und Unterstutzung.
Kumar et al. (2025) pruften in zwei praregistrierten Online-Experimenten mit
insgesamt 1818 Erwachsenen an Mathematikaufgaben im Multiple-Choice-Format,
wie Erklarungen eines Sprachmodells auf spatere Testleistungen wirken.
Erklarungen wirkten besser als die blofse Ausgabe der richtigen Losung, und der
Vorteil war am grofSten, wenn die Teilnehmenden die Aufgabe zuvor selbst versucht
hatten. Er zeigte sich allerdings auch bei umgekehrter Reihenfolge. Im zweiten
Experiment wurden Erklarungen mit Rechenfehlern und falschem Endergebnis
eingespielt; die Lernzuwachse lagen dann zwischen denen der reinen
Losungsanzeige und denen fehlerfreier Erklarungen. Fehlerhafte Erklarungen waren
in diesem Design also weniger schadlich als erwartet. Auf Grundschulkinder, die
einen Fehler seltener bemerken, lasst sich das nicht Ubertragen. Ruan et al. (2020)
verglichen mit 72 Kindern der Klassenstufen 3 bis 5 eine erzahlbasierte
Lernumgebung ohne Ruckmeldung, mit statischen Hinweisen und mit einem
tutoriellen Chatbot. Das Narrativ steigerte das Engagement, Lernzuwachse zeigten
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sich in der Chatbot-Bedingung. Der Chatbot wurde allerdings von einer Person
gesteuert (Wizard-of-Oz-Aufbau); die Studie belegt den Nutzen dialogischer
Ruckfragen, nicht die Leistungsfahigkeit eines Kl-Systems.

Im Bereich des selbstregulierten Lernens weisen einige Studien darauf hin, dass
adaptives, Kl-gestutztes Scaffolding im Unterschied zu statischen Hilfesequenzen
die Qualitat von Selbststeuerungsprozessen verbessern kann und Vorteile
gegenuber einem Konzept , gleiche Hilfen fur alle” hat (Liu et al., 2025; Wu et al.,
2026). Generative Kl muss also so eingebunden und vorstrukturiert werden, dass
sie adaptiv auf die Eingaben der Lernenden eingeht und nicht nur vorgefertigte
Impulse anbietet.

Das Prinzip hat eine Grenze, die sich aus dem oben genannten Ldésungsbeispiel-
Effekt ergibt: Ohne Vorerfahrung mit einem Aufgabentyp flllt die Suche nach einem
Losungsweg das Arbeitsgedachtnis mit Prozessen, die nicht zum Lernen beitragen;
erst mit wachsender Vorerfahrung wird der eigene Versuch lernwirksamer als das
Beispiel (Renkl, 2014). In Studien mit Tutorsystemen der Sekundarstufe hat sich
eine Stufung bewahrt: ein vollstandiges Losungsbeispiel mit Frage zum
Nachvollziehen, dann ein unvollstandiges Beispiel, bei dem das Kind die letzten
Schritte erganzt, dann der eigene Losungsversuch mit Ruckmeldung (Renkl &
Atkinson, 2003). Entscheidend ist, woran das Ausblenden der Schritte hangt: Salden
et al. (2010) zeigen, dass ein an den Erklarungen des Lernenden ausgerichtetes
Ausblenden dem Ausblenden nach festem Schema Uberlegen ist. Das ist die
Kontingenzforderung des Scaffoldings, angewandt auf Losungsbeispiele. ,Erst du -
dann ich” beschreibt also den Regelfall fur Aufgabentypen, mit denen ein Kind
bereits Erfahrung hat, nicht den Einstieg in einen neuen Inhalt.

Hilfen begrenzen und Hilfesuche beobachten. Hilfen mUssen nicht nur
individualisiert, sondern auch begrenzt sein. Daflur gibt es zwei unterschiedliche
Mechanismen. Fading, das planmafige Zuricknehmen von Unterstutzung, richtet
sich nach dem Kompetenzzuwachs: Unterstutzung wird in dem Maf3
zuruckgenommen, in dem das Kind die entsprechenden Schritte allein bewaltigt,
nicht danach, wie oft es um Hilfe bittet. Davon zu unterscheiden ist die Begrenzung
von Hilfen bei Missbrauch. Die Forschung zu intelligenten Tutorsystemen zeigt seit
Langem, dass Lernende Hilfefunktionen nicht so nutzen, wie es der Systementwurf
vorsieht. Ein Teil klickt sich durch Hinweisketten bis zur Losung, ohne die
Zwischenschritte zu verarbeiten; ein anderer Teil vermeidet Hilfe genau dann, wenn
sie notig ware, und rat oder arbeitet still falsch weiter (Aleven et al., 2016;
uberwiegend Sekundarstufe). Adaptives Hilfesuchen ist selbst eine metakognitive
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Fahigkeit, die Grundschulkinder erst entwickeln. Ein Kl-Lernbegleiter fur diese
Altersgruppe kann sich deshalb nicht darauf verlassen, dass Kinder Hilfe anfordern,
wenn sie sie brauchen. Er sollte beide Muster erkennen und unterschiedlich
beantworten: bei sehr schnellen, wiederholten Hinweisanfragen ohne
Bearbeitungszeit mit einer Ruckfrage statt mit dem nachsten Hinweis, bei
wiederholten Fehlversuchen ohne jede Hilfeanfrage mit einem aktiv angebotenen
Hinweis. Ziel ist nicht, Hilfe zu verknappen, sondern Hilfe an den richtigen Stellen
nutzbar zu machen.

Anstrengung mit Untergrenze. Ein gewisses Mals an eigener Anstrengung ist fur
das Lernen bedeutsam, besonders beim Aufbau von Verstandnis. Schwierigkeiten,
die Lernende mit Anstrengung bewaltigen kdnnen, etwa verteiltes statt geblocktes
Uben oder das Abrufen statt des Wiederlesens, verschlechtern die Leistung
wahrend des Ubens und verbessern gerade dadurch Behalten und Transfer (Bjork &
Bjork, 2011). Diese Unterscheidung von Ubungsleistung und Lernzuwachs ist fur die
Bewertung von Kl-Lernbegleitung wichtig: Was wahrend der Bearbeitung nach
Erfolg aussieht, ist kein Beleg fur Lernen. Der Befund von Bastani et al. (2025) ist
genau dieser Fall. Lernforderlich sind Schwierigkeiten zudem nur unter zwei
Bedingungen. Erstens muss die Schwierigkeit im Bereich des mit Unterstutzung
Erreichbaren liegen. Zweitens braucht die Phase des eigenen Ringens einen
Abschluss: In der Forschung zum produktiven Scheitern entsteht der Lernvorteil
nicht durch das Scheitern selbst, sondern durch die anschlieSende Klarungs- und
Systematisierungsphase (Kapur, 2016). Diese Position steht in einer bekannten
Spannung zur Cognitive Load Theory, die frih und stark anleitende Instruktion
favorisiert (Kirschner et al., 2006); die Gegenposition halt dem entgegen, dass
problemorientierte Formate keineswegs unangeleitet sind, sondern anders gestutzt
werden (Hmelo-Silver et al., 2007). Die Spannung ist nicht aufgelost, und die
Befunde zum produktiven Scheitern stammen uberwiegend aus der Sekundarstufe.

Far die Primarstufe folgt daraus eine vorsichtige Fassung mit Untergrenze. Sechs-
bis Zehnjahrige erleben ungeldste Schwierigkeit ohne Ansprechpartner schnell als
Misserfolg, nicht als Herausforderung, und ein wartender Bildschirm ist fur ein Kind
keine Denkpause, sondern eine defekte App. In der ursprunglichen Beschreibung
von Scaffolding gehort die Kontrolle der Frustration ausdrucklich zu den Aufgaben
der unterstutzenden Person (Wood et al., 1976). Die Phase des eigenen Versuchs
muss deshalb kurz und erkennbar begrenzt sein, sie braucht eine sichtbare
Ausstiegsmoglichkeit, und die Unterstutzung sollte in fester Folge zunehmen: nach
dem ersten erfolglosen Versuch ein aktiv angebotener, konkreterer Hinweis statt
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einer weiteren Frage, nach dem zweiten oder dritten ein Wechsel der Aufgabe oder
der Darstellung oder ein Hinweis an die Lehrkraft. Kleinere Zahlen allein sind kein
Wechsel; sie bestatigen, wie oben beschrieben, eine zahlende Strategie. Ein Kind
darf nie in einer Schleife aus Ruckfragen hangen bleiben. Dahinter steht eine
Anforderung, die sich erst aus der Haufung ergibt: Jede einzelne Fehlerrickmeldung
kann angemessen sein und die Serie trotzdem eine Botschaft uber das Kind
erzeugen, die niemand gestaltet hat. Eine Anwendung muss deshalb die Folge der
RUckmeldungen mitfihren, nicht nur die einzelne. Welche Wartezeit angemessen
ist, ist empirisch nicht geklart; im Projekt PRIMA-KI wird das als offene
Gestaltungsfrage behandelt.

Hinzu kommt eine praktische Schwierigkeit. Kinder im Grundschulalter kdnnen oft
nicht formulieren, was sie nicht verstehen, und viele lesen und schreiben noch
muhsam. Ein System, das einen eigenen Ldosungsversuch nur als Text oder
gesprochene Erklarung entgegennimmt, schliel8t genau die Kinder aus, die es
erreichen soll. Der eigene Versuch muss deshalb auch nonverbal moglich sein:
durch Handeln mit Material, eine Skizze oder das Auswahlen aus mehreren
dargestellten Wegen.

Ein Kl-Lernbegleiter sollte daher nach dem Prinzip , Erst du - dann ich” arbeiten,
sobald ein Kind mit einem Aufgabentyp vertraut ist. Zunachst wird ein eigener
Losungsversuch eingefordert. Die KI kommt erst bei Bedarf hinzu, auf Anfrage oder
automatisch bei Fehlern, und fragt dann nach Ideen, Teilstrategien und
Beobachtungen. Erklarungen werden an vorhandene Verstandnisgrundlagen
angedockt. Vollstandige Musterlosungen bleiben die Ausnahme und dienen der
Reflexion, nicht als primares Lernformat. Fur das Lob gilt eine Regel aus der
Feedbackforschung: Ruckmeldung soll sich auf das beziehen, was das Kind getan
hat, nicht auf das, was es ist. ,,Du hast zuerst die Zehn voll gemacht, das war hier
ein guter Weg*“ ist eine Ruckmeldung, aus der ein Kind etwas mitnimmt; ,,Super, du
bist ein Mathe-Ass” ist keine. Zuschreibungen an die Person enthalten keine
Information Uber die Aufgabe und gehoren zu den am wenigsten wirksamen Formen
der Ruckmeldung (Hattie & Timperley, 2007; Kluger & DeNisi, 1996). Bei
Fanftklasslerinnen und Funftklasslern fUhrte Lob fur Intelligenz nach einem
Misserfolg zu geringerer Ausdauer und schlechteren Leistungen als Lob fur
Anstrengung (Mueller & Dweck, 1998). Ein Kl-Lernbegleiter, der auf jede Eingabe
mit Begeisterung reagiert, ist deshalb nicht besonders freundlich, sondern
besonders inhaltsleer.
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Aktivierung: Metakognition und kritisches Prufen von Ki-
Antworten

Die dritte Gestaltungsebene geht Uber die Dosierung von Hilfen hinaus und zielt auf
die Qualitat der kognitiven Prozesse, die durch die Interaktion angeregt werden. Kl-
Systeme konnen nicht nur Hinweise geben und Aufgaben erklaren. Sie konnen
Prozesse des Planens, Uberwachens und Reflektierens im Problemléseprozess
anregen, wenn sie darauf ausgelegt werden. Die systematische Ubersicht von Wu et
al. (2026) zeigt, dass Chatbots selbstreguliertes Lernen unterstiutzen konnen, sofern
ihre Scaffolds an Modelle des selbstregulierten Lernens gekoppelt sind. Guo et al.
(2025) berichten in einer noch nicht begutachteten systematischen Ubersicht, dass
KI-Systeme bei Grundschulkindern die psychologischen Bedurfnisse nach
Autonomie, Kompetenz und sozialer Eingebundenheit ansprechen kénnen, die
Motivation und Engagement beeinflussen.

Voraussetzung fur all das ist Zielklarheit. Feedback kann nur wirken, wenn ein Kind
weils, worauf es bei der Aufgabe ankommt: Soll es schnell rechnen, einen Weg
begrinden oder verschiedene Wege vergleichen? Ein Kl-Lernbegleiter sollte dieses
Ziel zu Beginn benennen und seine Ruckmeldungen erkennbar daran ausrichten
(Hattie & Timperley, 2007). Auf jede RUckmeldung muss zudem eine Gelegenheit
folgen, sie zu nutzen. Ein Hinweis, nach dem die Aufgabe abgeschlossen wird und
die App zur nachsten weitergeht, wirkt nicht. Aufgaben sollten nach einem Hinweis
erneut bearbeitbar bleiben, und ein Hinweis sollte eine konkrete nachste Handlung
nahelegen.

Song et al. (2026) berichten aus einer Fallstudie in einer Mittelstufenklasse, dass
Lernende ein KI-System, dem sie selbst etwas erklaren sollten (teachable agent), als
Lernbegleiter, Moderator und Mitlosenden wahrnahmen. Ob das Prinzip des Lernens
durch Erklaren in Kl-gestutzten Umgebungen auch Lernzuwachse erzeugt, ist damit
noch nicht geklart. Zugleich zeigt sich, dass viele heutige generative KI-Systeme
tutorielle Aufgaben wie das gezielte Anregen von Planung, Strategieauswahl und
Reflexion ohne spezielle Vorgaben oder Nachtraining nicht zuverlassig erfullen und
eher zu dem bereits beschriebenen preskriptiven Stil neigen (Chudziak & Kostka,
2025; Contel & Cusi, 2025). Solche Systeme mussen also gezielt vorstrukturiert
werden, damit sie metakognitive Hilfen von sich aus anbieten und nicht nur auf
Fehler reagieren.

Ein zweiter Aspekt der Aktivierung besteht darin, Kinder zur kritischen Prifung von
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KI-Antworten zu befahigen. Er liegt streng genommen quer zum selbstregulierten
Lernen, weil er nicht die Steuerung des eigenen Lernprozesses betrifft, sondern den
Umgang mit einer fehlbaren Informationsquelle. Fur das Lernen mit Kl gehort er
dennoch hierher, weil beides dieselbe Haltung verlangt: das eigene Vorgehen und
das des Systems nicht ungepruft hinzunehmen. In einer Studie mit 77 Kindern der
Jahrgangsstufen 3 bis 5, die mit einem sprachmodellgestitzten Roboter
Mathematikaufgaben bearbeiteten, konnten die meisten Kinder korrekte von
fehlerhaften Antworten unterscheiden (Helal et al., 2024). Diese Fahigkeit hing
allerdings deutlich davon ab, ob sie die Aufgabe selbst I6sen konnten. Die kritische
Prafung von KI-Antworten setzt fachliches Wissen voraus und ersetzt es nicht. Eine
eigene Beobachtung passt dazu: Bei einem Mathetag an einer Grundschule im
Januar 2026 forderten Kinder der dritten und vierten Klasse an einer Station einen
fur sie entwickelten Chatbot mit Aufgaben heraus, die sie selbst sicher I6sen
konnten, und priften seine Antworten nach. Dass sich die Kl verrechnete, erstaunte
die Kinder und fuhrte im Verlauf der Station zu einer prufenden Haltung. Das ist
eine Beobachtung an einem einzelnen Tag, keine Erhebung, und aus ihr folgt keine
stabile Fahigkeit. Kritisches Prufen von Kl-Antworten muss deshalb an Inhalten
geubt werden, die die Kinder sicher beherrschen, bevor es auf neue Inhalte
Ubertragen wird. Diese Fahigkeit konnen Kinder bereits in der Primarstufe Uben; sie
begegnen Kl-generierten Inhalten im Alltag zunehmend (Yim & Su, 2025).

Ein Kl-Lernbegleiter kann als metakognitiver Partner konzipiert werden, der diese
Prozesse anregt. Fur die Primarstufe mussen die Fragen an etwas Sichtbarem
ansetzen: ,Was ist bei diesen drei Aufgaben gleich?”, ,Hast du gezahlt oder von
einer Aufgabe abgeleitet, die du schon kennst?“, ,,Zeig mir, wo die 8 in deiner
Zeichnung steckt.”, ,Ist dein Ergebnis groBer oder kleiner als 100? Wie kannst du
das schnell sehen?“ Offene Reflexionsfragen wie ,Was ist dir aufgefallen?” setzen
sprachliche und metakognitive Mittel voraus, Uber die jungere Kinder oft noch nicht
verfugen; sie funktionieren erst, wenn sie sich auf einen konkreten Gegenstand vor
dem Kind beziehen. Das System regt die Reflexion Uber Fehler an (,Welche Idee
von vorher konnte hier helfen?“) und kann, wo sinnvoll, Elemente des
Zuruckerklarens einbauen: Kinder erklaren der Kl, was sie verstanden haben, und
die Kl fragt nach und vertieft. Dadurch regt das System eigene Erklarungen,
Prafungen und Reflexionen an, statt selbst als allwissende Instanz aufzutreten.

Far die Primarstufe ist dieses Prinzip zugleich das am wenigsten gesicherte. Die
Befunde zum selbstregulierten Lernen mit KI stammen fast ausschlie8lich aus
Sekundarstufe und Hochschule.
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Einbettung: Hybride Arrangements und die Rolle der Lehrkraft

Die vierte Gestaltungsebene betrifft den Rahmen, in dem Kl-Lernbegleitung
stattfindet. Mehrere Studien berichten Vorteile hybrider Arrangements, in denen Ki
die Lehrkraft nicht ersetzt, sondern entlastet, etwa durch passgenaue Scaffolds im
Problemloseprozess oder Echtzeit-Analysen, damit Lehrkrafte mehr Zeit far
padagogische Interaktion und Beziehungsgestaltung haben (Wezendonk & Veldhuis,
2024; Gonnermann-Miiller et al., 2025, Preprint). Eine allgemeine Uberlegenheit
gegenuber gut gestaltetem rein menschlichem oder rein Kl-gestutztem Feedback ist
damit nicht belegt.

Ein exploratives Pilotprojekt des Anbieters Eedi mit Google DeepMind in funf
britischen Sekundarschulklassen mit 165 Schulerinnen und Schulern berichtet in
einer Pressemitteilung (Eedi & Google DeepMind, 2025), dass ein
Hybridarrangement aus Kl-Vorschlagen und menschlicher Tutorin gegenltber einem
Standardhinweis einen Zuwachs von 10 Prozentpunkten bei der Ubertragung auf
neue Aufgaben erzielte, gegenuber 4,5 Prozentpunkten bei rein menschlicher
Unterstitzung. Die Tutorinnen und Tutoren griffen dabei vor allem ein, um das
Tempo der Kl zu bremsen und ihren Ton abzumildern. Die Ergebnisse sind nicht
begutachtet, stammen vom Anbieter selbst und sind vorlaufig zu lesen. In der Meta-
Analyse von Kaliisa et al. (2026) uber 41 Studien mit 4813 uberwiegend alteren
Lernenden liel8 sich zwischen Kl-generiertem und menschlichem Feedback kein
signifikanter Unterschied in der Lernleistung nachweisen (g = 0,25, nicht signifikant,
bei sehr unterschiedlichen Einzelbefunden). Daraus folgt nicht unmittelbar, dass die
Kombination beider Formen besser ist. Plausibel ist die Annahme, weil beide
Formen unterschiedliche Starken haben: KI-Feedback ist unmittelbar verfugbar und
niedrigschwellig, Lehrkraft-Feedback ordnet ein und kennt das Kind. Ob die
Kombination mehr leistet als jede Form fur sich, ist eine offene Forschungsfrage.
Dass der Trager der Unterstlitzung weniger entscheidet als ihre Gestaltung, ist kein
neuer Befund: Schon fur regelbasierte Tutorsysteme fand VanLehn (2011), dass gut
gebaute Systeme in der GroBenordnung menschlicher Einzeltutoren wirken (d =
0,76 gegenlber d = 0,79) und dass die oft zitierte Uberlegenheit menschlichen
Tutorings um zwei Standardabweichungen empirisch nicht haltbar ist. Cosentino et
al. (2025) sehen in hybriden Feedback-Modellen das Potenzial, die kognitive
Belastung zu reduzieren und differenzierte Informationsverarbeitung zu
unterstutzen.

Ein Gegenbeispiel zur pauschalen Hybrid-Annahme liefern Kestin et al. (2025). In
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einem randomisierten Kontrollversuch mit Physikstudierenden einer hochselektiven
Hochschule lernten die Teilnehmenden mit einem nach didaktischen Prinzipien
gestalteten Kl-Tutor in kurzerer Zeit signifikant mehr als in einer Prasenzstunde mit
aktivierenden Methoden. Der Befund betrifft eine einzelne Lerneinheit im
Hochschulkontext und [asst sich nicht auf den Grundschulunterricht Ubertragen. Er
zeigt aber, dass gut gestaltete KI-Unterstutzung nicht grundsatzlich auf menschliche
Rahmung angewiesen ist. Ein weiterer Befund betrifft die Unterstltzung der
Lehrenden selbst. Tutor CoPilot (Wang et al., 2024, Preprint) unterstutzt Tutorinnen
und Tutoren eines Online-Nachhilfeprogramms in Echtzeit mit
Formulierungsvorschlagen. In einem randomisierten Kontrollversuch mit 900
Tutorinnen und Tutoren und 1800 Schulerinnen und Schulern der Klassenstufen
K-12 stieg die Wahrscheinlichkeit, ein Thema zu beherrschen, um 4 Prozentpunkte,
bei zuvor schwacher bewerteten Tutorinnen und Tutoren um 9 Prozentpunkte. Die
Analyse der Nachrichten zeigt, dass sie haufiger leitende Fragen stellten und
seltener pauschal lobten.

Aus der Perspektive der hybriden Einbettung ergeben sich mehrere Konsequenzen
far das Systemdesign. Die Generierung von Feedback muss auf fachdidaktisch
fundierten Informationen beruhen. Lehrkrafte benoétigen Einblick in den
Interaktionsverlauf und Einstellungsmoglichkeiten. Die Forschung zu
Ubersichtsanzeigen fiir Lehrkrafte (Dashboards) zeigt, dass deren Nutzen von der
Deutungsarbeit der Lehrkraft abhangt. In einer Beobachtungsstudie in 38
Mathematikstunden der Grundschule konsultierten Lehrkrafte die Anzeige im Mittel
8,3-mal pro Stunde und leiteten daraus vor allem aufgaben- und prozessbezogene
Ruckmeldungen ab (Molenaar & Knoop-van Campen, 2019). Die angezeigten Daten
wirken also nicht von selbst, sondern Uber das, was die Lehrkraft mit ihnen anfangt.
Das legt nahe, Anzeigen zu priorisieren, statt Verlaufsdaten zu haufen: Welches
Kind braucht jetzt die Lehrkraft, und warum? In einer Studie mit Mittelstufenklassen,
in der ein Werkzeug den Lehrkraften anzeigte, welche Kinder im Tutorsystem
gerade Hilfe brauchten, lernten die Kinder mehr als ohne diese Anzeige (Holstein et
al., 2018). Ein direkter Vergleich beider Anzeigeformen liegt nicht vor. Eine
Ubersichtsanzeige fiir die Grundschule sollte deshalb weniger Verlaufsdaten und
mehr handlungsleitende Hinweise enthalten und im laufenden Unterricht in
Sekunden erfassbar sein. Die KI kann Vorschlage fur Aufgaben, Hilfen oder erste
Diagnosen machen; die Entscheidung bleibt beim Menschen. Aussichtsreich ist vor
allem die Unterstutzung auf Aufgabenebene beim Problemldsen. In einer
heterogenen Klasse erreichen Lehrkrafte dort oft nicht alle Kinder rechtzeitig. Im
systematischen Review von Eti et al. (2026) werden vor allem solche Systeme als
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erfolgreich beschrieben, die Fehlvorstellungen erkennen, passende Hinweise geben
und Lernende schrittweise zu selbststandigem Problemldsen fuhren; ein
Wirksamkeitsvergleich zwischen diesen und anderen Gestaltungen liegt der
Ubersicht nicht zugrunde.

Die Einbindung von Lehrkraften in Entwicklung und Einsatz von KI-Tutorsystemen
bleibt bisher oft unzureichend mitgedacht. Guerino et al. (2023) sowie Wezendonk
und Veldhuis (2024) betonen, dass lehrkraftzentrierte Gestaltungsansatze und
Programme zur KlI-Kompetenz von Lehrkraften notwendig sind, um die Integration in
den Unterricht und die Akzeptanz zu sichern. Professionalisierung und Fortbildung
zur Einbindung und Prafung von Kl sind Voraussetzung fur einen verantwortlichen
Einsatz (Holmes et al., 2019; KMK, 2024; Wang & Nie, 2023) und gehoren in die
Lehrkrafteaus- und -weiterbildung. Fortbildung sollte technische Grundlagen sowie
padagogische Chancen, Risiken und Prufkriterien umfassen. Grundlage bleibt das
fachdidaktische Wissen, mit dem Lehrkrafte die Kl als Assistenz im
Lernarrangement prufen und einordnen.

Kl als AnstoRR fur mathematische Aktivitaten mit
Material

Die Gestaltungsprinzipien beschreiben, wie Kl-Lernbegleitung in der Interaktion
zwischen System und Kind funktionieren sollte. Ebenso wichtig ist, wie sich diese
Interaktion in das Gesamtarrangement mathematischen Lernens einfugt. Kl soll
nicht dazu fuhren, dass Kinder nur noch auf Bildschirme schauen. Forschung zu
gegenstandlichen Bedienoberflachen (Tangible Interfaces) und sozialen Robotern
zeigt, dass Kl auch Interaktion in der physischen Welt anregen kann (Ligthart et al.,
2023). Kl sollte als Anstols fur mathematische Aktivitaten dienen und dabei den
Wechsel zwischen den Darstellungsebenen unterstutzen: zwischen Handlung am
Material (enaktiv), Bild und Skizze (ikonisch) sowie Zahl, Term und Sprache
(symbolisch; Bruner, 1966). Lernwirksam ist weniger die einzelne Ebene als der
Ubersetzungsprozess zwischen ihnen, in der deutschen Didaktik als intermodaler
Transfer bezeichnet (Wartha & Schulz, 2012). Der produktivste Impuls eines K-
Systems ist deshalb haufig keine Erklarung, sondern eine Aufforderung zum
Darstellungswechsel: ,,Kannst du das mit den Plattchen legen?”, , Zeichne, was du
gerechnet hast.”, ,Wo steckt die 7 in deiner Zeichnung?*“ Solche Impulse verlagern
die Denkarbeit zurick zum Kind und verlassen zugleich den Bildschirm.

Die KI kann Handlungen mit Material sowie Skizzen, Notizen oder Fotos einbeziehen
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und dazu Fragen stellen, beispielsweise beim Modellieren von Sachaufgaben in der
App Rechengeschichten. Dort kdnnen neben der Spracheingabe auch Skizzen,
Notizen und Fotos der Modellierung mit dem Kl-Lernbegleiter besprochen werden.
Gerade Sachaufgaben zeigen, wie fein die Grenze zwischen Unterstutzung und
Ubernahme verlauft. Kinder scheitern hier selten am Rechnen, hdufiger am
sinnenthnehmenden Lesen, an unbekannten Wortern, an Signalwortstrategien wie
~Zzusammen heilst plus“ und daran, das Ergebnis auf seine Sinnhaftigkeit zu prufen.
Ein Kl-Lernbegleiter kann sprachlich entlasten, indem er vorliest, ein Wort erklart,
die Situation nachfragt oder bei Kindern mit Deutsch als Zweitsprache in der
Erstsprache nachfragt, ohne die mathematische Struktur vorwegzunehmen.
Formuliert er die Aufgabe dagegen so um, dass die Rechenoperation bereits
erkennbar ist, entfallt genau die Leistung, um die es geht. Eine Ruckfrage in der
Erstsprache setzt zudem zweierlei voraus: dass sie als Einstiegshilfe und nicht als
Dauerlésung gedacht ist, weil der Aufbau der deutschen Fachsprache selbst zum
Lernziel gehort, und dass die Lehrkraft den Verlauf nachvollziehen kann, etwa Uber
eine mitgefuhrte deutsche Fassung. Fur die Praxis ergibt sich daraus eine einfache
Pruffrage: Nimmt die KI dem Kind das Lesen ab oder das Modellieren?

Die Spracheingabe ist dabei ein empfindlicher Punkt. Kinderstimmen werden von
automatischer Spracherkennung deutlich schlechter erkannt als
Erwachsenenstimmen; gangige Modelle erreichen bei Kindersprache
Wortfehlerraten, die deutlich Uber denen bei Erwachsenen liegen, untersucht
bislang vor allem fur englischsprachige Kinder (Attia et al., 2024), verstarkt durch
Dialekt, Mehrsprachigkeit und Gerausche im Klassenraum. Ein Erkennungsfehler
bleibt fuUr das nachgeschaltete Sprachmodell unsichtbar. Es deutet das
Missverstandene als inhaltliche AuRerung und im unginstigen Fall als
Fehlvorstellung. Systeme fur die Primarstufe sollten deshalb Unsicherheit sichtbar
machen und ruckfragen, statt zu deuten: Sie zeigen oder lesen vor, was verstanden
wurde, und lassen das Kind korrigieren, bevor das Sprachmodell darauf antwortet.

Far den Primarbereich liegen deutlich weniger Studien vor als fur Sekundarstufe
und Hochschule. Die vorhandenen Ergebnisse stimmen vorsichtig optimistisch: Die
Meta-Analyse von Hwang (2022) findet fur regelbasierte KI-Systeme in der
Grundschulmathematik einen kleinen positiven Effekt (g = 0,35), und die wenigen
Studien zu dialogischen Systemen deuten darauf hin, dass Kinder profitieren, wenn
die Lernumgebung sinnvoll gestaltet ist und digitale Begleitung mit analogem
Arbeiten verknupft wird (Kuo et al., 2026; Liu et al., 2025; Ruan et al., 2020, dort
mit menschengesteuertem Chatbot). Eine explorative Fallstudie mit zwei
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sechsjahrigen Kindern (Rumbelow & Coles, 2024) beschreibt, wie eine App zur
Objekterkennung von Cuisenaire-Staben bei einem der beiden Kinder innerhalb
weniger Minuten einen Wechsel von der Deutung der Stabe als Zahleinheiten hin
zur Deutung als Langen anstiel3; beim zweiten Kind trat dieser Wechsel nicht ein.
Solche Ergebnisse sind Hinweise auf ein Gestaltungspotenzial, keine
Wirksamkeitsbelege. Ubertragen auf gangiges Material im deutschen
Anfangsunterricht hielBe das: Ein Kind legt eine Aufgabe mit Wendeplattchen am
Zwanzigerfeld, fotografiert die Legung, und das System fragt nach, statt zu
bewerten: ,Welche Aufgabe hast du hier gelegt?”, ,,Warum hast du funf und funf
zusammengeschoben?” Der Gewinn liegt nicht in der Erkennung selbst, sondern
darin, dass das Kind sein Handeln versprachlichen muss. Das Foto soll die Handlung
dokumentieren, nicht ersetzen. Wie verlasslich die Erkennung gelingt, hangt vom
Material ab: Klar unterscheidbares strukturiertes Material wird gut erkannt, wahrend
handgezeichnete Skizzen, Kinderhandschrift und vor allem das genaue Zahlen von
Objekten fur heutige Bildmodelle noch fehleranfallig sind.

Kl-gestutztes Uben kann die Automatisierung von Rechensatzen unterstiitzen; eine
kleinere, in einer wenig verbreiteten Zeitschrift veroffentlichte Studie mit
achtjahrigen Kindern uber sechs Wochen berichtet groBere Flussigkeitsgewinne als
beim reinen Auswendiglernen (Samuelsson, 2023). Fur die Primarstufe ist dabei die
Reihenfolge entscheidend: Automatisierung setzt Verstandnis und ableitende
Strategien voraus. Bei Kindern, die noch zahlend rechnen, ist Ubung unter Zeitdruck
nicht nur wenig wirksam, sondern kann die zahlende Strategie verfestigen und
Vermeidungsverhalten verstarken (Gaidoschik, 2010; Wartha & Schulz, 2012). Ein
Kl-Lernbegleiter musste daher unterscheiden konnen, ob ein Kind eine Aufgabe
zahlend oder ableitend 16st, und im ersten Fall nicht Tempo, sondern
Strategieaufbau adressieren, etwa Uber die Kraft der Funf, das Verdoppeln oder das
Zerlegen am Zwanzigerfeld. Adaptive Systeme fur Kinder mit
Rechenschwierigkeiten werden in Prototypenstudien erprobt (Hocine et al., 2023).
Spielerische Ansatze sind ebenfalls untersucht: Sayed et al. (2022) berichten
Verbesserungen besonders bei leistungsschwacheren Schulerinnen und Schulern
durch adaptive, spielerische Inhalte.

Kinder sollen mathematische Aussagen, auch und gerade von Ki, kritisch prufen,
begrinden und miteinander diskutieren (Kortenkamp, 2024; Aufenanger et al.,
2023). Kl-Lernbegleitung in der Grundschule sollte daher vor allem als Anstol8 fur
reichhaltige mathematische Aktivitaten dienen, die digitale und analoge
Handlungen miteinander verbinden und an fachdidaktischen Uberlegungen
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ausgerichtet sind.

Wann auf Kl-Lernbegleitung verzichtet werden
sollte

Aus den vier Prinzipien folgt spiegelbildlich, in welchen Situationen ein Einsatz
derzeit nicht sinnvoll ist. Vor jeder Frage nach der Gestaltung steht die Frage, ob Kl
hier etwas leistet, das Material, Gesprach und eigenes Probieren nicht leisten. Ein
Kind, das Zahlen zerlegt, braucht Plattchen und eine Frage, keinen Chatbot.

Beim erstmaligen Aufbau von Grundvorstellungen mit Material tritt der Bildschirm in
Konkurrenz zur Handlung und zum Gesprach. Hier ist die Lehrkraft die passendere
Instanz; Kl kann allenfalls im Anschluss zur Versprachlichung des Gehandelten
beitragen.

Bei Aufgaben, deren Lernwert gerade im eigenstandigen Ringen liegt, etwa offene
Problemstellungen, verkurzt jede sofort verfugbare Hilfe genau den Prozess, um den
es geht. Hier ist die Lehrkraft, die Zeit gibt und im richtigen Moment nachfragt, dem
System uberlegen.

Bei diagnostischen Einschatzungen mit Folgen, etwa Forderentscheidungen, dem
Verdacht auf Rechenschwierigkeiten oder der Leistungsbewertung, ist eine KI-
gestltzte Einschatzung bestenfalls ein Hinweis, nie eine Grundlage. Die
Verantwortung liegt bei der Lehrkraft.

Wenn die Lehrkraft keinen Zugriff auf den Interaktionsverlauf hat, entfallt das vierte
Prinzip. Eine unbeaufsichtigte Kl-Lernbegleitung in der Primarstufe, deren Ausgaben
niemand pruft, ist nach dem gegenwartigen Kenntnisstand nicht zu verantworten.

SchlieBlich entstehen zusatzliche Hlrden statt Unterstitzung, wenn die
sprachlichen Voraussetzungen der Kinder eine dialogische Interaktion nicht
zulassen, etwa bei geringer Lesekompetenz ohne verlassliche Sprachausgabe oder
bei unzuverlassiger Spracherkennung. Die Standige Wissenschaftliche Kommission
der Kultusministerkonferenz (SWK, 2024) empfiehlt fur die Grundschule eine
weitgehende Abstinenz von Sprachmodellen und stattdessen den systematischen
Aufbau basaler Lese- und Schreibkompetenzen; eine regulare Nutzung sieht sie erst
ab Klasse 8 vor. Die hier beschriebenen Prinzipien beziehen sich nicht auf den freien
Zugang zu einem Chatbot, den die SWK im Blick hat, sondern auf eng
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vorstrukturierte, in eine Lernanwendung eingebettete Systeme. Ob eine solche
Einbettung die Bedenken der SWK ausraumt, ist eine offene Frage; die vorliegenden
Befunde sprechen dafur, dass es auf genau diese Vorstrukturierung ankommt.

Was du als Lehrkraft prufen kannst

Die vier Prinzipien lassen sich in Fragen Ubersetzen, mit denen du einen KI-
Lernbegleiter im Schulalltag beurteilen kannst. Ein einfaches Verfahren: Bearbeite
die App selbst und gib dabei bewusst die Fehler ein, die du aus deiner Klasse
kennst.

* Fundierung. Gib eine typische Fehlvorstellung ein, etwa 42 — 8 = 46 (das
Kind zieht ziffernweise die kleinere von der groBeren Ziffer ab), oder antworte
auf die Frage, wie viele Zehner in 240 stecken, mit ,vier” statt ,,24“. Erkennt
das System, welche Vorstellung dahintersteckt, oder meldet es nur ,falsch,
versuch es noch einmal“? Schlagt es bei einer Aufgabe wie 8 + 6 vor,
weiterzuzahlen, statt eine ableitende Strategie anzuregen? Dann ist es fur
Kinder mit Rechenschwierigkeiten nicht geeignet. Bei 8 + 1 ist Weiterzahlen
dagegen unbedenklich; entscheidend ist, ob das System dort zahlen lasst, wo
eine Strategie zur Verfugung stunde.

* Dosierung. Fordere funfmal hintereinander einen Hinweis an, ohne selbst
etwas zu rechnen. Gibt das System irgendwann die Lésung heraus? Fragt es
nach einer eigenen Idee? Ein System, das auf Knopfdruck beliebig oft
Losungen liefert, wird in der Klasse genau so genutzt werden. Prife auch den
umgekehrten Fall: Was passiert, wenn du dreimal denselben Fehler machst,
ohne Hilfe anzufordern? Und lass dich nicht davon beeindrucken, dass Kinder
in einer App sichtbar viel richtig machen; Ubungserfolg mit Hilfe ist kein Beleg
fur Lernen.

e Aktivierung. Gib eine richtige Antwort mit falscher Begrindung ein. Reagiert
das System auf die Begrundung oder nur auf das Ergebnis? Lobt es alles?
Widerspricht es, wenn du eine falsche Behauptung uberzeugt vortragst?

e Einbettung. Siehst du, welche Hilfen ein Kind bekommen hat? Kannst du
Funktionen abschalten? Kannst du die Ruckmeldungen einer Stunde in den
Tagen danach nachlesen, bevor du mit dem Kind sprichst? Nimmt die KI dem
Kind bei Sachaufgaben das Lesen ab oder das Modellieren?

Far den Unterricht folgt daraus: Beim Automatisieren von Rechenfertigkeiten ist
unmittelbare, knappe Ruckmeldung richtig; hier darf die Kl sofort sagen, ob etwas

www.urff.app | Christian Urff | 29



Mehr als nur Antworten: Kl-gestutzte Lernbegleitung im
Mathematikunterricht

stimmt. Das gilt allerdings erst, wenn ein Kind die Aufgaben verstanden hat und
nicht mehr zahlend 16st. Kinder, die noch zahlen, brauchen Strategieaufbau, kein
schnelleres Feedback. Beim Aufbau von Verstandnis und beim Problemldsen sollte
sie erst nach einem eigenen Versuch eingreifen und dann mit einer Frage beginnen.
Bei einem neuen Verfahren, etwa einem Rechenweg Uber den Zehner, ist der
Einstieg uber ein gemeinsam betrachtetes Losungsbeispiel sinnvoller als der eigene
Versuch; fur den erstmaligen Aufbau von Grundvorstellungen gilt das nicht, dort
gehen Material und Gespréach vor. In der Ubersicht ist nicht nur auffallig, wer viele
Hinweise anfordert, sondern auch, wer nie welche anfordert und trotzdem Fehler
macht. Und Kinder trauen sich einen eigenen Versuch nur zu, wenn Fehler in der
Klasse als Arbeitsmaterial und nicht als Makel behandelt werden. Diesen Rahmen
kann kein System herstellen. Eine ausfuhrlichere Prufliste mit funf Fragen bietet der
SKILL-Check im Beitrag zum SKILL-Modell.

Zentrale Belege im Uberblick

Die folgende Tabelle ordnet die wichtigsten empirischen Belege dieses Beitrags
nach Stichprobe, Design und Ubertragbarkeit auf die Primarstufe. Sie macht
sichtbar, dass die groRe Mehrheit der Wirkungsbefunde aus hoheren Bildungsstufen
stammt.

Ubertragbarkeit auf

Quelle Stichprobe Design Befund die Primarstufe

Freier Chatbot-Zugang:
rund 1000 mehr Erfolg beim Uben, Mechanismus
Bastani et al. Schilerinnen und 17 % schlechter im Test plausibel, fur
(2025) Schiler, Klassen 9-11, ohne KI; Variante mit Grundschule
Tarkei Hinweisen: Test auf ungeprift
Kontrollniveau

r = —0,68 zwischen KlI-
Gerlich (2025) 666 Erwachsene Querschnittsbefragung Nutzung und kritischem
Denken

Erklarungen wirksamer
als Losungen; Vorteil
am gréfSten nach
eigenem Versuch;
fehlerhafte Erklarungen
weniger schadlich als
erwartet

Didaktisch
vorstrukturierter Tutor
besser als generisches
Modell im Sofort-Test;
verzogerter Test nur in
Studie 2 signifikant

Feldexperiment

Nur Hypothese; keine
Kinderdaten

Kumar et al. 1818 Erwachsene Zwei praregistrierte

Prinzip plausibel,
(2025) online Experimente

Ubertragung offen

Praregistriertes
Experiment und
Replikation

Makransky et al. 175 Studierende; 234

(2025) Sekundarstufe Il Ubertragung offen
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Abdulsalam &
Aroyehun (2025,
Preprint)

Kestin et al.
(2025)

Kaliisa et al.
(2026)

Eedi & Google
DeepMind (2025,
Pressemitteilung)

Wang et al.
(2024, Preprint)

Kuo et al. (2026)

Liu et al. (2025)

Ruan et al.
(2020)

Helal et al.
(2024)

Rumbelow &
Coles (2024)

Steenbergen-Hu
& Cooper (2013)

Liu et al. (2026)
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Stichprobe

Nachhilfedialoge;
Altersangaben fehlen

194 Physikstudierende

41 Studien, 4813
Lernende,
Uberwiegend
Hochschule

165 Schulerinnen und
Schiiler,
Sekundarstufe,
GroRbritannien

900 Tutorinnen und
Tutoren, 1800
Lernende K-12

Funftklasslerinnen und
FUnftklassler, Taiwan

Grundschulkinder,
Textaufgaben

72 Kinder, Klassen 3-5,
USA

77 Kinder, Jahrgang
3-5

2 Sechsjahrige

34 Stichproben,
Klassen 1-12

22 Studien, 46
Stichproben, 5232
Teilnehmende

Design

Dialoganalyse

Randomisierter
Kontrollversuch

Meta-Analyse

Exploratives
Pilotprojekt

Randomisierter
Kontrollversuch

Interventionsstudie

Interventionsstudie

Experiment; Chatbot
im Wizard-of-Oz-
Aufbau

Nutzungsstudie mit
Experiment

Explorative Fallstudie

Meta-Analyse

Meta-Analyse

Befund

Hoflichkeit hangt
negativ mit bewerteter
Qualitat zusammen,;
keine Lernergebnisse

KI-Tutor lernwirksamer
als aktivierende
Prasenzstunde

Kein signifikanter
Unterschied KlI- vs.
menschliches Feedback
(g = 0,25)

Gegenlber einem
Standardhinweis:
Mensch + Kl +10
Prozentpunkte, Mensch
allein +4,5

Formulierungshilfe far
Tutorinnen und
Tutoren: +4
Prozentpunkte
Themenbeherrschung

Leistungsschwachere
Kinder profitieren am
starksten von adaptiver
Unterstltzung

Leistungsgewinne;
wahrgenommene
Qualitat der
Unterstltzung
entscheidend

Narrativ steigert
Engagement; tutorieller
Chatbot verbessert
Lernergebnisse

Fehlererkennung hangt
vom eigenen Kénnen
ab

Objekterkennung stief$
bei einem Kind einen
Darstellungswechsel an

Intelligente
Tutorsysteme
gegenuber regularem
Unterricht: g = 0,01 bis
0,09

Generative Kl in der
Mathematik: g = 0,53;
grélBere Effekte bei
kleinen Stichproben

Ubertragbarkeit auf
die Primarstufe

Hinweis auf
Systemverhalten,
nicht auf Lernen

Nicht Gbertragbar;
zeigt, dass gute
Gestaltung nicht
zwingend menschliche
Rahmung braucht

Keine Aussage flr
Grundschule

Vorlaufig;
Anbieterquelle

Teilweise,
Nachhilfekontext

Direkt relevant

Direkt relevant

Grundschulkinder,
aber kein KI-System
im Einsatz

Direkt relevant

Hinweis, kein Beleg

Teilweise; dampft
Erwartungen

Kaum
Grundschulstudien
enthalten;
Publikationsverzerrung
maoglich
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Stichprobe

21 Studien, 30
Stichproben,
Grundschulmathematik

28 Studien, 4597
Lernende, Klassen
1-12

435 Studien, 994
Effektstarken,
altersubergreifend

Uberwiegend
Erwachsene, auch
Arbeitskontexte

Design

Meta-Analyse
Systematische

Ubersicht

Meta-Analyse

Meta-Analyse

Befund

Regelbasierte KiI-
Systeme: g = 0,35

Uberwiegend positive
Effekte; nur 4 Studien
(14 %) mit
Grundschulkindern
Feedback d = 0,48;
informationsreiches
Feedback d = 0,99;
Verstarkung und
Sanktionierung d =
0,24

Uber ein Drittel der

Ubertragbarkeit auf
die Primarstufe

Direkt relevant, aber
Systeme vor der
Verbreitung
generativer Kl

Belegt die
Forschungslicke
selbst

Gut,
altersubergreifend

Feedbackinterventionen Mechanismus

verschlechtert die

Leistung, vor allem bei

Fokus auf die Person

plausibel; Stichproben
nicht aus der Schule

Konsequenzen fur die technische Umsetzung

Dieser Abschnitt richtet sich an Entwicklerinnen und Entwickler; fGr den
Unterrichtseinsatz ist er nicht erforderlich. Die vier Prinzipien stellen Anforderungen,
an denen Anwendungen bei der Umsetzung scheitern kdnnen, und aus dem
Forschungsstand folgen einige Konsequenzen, die Uber die didaktische
Argumentation hinausgehen. Die folgenden Aussagen beruhen auf dem technischen
Stand vom September 2026 und auf Erfahrungen aus der Entwicklung im Projekt
PRIMA-KI. Sie sind Konstruktionsregeln, keine empirisch gepruften Wirkaussagen,

und sie veralten schneller als der Ubrige Beitrag.

Der Lernstand gehort in die Anwendung, nicht in das Sprachmodell. Ein
Sprachmodell verfugt Uber kein Modell des Lernenden, sondern nur Uber den Text,
den es im aktuellen Gesprach sieht. Je langer dieses Gesprach wird, desto
unzuverlassiger befolgt es seine ursprunglichen Vorgaben. Der Lernstand muss
deshalb von der App gefuhrt werden: bearbeitete Aufgaben, Fehlerarten, Anzahl
angeforderter Hilfen, Bearbeitungsdauer, wiederkehrende Muster. Diese Information
wird dem Modell in verdichteter, strukturierter Form Ubergeben, nicht als
vollstandiger Gesprachsverlauf. Das Sprachmodell deutet dann eine einzelne
AuRerung im Licht dieses Lernstands; die Fortschreibung des Lernstands bleibt
Aufgabe der Anwendung. Diese Trennung ist zugleich die Voraussetzung dafur, dass
Lehrkrafte den Lernstand einsehen kénnen und dass er Uber eine Sitzung hinaus
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Bestand hat.

Prufbare Entscheidungen gehoren in den Programmcode. Der wirksamste
Schutz gegen Halluzinationen, also frei erfundene, aber plausibel klingende
Ausgaben, ist kein KI-Verfahren, sondern eine Zustandigkeitsgrenze. Ob eine
Antwort richtig ist, welche Aufgabe als Nachstes kommt, wie viele Hilfen ein Kind
schon bekommen hat: Das pruft und steuert die Anwendung, nicht das
Sprachmodell. Fading und Hilfebegrenzung sind beides Anwendungslogik, aber mit
verschiedenen SteuergréfSen. Fading richtet sich nach dem geschatzten
Kompetenzstand aus dem Lernendenmodell: Die hochste angebotene Hilfestufe
sinkt, wenn ein Kind einen Aufgabentyp zunehmend allein bewaltigt. Die
Begrenzung bei Missbrauch richtet sich nach dem Nutzungsmuster innerhalb einer
Aufgabe: Wer in wenigen Sekunden dreimal den nachsten Hinweis anfordert,
bekommt eine Ruckfrage statt der nachsten Stufe. Ein Hilfebudget setzt nur das
Zweite um; wer damit auch das Erste abbilden will, verknappt die Hilfe fur die
Kinder, die sie am notigsten brauchen. Ein Sprachmodell halt eine solche
Zuruckhaltung im laufenden Gesprach von sich aus nicht durch. Vorstrukturierung
uber einen Systemprompt steuert das Modell nur wahrscheinlichkeitsbasiert, nicht
verbindlich, und gerade Verbote der Art ,,gib keine vollstandige Losung heraus*
lassen sich durch einfache Nachfragen unterlaufen. Hinzu kommt, dass Kinder ein
solches System aktiv testen; Eingaben, die die Vorgaben aulRer Kraft setzen sollen,
sind in einer Klasse binnen weniger Tage in Umlauf. Verlasslich wird die
Zuruckhaltung von Losungen erst, wenn die Anwendung entscheidet, welche
Hinweisstufe Uberhaupt an das Modell ubergeben wird, und Ausgaben vor der
Anzeige pruft. Was das Modell nicht kennt, kann es nicht ausplaudern; bei einfachen
Rechenaufgaben, deren Losung das Modell selbst findet, muss die Prifung der
Ausgabe diese Aufgabe Ubernehmen. Das steht in Spannung zur
Kontingenzforderung aus dem Abschnitt zur Dosierung. Aufgeldst wird sie so:
Adaptiv bleiben Diagnose und Formulierung; welche Hilfestufe freigegeben wird,
entscheidet die Anwendung nach Regeln, die den geschatzten Kompetenzstand
einbeziehen.

Diese Grenze lasst sich allerdings nicht Uberall ziehen. Ob ein Rechenergebnis
stimmt, kann die Anwendung entscheiden; ob eine gesprochene Begrundung, eine
Skizze oder ein selbst gefundener Rechenweg mathematisch stichhaltig ist, kann sie
nicht entscheiden. Wo die Anwendung nichts prifen kann, sollte das System nicht
bewerten, sondern nachfragen und die Beurteilung dem Kind oder der Lehrkraft
Uberlassen.
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Fachdidaktisches Wissen an die Aufgaben binden. Die im Abschnitt zur
Fundierung genannten Wissensgrundlagen lassen sich auf mehreren Wegen
bereitstellen: Uber den Systemprompt, Uber strukturiertes Wissen, das an die
Aufgaben selbst gebunden ist und situationsabhangig zugespielt wird, oder Uber ein
spezialisiertes Nachtraining des Modells. Der zweite Weg ist in der Praxis der
ergiebigste, weil er dasselbe Wissen fur die Anwendung, fur die Aufgabenauswahl
und fur die Ruckmeldung an die Lehrkraft nutzbar macht. Fehlertaxonomien
gehdren deshalb als maschinenlesbare Markierungen an Aufgaben und typische
Falschantworten, nicht als FlieBtext in eine Anweisung. Diese Markierungen sind
zugleich die Voraussetzung dafur, den Lernstand fortschreiben zu kénnen: Ein
Verfahren wie Knowledge Tracing braucht Aufgaben, denen die geforderten
Fahigkeiten zugeordnet sind. Ein umfassendes eigenes Nachtraining scheitert fur
den deutschsprachigen Primarbereich derzeit meist am fehlenden Datenmaterial;
flr eng umgrenzte Teilaufgaben, etwa das Kategorisieren typischer Fehler, kann
eine Anpassung mit vergleichsweise wenigen, fachdidaktisch kuratierten Beispielen
genugen. Ein einzelner, immer langerer Regelkatalog im Systemprompt ist nicht die
Losung: Je mehr Vorgaben gleichzeitig gelten, desto unzuverlassiger werden sie
befolgt. Sinnvoller sind kurze, auf die jeweilige Lernsituation zugeschnittene
Vorgaben.

Kleine Modelle bringen einen Zielkonflikt mit sich. Fur eng umgrenzte
Aufgaben kann ein kleineres, spezialisiertes Modell ausreichen, das mit weniger
Rechenleistung auskommt und sich lokal auf dem Gerat oder auf eigenen
beziehungsweise vertraglich gebundenen Servern betreiben lasst, sodass die
Eingaben der Kinder den eigenen Verantwortungsbereich nicht verlassen. Das
entscharft Datenschutz- und Energiefragen; auf Schul-Tablets ist die Grenze meist
der Arbeitsspeicher. Kleine Modelle sind derzeit aber gerade dort am schwachsten,
wo dieser Beitrag die hochsten Anforderungen stellt: beim Deuten offener
KinderauRerungen und beim Erkennen der Vorstellung hinter einem Fehler. Sie
folgen komplexen Anweisungen weniger zuverlassig, und die geforderte
Zuruckhaltung bei Losungen ist eine solche Anweisung. Realistisch ist heute eine
Arbeitsteilung: klar entscheidbare Aufgaben wie Richtig-falsch-Prifung, die
Kategorisierung erwartbarer Fehler und die Aufgabenauswahl lokal und regelbasiert,
das offene Gesprach Uber ein leistungsfahigeres Modell, und nur dort, wo es
didaktisch gebraucht wird.

Prufverfahren mit unabhangigem Signal. Verfahren, bei denen mehrere
Modellinstanzen arbeitsteilig zusammenwirken und eine von ihnen die Ausgaben
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der anderen pruft (Multi-Agent-Ansatze), oder bei denen ein zweites Sprachmodell
die Ausgaben des ersten bewertet (LLM-as-Judge), verbessern in mehreren Arbeiten
die bewertete Qualitat von Scaffolds und senken die Rate offensichtlich falscher
Ruckmeldungen (Gonnermann-Muller et al., 2025, Preprint; Qian et al., 2026). Diese
Ergebnisse beziehen sich auf Qualitatsbewertungen, nicht auf gemessenes Lernen.
Wo ein Sprachmodell als Prufinstanz eingesetzt wird, ist zuvor zu zeigen, dass seine
Urteile mit denen fachkundiger Personen Ubereinstimmen; Cohn et al. (2026)
berichten fur ihre Prifmodelle eine hohe Ubereinstimmung mit menschlicher
Konsenskodierung. Ein Sprachmodell, das ein Sprachmodell prift, teilt zudem
dessen systematische Fehler, besonders wenn beide aus derselben Modellfamilie
stammen, und zeigt bekannte Verzerrungen: eine Bevorzugung langerer Antworten
und eine Bevorzugung der eigenen Ausgaben (Zheng, Chiang, et al., 2023).
Verlasslich sind solche Prufungen vor allem, wenn die prufende Instanz eine
unabhangige Information nutzt: die bekannte Losung, eine Regel, eine hinterlegte
Wissensquelle. Im Mathematikbereich lasst sich rechnerische Korrektheit eindeutig
nachrechnen, bevor eine Ausgabe das Kind erreicht, verlasslich allerdings nur dort,
wo die Anwendung die Rechnung selbst kennt und nicht erst aus freiem Text
herauslesen muss.

Antwortzeit, Infrastruktur und Kosten. Jede Prufstufe kostet Antwortzeit. Ein
Gesprach mit einem Kind der zweiten Klasse gelingt nur, wenn die Antwort in
wenigen Sekunden kommt. Der Zielkonflikt l1asst sich entscharfen, wenn die
Anwendung nicht auf das Modell wartet: Was sie selbst weil3, zeigt sie sofort, etwa
die Ruckmeldung zum Ergebnis oder die erste hinterlegte Hinweisstufe, wahrend
die frei formulierte Ruckmeldung im Hintergrund entsteht und gepruft wird. Eine
ganze Klasse arbeitet gleichzeitig Uber eine Schulinfrastruktur, die zeitweise nicht
verfugbar ist; eine Anwendung muss deshalb auch ohne KI-Anbindung sinnvoll
weiterlaufen. Und die laufenden Kosten pro Kind entscheiden daruber, ob ein
Konzept Uber den Modellversuch hinaus Bestand hat. Daraus folgt eine sparsame
Grundhaltung: Das Sprachmodell wird an den wenigen Stellen eingesetzt, an denen
offene Sprache gebraucht wird, und nicht dort, wo eine hinterlegte Riuckmeldung
dasselbe leistet.

Prufen, bevor Kinder damit arbeiten. Ein Kl-Lernbegleiter muss systematisch
und wiederholt gepruft werden. Sinnvoll ist eine feste Sammlung realistischer
KinderauBerungen und typischer Fehler mit dem jeweils erwarteten
Systemverhalten, gegen die nach jeder Anderung an Vorgaben oder Modellversion
erneut gepruft wird, denn Modellwechsel verandern das Verhalten oft unbemerkt
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und lassen sich nicht immer aufschieben, weil Anbieter einzelne Modellversionen
nach einiger Zeit abstellen. Gepruft wird dabei nicht der Wortlaut der Antwort,
sondern ob sie bestimmte Eigenschaften hat: keine vollstandige Losung, ein Bezug
auf den genannten Rechenweg, eine Ruckfrage statt einer Bewertung. Da dasselbe
Modell auf dieselbe Eingabe unterschiedlich antwortet, muss jeder Fall mehrfach
durchlaufen werden; das Ergebnis ist eine Fehlerquote, keine Ja-nein-Aussage, und
sie wird an einer vorab festgelegten Schwelle gemessen. Ein Lernbegleiter, der in
einem von zwanzig Fallen die Losung ausgibt, fallt in einer Klasse mit 25 Kindern
taglich auf. Die Prufliste fur Lehrkrafte im Abschnitt oben lasst sich dafur direkt in
Pruffalle Gbersetzen. Dazu gehdren eine gezielte Prufung auf unerwinschte
Ausgaben, die Frage, ob das System einem Kind widerspricht, das eine falsche
Begrundung Uberzeugt vortragt, und die Bewertung einer Stichprobe durch
fachdidaktisch geschulte Personen. Benchmarks fur padagogische Qualitat liegen
inzwischen vor (Macina et al., 2025); sie ersetzen die Prifung am eigenen
Anwendungsfall nicht, geben ihr aber einen Rahmen. Die Verlasslichkeit muss fur
Modell, Version, Aufgabe und Lerngruppe jeweils gepruft werden.

Ethische Anforderungen an Kl-Lernbegleitung

Die Gestaltungsprinzipien zielen auf die lernwirksame Ausgestaltung von KiI-
Lernbegleitung. Lernwirksamkeit allein ist aber kein hinreichendes Kriterium,
besonders nicht, wenn Kinder die Lernenden sind. Ethische Fragen stellen sich beim
Lernen mit generativer Kl unabhangig von der Lernwirksamkeit, und sie gehen uber
den haufig im Vordergrund stehenden Datenschutz hinaus. Holmes et al. (2022)
fordern ein gemeinschaftlich entwickeltes Ethik-Rahmenwerk, das Fairness,
Transparenz, den Handlungsspielraum der Lernenden (Agency) und padagogische
Verantwortung umfasst. Die Kultusministerkonferenz (KMK, 2024) empfiehlt far
Grund- und Forderschulen einen vorsichtigen, forschungsbasierten Einsatz von Kl
mit Fokus auf Basiskompetenzen, Inklusion, Chancengerechtigkeit und
datenschutzkonforme, altersangemessene Losungen.

Dass die Forschung hier Liicken aufweist, zeigt eine Ubersichtsarbeit zu KI und dem
Wohlergehen von Lernenden (Human Flourishing) in der Sekundarstufe: Die
Forschungslage ist stark leistungsorientiert, wahrend ethische, metakognitive und
lehrkraftbezogene Perspektiven unterbelichtet bleiben (Fock & Siller, 2025).
Almheiri et al. (2025) sowie Cardenas et al. (2025) identifizieren ethische
Herausforderungen und Skalierungsprobleme als Haupthindernisse fur den breiten
Einsatz von Kl-Tutorsystemen. Arbeiten zum psychologischen Profiling mit groRen
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Sprachmodellen (Rosenfelder et al., 2025) zeigen, wie treffgenau Modelle aus
Texten Personlichkeits- und Wertemuster ableiten konnen. Ein intransparentes
System konnte solche Profile ohne Wissen der Kinder und ihrer Eltern erstellen. Gulz
und Haake (2021) betonen zudem die Notwendigkeit, Adaptivitat mit inklusiver
Padagogik und Barrierefreiheit zu verbinden, ohne Lernende mit besonderen
Bedurfnissen zu stigmatisieren. Dazu gehort ein Punkt, der im Klassenzimmer
unmittelbar sichtbar wird: Kinder sehen die Bildschirme ihrer Nachbarn.
Differenzierung, die als Abstufung erkennbar wird, wirkt anders als Differenzierung,
die sich in der Art der Ruckfrage verbirgt.

Aus diesen Befunden und Forderungen lassen sich konkrete ethische Anforderungen
an einen verantwortlichen Kl-Lernbegleiter ableiten. Er muss datensparsam arbeiten
und psychologische Profilbildung vermeiden. Das ist anspruchsvoller, als es klingt,
denn offene Eingaben von Kindern sind nicht steuerbar: Kinder schreiben und
sprechen Namen, Orte und Persdnliches in ein Eingabefeld. Datensparsamkeit muss
deshalb an der Speicherung ansetzen und daran, wie wenig Uuberhaupt an einen
externen Dienst Ubermittelt wird. Praktisch heilst das: pseudonyme Kennungen statt
Namen, dauerhafte Speicherung nur des fachlichen Lernstands und getrennte
Datenbestande. Gesprachsverlaufe bleiben nur so lange verfugbar, wie die
Lehrkraft sie fur die Nachbereitung braucht, etwa wenige Tage, und werden danach
automatisch geldscht. Bei externen Diensten braucht es einen
Auftragsverarbeitungsvertrag, der die Verarbeitung im europaischen Raum und den
Ausschluss der Weiterverwendung fur das Training vorsieht. Verarbeitung auf dem
Gerat entscharft viele dieser Fragen, ist aber in der Leistungsfahigkeit begrenzt. Die
Qualitatsprufung durch Fachleute braucht Dialoge; sie sollte auf eine ausdrucklich
dafur erhobene, pseudonymisierte Stichprobe gestutzt werden und nicht auf den
laufenden Datenbestand. Fur Forschungsprojekte kommt hinzu, dass
Gesprachsverlaufe personenbezogene Daten von Kindern sind und eine eigene
Rechtsgrundlage sowie die Einwilligung der Erziehungsberechtigten erfordern.
Rechtlich zu beachten ist auBerdem die europaische Kl-Verordnung (Europaische
Union, 2024): KI-Systeme, die Lernleistungen bewerten oder den Zugang zu Bildung
steuern, gelten als Hochrisikosysteme mit entsprechenden Pflichten, und
Transparenzpflichten gegentber den Nutzenden gelten unabhangig davon.

Der Lernbegleiter muss barrierearm sein und multimodale Interaktion (Sprache,
Text, Bild, Handlung) fur unterschiedliche Lernbedurfnisse nutzen (Hocine et al.,
2023), wobei benachteiligte Lernende bei der Gestaltung gezielt in den Blick
genommen werden. Seine Funktionsweise muss in Grundzugen erklarbar und
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nachvollziehbar sein. Ein Lernendenmodell kann dem Kind auch zuganglich
gemacht werden: Offene Lernendenmodelle machen sichtbar, was das System uber
den Lernstand annimmt, und geben dem Kind die Moglichkeit, dieser Einschatzung
zu widersprechen (Bull & Kay, 2016). Untersucht sind sie bislang fast nur mit alteren
Lernenden; ob Grundschulkinder eine sichtbare Zustandsanzeige als Hilfe zur
Selbsteinschatzung oder als Bewertung erleben, ist offen. Der Lernbegleiter muss
Kinder zur kritischen Priufung von KI-Antworten anregen und dazu beitragen, dass
kritisches Denken gestarkt wird statt geschwacht.

Hinzu kommt eine Anforderung, die sich aus dem Alter der Lernenden ergibt. Kinder
im Grundschulalter reagieren auf ein geduldiges, freundliches und jederzeit
verflugbares Gegenuber mit Beziehungsaufbau. Sie duzen es, erzahlen ihm Privates
und fragen es, ob es sie mag. Ein Kl-Lernbegleiter sollte deshalb weder eine
Personlichkeit noch eine Freundschaft simulieren, seinen Status als Programm auf
Nachfrage klar benennen und Gesprache, die den Lerngegenstand verlassen, an
Menschen zuruckverweisen. Die Beziehung zum Kind ist Aufgabe der Lehrkraft und
der Eltern; das System hat sie weder zu ersetzen noch zu imitieren. Der
ubergeordnete Grundsatz lautet, dass der Lernbegleiter Selbsttatigkeit und
Entscheidungsspielraume der Lernenden starken soll.

Das SKILL-Modell als Orientierungsrahmen

Fur das Projekt PRIMA-KI wurde das SKILL-Modell als Ordnungsrahmen fur den
Einsatz generativer Kl beim Lernen entwickelt (Urff, 2026). Seine Grundregel lautet:
Je geringer die Kompetenz einer Person, Kl in einer konkreten Sache lernwirksam zu
nutzen, desto mehr didaktische Lenkung braucht der Einsatz, aus dem Werkzeug
oder durch die Lehrkraft. Lenkung wird Uber drei Hebel beschrieben (Scaffolding,
Leitplanken, Kontextualisierung), und drei Stufen des Einsatzes (Eingebettet,
Begleitet, Offen) markieren, wie viel davon eine Person braucht. Mal3geblich ist die
schwachste von vier Teilkompetenzen: Wissen Uber die Sache; Fehler in Kl-
Antworten erkennen; das eigene Vorgehen steuern und den Griff zur Losung
zuruckstellen; Fragen formulieren und Antworten verarbeiten. Fur die Grundschule
bedeutet das in der Regel Stufe 1: eine eng vorstrukturierte, in eine Lernanwendung
eingebettete KI, deren Grenzen aulSerhalb des Dialogs verankert sind, begleitet von
der Lehrkraft.

Die in diesem Beitrag entwickelten Gestaltungsprinzipien beschreiben, wie ein
Werkzeug auf dieser Stufe gebaut sein muss. Fundierung und Dosierung
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entsprechen den Hebeln Kontextualisierung und Scaffolding, die Hilfebegrenzung
den Leitplanken, die Einbettung der Begleitung durch die Lehrkraft. Der SKILL-Check
des Modells Ubersetzt diese Anforderungen in funf Pruffragen fur ein konkretes
Werkzeug. Das SKILL-Modell ist ein Ordnungsrahmen, kein empirisch gepruftes
Wirkmodell; es macht die Annahmen dieses Beitrags planbar, belegt sie aber nicht.

Bilanz und offene Fragen

Die vier Gestaltungsprinzipien lassen sich in einem Satz zusammenfassen: Ein Kl-
Lernbegleiter fur die Grundschule ist dann hilfreich, wenn er weil3, wie Kinder
Mathematik lernen, wenn er weniger sagt, als er kdnnte, wenn er zum Nachdenken
und Nachfragen auffordert, statt zu erklaren, und wenn eine Lehrkraft sieht und
steuert, was er tut. Fehlt eine dieser Bedingungen, ist der Verzicht auf den Einsatz
die bessere Entscheidung. Fur die Primarstufe bleiben diese Prinzipien
forschungsbasierte Gestaltungsannahmen. Die grolse Mehrheit der
Wirkungsbefunde stammt aus Sekundarstufe, Hochschule oder
Erwachsenenstichproben; die Meta-Analyse zur Grundschule betrifft regelbasierte
Systeme, und die wenigen Grundschulstudien zu dialogischen Systemen sind klein
oder explorativ.

Daraus ergeben sich offene Forschungsfragen. Es fehlen Langzeitstudien, die Kl-
gestltzte Lernbegleitung uber einzelne Interventionen hinaus untersuchen,
insbesondere zur Frage, ob adaptives Scaffolding zu dauerhaftem Kompetenzaufbau
fahrt oder ob sich Nachteile erst mit zeitlicher Verzdogerung zeigen. Es fehlen
Studien, die die Bedingungen der Primarstufe systematisch berucksichtigen:
geringere Lesekompetenz, andere Interaktionsmuster, das Zusammenspiel mit
konkretem Material und die Frage, wie lange ein Kind ohne Hilfe suchen sollte.
Ungeklart ist, wie Lehrkrafte Kl-Lernbegleitung im Alltag einer heterogenen
Grundschulklasse mit begrenzter Infrastruktur integrieren, wer wann welche
Aufmerksamkeit erhalt und wie hoch die zusatzliche Belastung der Lehrkraft dabei
ist. Hinzu kommt ein methodisches Problem, das die Bewertung aller genannten
Systeme betrifft: Die Qualitat von Kl-Lernbegleitern wird derzeit Gberwiegend an
ErsatzgroRen gemessen, an Expertenurteilen Uber Dialoge, an Benchmark-
Ergebnissen oder an Bewertungen durch andere Sprachmodelle. Ob ein System, das
nach diesen MalSstaben gut abschneidet, zu Lernzuwachs fuhrt, ist bisher kaum
untersucht. Solange dieser Zusammenhang offen ist, sind gute Benchmark-Werte
kein Wirksamkeitsnachweis.

www.urff.app | Christian Urff | 39



Mehr als nur Antworten: Kl-gestutzte Lernbegleitung im
Mathematikunterricht

Im Projekt PRIMA-KI entstehen auf Basis der hier formulierten Prinzipien
appintegrierte Kl-Lernbegleitungen, die in Zyklen aus Entwicklung, Erprobung und
Uberarbeitung (Design-Based Research) erforscht und weiterentwickelt werden. Die
Ergebnisse dieser Zyklen werden auf urff.app dokumentiert und flieRen in die
nachste Fassung dieses Beitrags ein.
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