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Zusammenfassung: Kl-gestutzte Lernbegleitung kann mathematisches Lernen
unterstutzen, zugleich aber Denkarbeit verdrangen. Der Beitrag leitet vier
Anforderungen ab: fachdidaktische Fundierung, adaptive Dosierung, metakognitive
Aktivierung und unterrichtliche Einbettung. Da die Forschung uberwiegend mit
alteren Lernenden durchgefahrt wurde, sind sie fur die Primarstufe zunachst als
forschungsbasierte Gestaltungsannahmen zu verstehen.
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von Kl-Lernbegleitung erst Folgerungen zulassen. Meta-Analysen berichten von
signifikant positiven Effekten Kl-gestutzter Systeme auf Lernleistungen, Motivation
und hohere Denkprozesse (Wang & Fan, 2025; Deng et al., 2025; Alemdag, 2025;
Wu & Yu, 2024; Zheng et al., 2023). Eine aktuelle Meta-Analyse zu generativer Kl in
der Mathematik zeigt moderate mittlere Effektstarken (Liu et al., 2025). Allerdings
treten diese positiven Effekte unter sehr unterschiedlichen Bedingungen auf, und
einige Studiendesigns sind methodisch fragwurdig. Bei der Interpretation sind daher
maogliche Publikationsverzerrungen und die Qualitat der eingeschlossenen Studien
zu berucksichtigen.

Eine aktuelle systematische Ubersicht zu intelligenten Tutorsystemen (Létourneau
et al., 2025) zeigt, dass lediglich etwa 14 % der Studien Grundschuler:innen
betreffen; die weit Uberwiegende Mehrheit der vorliegenden Studien wurde mit
alteren Schuler:innen oder Studierenden durchgefuhrt (Kuo et al., 2025; Liu et al.,
2025; Son, 2024). Fur die Grundschule spezialisierte Forschung liegt bisher nur
begrenzt vor, weshalb viele der folgenden Uberlegungen weniger auf direkten
Studienergebnissen fur diese Zielgruppe basieren als auf theoretischen
Uberlegungen und auf Befunden &alterer Altersgruppen. Dieser Beitrag sichtet und
ordnet die vorliegenden Erkenntnisse und macht sie fur den Mathematikunterricht
der Grundschule nutzbar.

Grundsatzlich ist es (ebenso wie , Digitale Medien*“ an sich keinen Lerneffekt haben)
wenig sinnvoll, einen ,Lerneffekt mit KI“ als Eigenschaft der KI-Technologie an sich
misszuverstehen, anstatt nach der jeweils zugrunde liegenden Lernumgebung und
didaktischen Vorstrukturierung zu fragen (Dinsmore & Fryer, 2026; KirschnerED,
2025). Der Beitrag fragt, unter welchen Bedingungen Kl-gestutzte Lernbegleitung
mathematische Lernprozesse in der Primarstufe unterstitzt und wann auf ihren
Einsatz verzichtet werden sollte.

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

Theoretischer Rahmen

Bevor konkrete Gestaltungsprinzipien diskutiert werden, strukturieren drei
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theoretische Perspektiven die folgenden Gestaltungsprinzipien: Cognitive Load
Theory, Zone der nachsten Entwicklung sowie die Unterscheidung von
prozeduralem und konzeptuellem Wissen.

Cognitive Load Theory

Die Cognitive Load Theory (Sweller, 2020) beschreibt die begrenzte Kapazitat des
Arbeitsgedachtnisses als zentrale Rahmenbedingung fur 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. Doch wenn Lernende mit Informationen und Reizen uberflutet werden,
ohne diese lernrelevant verarbeiten zu konnen, verfehlt auch die inhaltlich beste
Information ihr Ziel.

Dies optimal zu gestalten ist eine zentrale Herausforderung des Designs von Ki-
Lernbegleitung. Gestufte Hilfe (Scaffolding) - die dosierte Bereitstellung von Hilfen
und Erklarungen - ist aus Sicht der Cognitive Load Theory hier entscheidend. KI-
Tutoren mussen Impulse, Hilfen und Unterstltzung so dosieren, dass die
Arbeitsgedachtnisbelastung im optimalen Bereich bleibt (Cosentino et al., 2025). Zu
viel Information zum falschen Zeitpunkt ist nicht neutral, sondern schadet dem
Lernen. Ein KI-Tutor muss Informationen auswahlen, dosieren und

gegebenenfalls zuriickhalten - nicht nur passende Informationen produzieren.

Zone der nachsten Entwicklung: Adaptivitat erfordert
diagnostische Kompetenz

Die Zone der nachsten Entwicklung (Vygotsky) beschreibt den Bereich zwischen
dem, was ein Kind allein bewaltigen kann, und dem, was es mit Hilfe eines
kompetenteren Partners bewaltigen kann. Fur das Design von KI-Tutorsystemen ist
dieses Konzept von fundamentaler Bedeutung: Das System musste fortlaufend
einschatzen, was ein Kind selbststandig und mit Unterstitzung bewaltigen kann,
und dann Impulse in genau dieser nachsten Zone anbieten - nicht zu leicht
(Unterforderung), nicht zu schwer (Uberforderung).

Adaptive Systeme mussen diese Einschatzung nicht einmalig, sondern
kontinuierlich leisten (Wu et al., 2025; Kuo et al., 2025). Sie mussen aus den
Eingaben der Lernenden ableiten, wo deren Verstandnis liegt, welche Fehler auf
welche Vorstellungen zuruckgehen, welche Art von Missverstandnis zum Fehler
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gefuhrt hat und welcher nachste Impuls produktiv ware. Adaptivitat kann
Unterstitzung passender machen als rein deterministisch agierende tutorielle
Systeme, die auf Basis einfacher Regeln mehr oder weniger passende bzw.
oberflachliche Ruckmeldungen erzeugen. Ob sie tatsachlich lernwirksam ist, hangt
von der diagnostischen Grundlage und der Qualitat der daraus abgeleiteten Hilfen
ab.

Prozedurales und konzeptuelles Wissen: Verschiedene Ziele,
verschiedene Unterstutzung

Aus diesen beiden theoretischen Perspektiven ergibt sich eine weitere
Differenzierung, die fur das Design von Kl-Tutoren entscheidend ist: Die Art der
angemessenen Unterstutzung hangt fundamental davon ab, welches Lernziel
gerade verfolgt wird. Prozedurales Wissen - Wie I6se ich diese Aufgabe? - braucht
andere Unterstutzung als konzeptuelles Wissen - Warum funktioniert das so?

Ein Kind, das RechenflUssigkeit Ubt, etwa die schnelle Addition oder Subtraktion,
benoétigt haufiges, passgenaues Feedback zu seinen Ergebnissen. Ein Kind, das
gerade Zahlverstandnis entwickelt, muss hingegen durch gezielte Fragen und
Handlungsmoglichkeiten dazu angeregt werden, sein Verstandnis selbst zu
konstruieren und weiterzuentwickeln. Es sollte eigene Lésungswege entwickeln,
darstellen und begrinden. Ein KI-System, das diese Unterscheidung nicht treffen
kann, riskiert, dass seine Unterstlutzung kontraproduktiv wirkt, etwa indem es bei
konzeptuellem Lernen zu schnell Lésungen liefert oder bei prozeduralem Uben mit
unnotigen Impulsen und Anregungen das Arbeitsgedachtnis belastet. Makransky et
al. (2024) zeigen dies auch: Ein speziell didaktisch hinsichtlich dieser Prinzipien
trainiertes Modell forderte in der Studie konzeptuelles Verstandnis, Vertrauen und
Freude am Lernen deutlich mehr als ein generisches groRes Sprachmodell, und
diese Effekte blieben im Follow-up stabil. Dies bedeutet, dass auch gro8e, machtige
Sprachmodelle nicht unbedingt fachdidaktisches Wissen automatisch gezielt
anwenden konnen, ohne fachlich vorstrukturiert zu sein.

Diese drei theoretischen Perspektiven - die Begrenzung des Arbeitsgedachtnisses,
die Notwendigkeit adaptiver Positionierung in der Zone der nachsten Entwicklung
und die Differenzierung nach Lernzielen - bilden einen Rahmen, in dem die
folgenden Gestaltungsprinzipien verortet sind. Zugleich machen sie deutlich, warum
KI-Lernbegleitung kein einfaches technisches Problem ist: Sie erfordert Systeme, die
nicht nur antworten konnen, sondern die Uber ein Modell des Lernenden, des
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Lerngegenstands und des Lernprozesses verfugen.

Risiko der Auslagerung: Wenn Kl Denkarbeit
ubernimmt

Die bisherige Darstellung der Studienlage konnte den Eindruck erwecken, dass KiI-
gestutzte Lernbegleitung ein Uberwiegend positives Potenzial besitzt, das lediglich
noch technisch optimiert werden muss. Doch es zeigt sich ein ambivalenteres Bild.
In einigen Studien zeigte sich, dass der unkontrollierte und ,falsche” Einsatz
generativer Kl beim Lernen nicht nur weniger wirksam sein kann als erhofft,
sondern dass er grundlegende kognitive Fahigkeiten abkurzen kann und Lernen
dadurch eher hindert.

Cognitive Offloading: Wenn Unterstutzung zur Abhangigkeit
wird

Das grundlegendste Problem lasst sich als kognitive Auslagerung (Cognitive
Offloading) fassen: Lernende lagern kognitive Anstrengung an die Kl aus, statt sie
selbst zu vollziehen. Gerlich (2025) dokumentiert in einer aktuellen Analyse eine
negative Korrelation (r = —0,75) zwischen intensiver KI-Nutzung und der
Auspragung kritischen Denkens, wobei dieser Zusammenhang bei jungeren
Lernenden besonders ausgepragt ist. Die Studie zeigt einen Zusammenhang, belegt
aber nicht, dass intensive KI-Nutzung kritisches Denken schwacht (zumal sie auch
methodisch kritisiert werden kann). Sie begrundet eine Auslagerungshypothese, die
experimentell und langsschnittlich gepruft werden muss.

Dieses Risiko zeigten Bastani et al. (2025) in einer kontrollierten
Interventionsstudie. Schiiler:innen, die wahrend des Ubens unregulierten Zugang zu
vollstandigen KI-Loésungen erhielten, erzielten kurzfristig hohere Leistungen. Im
anschlieSenden Test ohne Kl lag die unreguliert unterstutzte Gruppe unter dem
Niveau einer Kontrollgruppe ohne jegliche KI-Nutzung. Die Autor:innen sprechen
von einem Kompetenzverlust (De-Skilling); der Befund betrifft dieses Setting und
belegt noch keinen dauerhaften, uber die Studie hinausreichenden
Kompetenzverlust. Parallel dazu dokumentieren Lernanalysen aus Kl-basierten
Nachhilfesystemen, dass ein Teil der Lernenden versucht, Aufgabensequenzen
~durchzuklicken”, ohne sich inhaltlich mit ihnen auseinanderzusetzen (Jancarik et
al., 2023).
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Auch Dinsmore und Fryer (2026) sowie Gisiger (2025) argumentieren aus
lernpsychologischer Perspektive, dass generative Kl (hier gemeint in Form von
Chatbots, die nicht etwa durch spezielle Systemprompts fur Lernbegleitung
vorstrukturiert sind) dazu verfuhrt, den anstrengenden Prozess der eigenen
Wissenskonstruktion abzuklrzen. Wer direkt die Losung konsumiert, spart
Anstrengung, baut aber nicht unbedingt tragfahige Wissensstrukturen auf, vor allem
wenn er die eingesparte Denkenergie nicht fur hohere Denkleistungen sinnvoll
nutzt. Man kénnte auch sagen: Lernerfolg hangt mit Anstrengung zusammen und
wenn diese Anstrengung vermieden wird, gibt es auch weniger nachhaltiges Lernen.
Viele Anbieter von Chatbots haben bereits darauf reagiert und bieten mittlerweile
einen ,Lernmodus” an, bei dem der Chatbot keine Losungen direkt ausgibt, sondern
Ruckfragen stellt und dialogisch mit dem Benutzer die Inhalte betrachtet.

Die Hoflichkeitsfalle

Zu diesem strukturellen Risiko tritt ein subtileres, aber bedeutsames Phanomen.
Abdulsalam und Aroyehun (2025) zeigen in ihrer Analyse, dass grolSe
Sprachmodelle beim Tutoring zwar Expert:innen-Niveau erreichen kdnnen, dabei
aber von sich aus zu hoflich und zu unterstutzend agieren. Diese UbermafRige
Hoflichkeit korrelierte in der Studie negativ mit der Lernqualitat. Die Kl vermeidet
es, Lernende zu frustrieren oder auf Fehler hinzuweisen, und weicht daher von sich
aus echten Herausforderungen aus. Doch produktive Anstrengung - das temporare
Erleben von Schwierigkeit bei gleichzeitiger Unterstitzung - ist ein zentraler Motor
far Lernen, insbesondere fur die Entwicklung von konzeptuellem Verstandnis.

Chudziak und Kostka (2025) identifizieren ein verwandtes Problem: Viele aktuelle
KI-Systeme tendieren zu einem preskriptiven Interaktionsstil - sie geben vor, leiten
an und losen, statt Raum fur eigene Denkprozesse zu lassen. Systeme, die zu fruh
intervenieren (Reactive Feedback), riskieren damit, genau jene (meta-)kognitiven
Prozesse zu unterbinden, die sie eigentlich fordern sollten. Die Analyse realer
Nachhilfedialoge durch Wang et al. (2025) bestatigt dieses Bild auch fur jungere
Lernende: Primarstufenschuler:innen reagierten durchaus positiv auf interaktive
Fragen, blieben aber tendenziell eher passiv-reaktiv und zeigten keinen
nachhaltigen Lerneffekt, wenn der Tutor zu monologisch und I6sungszentriert
agierte.

Das Paradoxon optimaler Unterstutzung

Diese Befunde verdichten sich zu einem Paradoxon, das als Leitproblem fur die

www.urff.app | Christian Urff | 6



Mehr als nur Antworten: Kl-gestutzte Lernbegleitung im
Mathematikunterricht

Gestaltung von Kl-Lernbegleitung verstanden werden kann: Je effizienter ein Ki-
System Aufgaben l6sen kann und Hilfe anbietet, desto groRer ist die Gefahr, dass es
das eigenstandige Denken ersetzt, statt es zu fordern. Dieses Paradoxon ist schwer
aufzulosen. Es bedeutet, dass ein guter KI-Tutor manchmal bewusst weniger tun
muss, als er konnte. Er muss Frustration (,being stuck” als Kern mathematischen
Denkens, Mason, Burton & Stacey, 1982) in dosierten Malsen zulassen, Losungen
zuruckhalten, unvollstandige Hinweise geben und Wartezeit erzeugen. Dies
bedeutet, dass das KI-System teilweise gegen die Mechanismen arbeiten muss, die
generative Kl so eindrucksvoll macht.

Ein unvorstrukturierter Chatbot - etwa ein frei zugangliches Sprachmodell ohne
padagogische Rahmung - wird zur Antwortmaschine und kann echtes,
verstandnisforderndes Lernen eher verhindern als ermoglichen. Die folgenden
Prinzipien zielen darauf, Unterstutzung zu dosieren und die Denkarbeit beim Kind zu
halten.

Gestaltungsprinzipien als Antwort auf das Risiko der
Verkirzung des Lernens

Die Spannung zwischen dem Potenzial adaptiver Kl-Lernbegleitung und den
beschriebenen Risiken des Cognitive Offloading erfordert ein Zusammenspiel
mehrerer Gestaltungsebenen, die aufeinander aufbauen: eine fachdidaktische
Fundierung des Systems als zentrale Voraussetzung fur Diagnostik und Forderung
(Primat der Fachdidaktik), die adaptive Dosierung als Kernmechanismus des
Feedbacks, die metakognitive Aktivierung als Qualitatsmerkmal und hybride
Einbettung (menschliche Aufsicht, ,Lehrkraft in the loop”) als
Wirksamkeitsbedingung.
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Designprinzipien fur KI-Lernbegleitung

Input

Ebene 1 - Fundierung
Fachdidaktisches Wissen als zentrale Voraussetzung

Ebene 2 - Dosierung
Adaptives Scaffolding und das Prinzip ,Erst du - dann ich”

Ebene 3 - Aktivierung
Metakognition, kritisches Denken und der Tutor als Spiegel

Ebene 4 - Einbettung

@ : Hybride Arrangements als Wirksamkeitsbedingung

Output: Wirksame KI-Lernbegleitung

Fundierung: Fachdidaktisches Wissen als zentrale
Voraussetzung

Die erste und grundlegendste Gestaltungsebene betrifft die Wissensbasis des
Systems. Generative Kl erzeugt sprachlich und formal beeindruckende Ausgaben,
aber fachdidaktisch sind diese haufig oberflachlich, wenig problemorientiert oder
sogar fehlerhaft, wenn sie nicht gezielt gesteuert werden (Schneider, 2025). Das ist
keine Implementierungsschwache, die sich beilaufig beheben liele; es ist eine
Konsequenz der Architektur groBer Sprachmodelle. Deren Training basiert auf den
verfugbaren Daten im Internet, und insbesondere fur mathematikdidaktische
Fragestellungen fand dabei in der Regel keine qualitative Kuratierung statt.
Literaturanalysen zum Einsatz generativer Kl in der Mathematikbildung weisen
daher immer wieder auf die geringe theoretische Fundierung und Fehleranfalligkeit
vieler Systeme hin (Almheiri et al., 2025; Awang et al., 2025; Holmes & Tuomi,
2022; Opesemowo & Adewuyi, 2024).

Cardenas et al. (2025) identifizieren in ihrer systematischen Analyse die fehlende
theoretische Rahmung als eines der zentralen Hindernisse fur lerneffektive Kl-
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Tutorsysteme. Fachdidaktische Fundierung betrifft sowohl die inhaltliche Korrektheit
von Aufgaben und Erklarungen (hier werden die Systeme immer besser) als auch
die Art und Weise, wie ein System auf Lernende reagiert. Denn Fachexpertise und
Tutoring-Expertise sind nicht dasselbe. Macina et al. (2025) zeigen empirisch, dass
Personen mit hervorragenden mathematischen Fahigkeiten nicht automatisch gutes
Tutoring betreiben. Sie konnen Aufgaben korrekt [6sen, erkennen aber nicht immer,
wo die Schwierigkeit fur Lernende liegt, welche Fehlvorstellung einem Fehler
zugrunde liegt oder welcher Impuls in einer bestimmten Lernsituation produktiv
ware. Fur KI-Systeme bedeutet das: Fachliches Wissen in den Prompt zu integrieren,
reicht nicht aus. Das System muss auch uber fachdidaktisches Wissen verfugen,
also Uber das Wissen, wie Kinder mathematische Konzepte aufbauen, welche
typischen Irrwege und Missverstehensprozesse es gibt und welche Interventionen
an welcher Stelle im Lernprozess wirksam sind.

Dass dieser Unterschied praktisch bedeutsam ist, belegen mehrere konvergierende
Befunde. Makransky et al. (2024) zeigen auf Basis der Generative Learning Theory,
dass ein speziell didaktisch trainiertes Modell konzeptuelles Verstandnis, Vertrauen
und Freude am Lernen signifikant starker fordert als ein generisches grolSes
Sprachmodell, und dass diese Effekte auch im Follow-up stabil bleiben. Erfolgreiche
Tutorsysteme wie ChatTutor oder spezifische Frameworks (z.B. der Lernmodus von
ChatGPT) basieren daher explizit auf padagogischen Theorien wie der Social
Cognitive Theory oder dem Evidence-Centered Design (Cohn et al., 2025; Dwivedi &
Rejina, 2025). Und Studien zu GeoGebra- und Kl-gestutzten Lernumgebungen
demonstrieren, dass konzeptuelles Verstandnis und Selbstwirksamkeit nur dann
steigen, wenn Fach- und Fachdidaktik explizit in die Systemgestaltung einflieRen,
wenn also nicht blo8 ,,Technik on top“ gesetzt wird (Canonigo, 2024).

Ein KI-Lernbegleiter fur den Mathematikunterricht der Primarstufe bendtigt
mindestens folgende fachdidaktische Wissensgrundlagen, die entweder uber den
Systemkontext (Prompting) oder durch ein spezialisiertes Modelltraining
bereitgestellt werden mussen:

Erstens ein Modell der mathematischen Kompetenzentwicklung fur den jeweiligen
Inhaltsbereich. Die KI muss ,wissen”, dass Zahlverstandnis nicht durch
Auswendiglernen von Fakten entsteht, sondern durch den Aufbau von Vorstellungen
und dass es fur diesen Aufbau typische Entwicklungsverlaufe und
Vorlauferfahigkeiten gibt. Ohne dieses Wissen bleibt jede Adaptation oberflachlich:
Das System kann allenfalls den Schwierigkeitsgrad variieren, aber nicht die Qualitat
seiner Impulse an den Verstandnisstand anpassen.
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Zweitens Fehler- und Strategietaxonomien, die typische Schulerwege und -irrtimer
abbilden (Nauryzbayev et al., 2023; Bewersdorff et al., 2023). Die Diagnose von
Fehlvorstellungen, wie etwa die Verwechslung von Position und Wert im
Stellenwertsystem oder das zahlende Rechnen als verfestigte Strategie, ist eine
fachdidaktische Kernkompetenz, die ein System erwerben muss, wenn es Uber die
Feststellung ,richtig/falsch” hinausgehen soll. Ein Beispiel: Haufig schlagen auch
groRe Sprachmodelle bei Fehlern explizit die Strategie ,zahle doch” vor, wenn
weder eine entsprechende Anweisung noch fachdidaktischer Kontext vorgegeben
wurde.

Drittens bedarf es expliziter Regeln und Vorgaben, welche Hilfen in welcher
Lernphase und bei welcher Art von Schwierigkeit sinnvoll sind. Die oben eingefuhrte
Unterscheidung zwischen prozeduralem und konzeptuellem Lernen kann
beispielsweise eine Leitlinie sein: Routineférderung erfordert andere
Interventionsstrategien als der Aufbau begrifflichen Verstandnisses. Und ein System
sollte erkennen, ob ein Fehler ein , Fluchtigkeitsfehler” ist oder ein
Verstandnisproblem zugrunde liegt. Einbezogen werden kann hier eine Lernhistorie,
damit die generative Kl auf vorherige Eingaben und Lernstande angepasst
antworten kann und Dauerschleifen vermieden werden.

Viertens muss das System eine Adaption nicht nur hinsichtlich des
Schwierigkeitsgrades leisten, sondern auch hinsichtlich unterschiedlicher
Denkwege, mit denen Lernende zum Ergebnis gelangen konnen. Kinder [6sen
mathematische Probleme auf vielfaltige Weise, und das ist auch winschenswert.
Ein fachdidaktisch fundierter KI-Tutor erkennt alternative Strategien, bewertet sie
hinsichtlich ihrer Tragfahigkeit, fragt ggf. nach und kann Kinder gegebenenfalls
darin bestarken oder behutsam zu effizienteren Wegen anregen.

Die Bereitstellung dieses fachdidaktischen Wissens ist aufwandig. Kleinere,
spezialisierte Modelle benoétigen dadurch unter Umstanden weniger Rechenleistung
und lassen sich eher lokal auf dem Gerat oder in datenschutzkonformen
Infrastrukturen betreiben. Damit lassen sich zugleich Nachhaltigkeitsprobleme
(Energieverbrauch) und Datenschutzanforderungen adressieren, bei
nachgewiesener Eignung fur die jeweilige Aufgabe.

Fachdidaktische Fundierung ist also nicht nur ein winschenswertes
Qualitatsmerkmal, sondern die notwendige Bedingung dafur, dass adaptive
Unterstitzung Uberhaupt als solche funktionieren kann. Ohne sie bleibt ein KI-Tutor
- um Schneiders (2025) pointierte Formulierung aufzugreifen - ein ,, sprachbegabter
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Zufallsgenerator”, der gelegentlich hilfreiche, haufig aber unspezifische oder sogar
irreflhrende 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. Dies ist der
Mechanismus, der Kl-Lernbegleitung von einer bloBen Antwortmaschine
unterscheidet. Die empirische Befundlage deutet darauf hin, dass Kl-gestutzte
Lernumgebungen besonders dann Potenzial fur Lern- und Verstehensprozesse
erzeugen, wenn sie adaptiv auf Lernstand, Fehler und Strategien reagieren, statt
richtige Antworten auszugeben.

In der Studie zu TALPer etwa profitierten leistungsschwachere Funftklassler:innen
besonders stark von adaptiver Unterstutzung, wahrend leistungsstarkere
Schuler:innen komplexere Interaktionsmuster mit dem Kl-Lernbegleiter entwickelten
(Kuo et al., 2025). Mit einem System konnten also unterschiedliche
Lernvoraussetzungen gut bedient werden. Liu et al. (2025) zeigen bei einem
vergleichbaren System signifikante Leistungsgewinne in Textaufgaben, wobei
interessanterweise die wahrgenommene Qualitat der Unterstlitzung und nicht deren
bloRe Verfugbarkeit den starksten Einfluss auf Motivation und Lernwirkung hatte.
Die systematische Ubersicht von Son (2024) bestéatigt positive Effekte gut
konzipierter intelligenter Tutorsysteme auf mathematische Lernleistungen,
insbesondere wenn diese adaptiv auf individuelle Lernbedurfnisse reagieren.
Generative Systeme kdonnen Ruckmeldungen an Aufgabe, Eingabe und bisherigen
Lernverlauf des einzelnen Kindes anpassen.

Entscheidend ist dabei die Reihenfolge von Denken und Unterstutzung. Die
bisherige Forschung zu grof8en Sprachmodellen beim Lernen weist deutlich darauf
hin, dass Kl-Feedback besonders dann wirksam ist, wenn Lernende zunachst eigene
Losungsversuche unternehmen (Kumar et al., 2023). In deren Studie fuhrten selbst
seltene fehlerhafte Erklarungen des Sprachmodells nach vorherigen eigenen
Losungsversuchen noch zu Lernzuwachsen, ohne dass Teilnehmende systematisch
falsche Strategien ubernahmen. Der Befund stutzt fur dieses Setting das Prinzip,
Feedback erst nach einem eigenen Losungsversuch anzubieten. Cohn et al. (2025)
betonen in ihrem theoretischen Rahmenwerk fur LLM-basierte padagogische
Agenten explizit die Notwendigkeit angeleiteten Entdeckens statt direkter
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Antworten (guided discovery over direct answers). Und auch Ruan et al. (2020)
zeigen in ihrer Studie zu narrativbasierten Chatbot-Tutoren: Lernzuwachse wurden
vor allem dann erzielt, wenn das System interaktives Feedback und Hinweise gab
statt direkter LOosungen.

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

Zugleich zeigen die in Abschnitt 3 diskutierten Uberlegungen, dass Hilfen nicht nur
individualisiert, sondern auch begrenzt sein mussen. Bastani et al. (2025)
demonstrieren, dass unregulierter Zugang zu vollstandigen Losungen langfristig
schadet, es sei denn, die Kl wird so reguliert, dass sie nur schrittweise Hinweise gibt
und damit Raum fur eigene Losungsversuche lasst. Ein konsequentes Ausblenden
der Hilfe (Fading) - das planmafSige Zurlckziehen von Unterstutzung - ist daher ein
notwendiger Bestandteil des Systemdesigns. Wenn Schuler:innen zu viele Hinweise
anfordern, muss das System darauf reagieren kénnen, indem es Hilfen dosiert,
zeitlich staffelt und gegebenenfalls reduziert, um Abhangigkeit zu vermeiden.

Ein dabei immer wieder beobachtetes Problem sind Halluzinationen und nicht
geeignete Ruckmeldungen der KI. Neue Multi-Agent-Ansatze und LLM-as-Judge-
Verfahren zeigen jedoch, dass sich Qualitat und Zuverlassigkeit von Scaffolds durch
Selbstuberprufungsverfahren verbessern und Halluzinationen beim Feedback
deutlich reduzieren lassen (Cohn et al., 2025; Gonnermann-Muller et al., 2025; Qian
et al., 2026). Neuere Modelle und zusatzliche Prufverfahren konnen Fehler weiter
reduzieren. lhre Verlasslichkeit muss dennoch fur Modell, Version, Aufgabe und
Lerngruppe jeweils gepruft werden.

Ein Kl-Lernbegleiter sollte daher konsequent nach dem Prinzip ,,Erst du - dann ich”
arbeiten: Zunachst wird ein eigener Losungsversuch eingefordert. Die KI kommt
erst bei Bedarf hinzu - auf Anfrage oder automatisch bei Fehlern - und fragt dann
nach ldeen, Teilstrategien und Beobachtungen. Erklarungen werden an vorhandene
Verstandnisgrundlagen angedockt. Vollstandige Musterlosungen bleiben die
Ausnahme und werden als Reflexionswerkzeug genutzt, nicht als primares
Lernformat. Und der Kl-Lernbegleiter sollte dabei nicht Ubermaliig loben oder
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ausweichen, sondern konstruktive und informative Ruckmeldung geben.

Aktivierung: Metakognition, kritisches Denken und der Tutor
als Spiegel

Die dritte Gestaltungsebene geht Uber die Dosierung von Hilfen hinaus und zielt auf
die Qualitat der kognitiven Prozesse, die durch die Interaktion angeregt werden.
Chatbots und KI-Systeme kdnnen nicht nur als Hinweisgeber und Aufgabenerklarer
fungieren. Sie kdnnen dariber hinaus Prozesse des Planens, Uberwachens und
Reflektierens im Problemldseprozess anregen, wenn sie darauf ausgelegt werden.
Die Meta-Analyse von Wu et al. (2025) zeigt, dass Chatbots selbstreguliertes Lernen
technisch, sozial und reflexiv unterstutzen konnen, sofern ihre Scaffolds an Modelle
des selbstregulierten Lernens gekoppelt sind. Guo et al. (2025) bestatigen in ihrer
systematischen Ubersicht, dass KI-Systeme grundlegende psychologische
Bedurfnisse nach Autonomie, Kompetenz und sozialer Eingebundenheit erfullen
konnen als zentrale Faktoren fur Motivation und Engagement.

In Studien zu sogenannten teachable agents zeigen Song et al. (2024), dass
Lernende Kl-gestutzte Systeme als Lernbegleiter, Moderator und kollaborativen
Problemloser wahrnehmen kdnnen, wenn sie ihre eigenen Erklarungen an diese
Agenten richten. Das Prinzip des Lernens durch Erklaren Iasst sich damit in KI-
gestltzte Umgebungen ubertragen und fur das Lernen nutzen. Gleichzeitig zeigt
sich allerdings, dass viele heutige generative KI-Systeme zentrale tutorielle Rollen -
beispielsweise das gezielte Anregen von Planung, Strategieauswahl und Reflexion -
ohne spezielle Prompts oder Nachtraining noch nicht zuverlassig erfullen und eher
zu dem bereits diskutierten preskriptiven Stil neigen (Chudziak & Kostka, 2025;
Contel & Cusi, 2025). Dies unterstreicht die Notwendigkeit der Vorstrukturierung
von KI-Systemen, damit sie proaktiv metakognitive Scaffolds einsetzen, die uber
reaktives Feedback hinausgehen.

Ein wesentlicher Aspekt metakognitiver Aktivierung besteht auch darin, Lernende
zur kritischen Prufung von KI-Antworten selbst zu befahigen. In einer Lernumgebung
im Rahmen eines Mathetags an einer Grundschule wurde beobachtet, dass Kinder,
die die Erfahrung machten, dass Kl-Antworten fehlerhaft sein kdnnen, eine kritisch-
prufende Haltung entwickelten und Antworten nicht mehr unreflektiert akzeptierten
(Helal et al., 2024). Dies ist eine Fahigkeit, die Kinder bereits in der Primarstufe
uben konnen und die angesichts der zunehmenden Durchdringung des Alltags mit
Kl-generierten Inhalten von wachsender Bedeutung ist.
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Ein Kl-Lernbegleiter kann als metakognitiver Partner konzipiert werden, der diese
Prozesse systematisch anregt. Die Tutorin stellt Fragen wie ,Was ist dir
aufgefallen?”, ,Welche Strategie hast du probiert?”, ,Warum glaubst du, dass das
funktioniert?”. Sie regt die Reflexion Uber Fehler an: ,,Welche Idee von vorher
kdonnte hier helfen?” Und sie kann, wo sinnvoll, Teach-back-Elemente integrieren:
Kinder erklaren der Kl, was sie verstanden haben, und die Kl spiegelt zuruck, fragt
nach und vertieft. Dadurch regt die Kl eigene Erklarungen, Prufungen und
Reflexionen an, statt selbst als allwissende Erklarerin aufzutreten.

Einbettung: Hybride Arrangements als Wirksamkeitsbedingung

Die vierte und letzte Gestaltungsebene betrifft die Frage, in welchem Rahmen KI-
Lernbegleitung stattfindet. Mehrere Studien berichten Vorteile hybrider
Arrangements, in denen Kl die Lehrkraft nicht ersetzt, sondern entlastet. Eine
allgemeine Uberlegenheit gegentiber gut gestaltetem menschlichem oder Ki-
gestutztem Feedback ist damit noch nicht belegt. Dies kann etwa durch passgenaue
Scaffolds im Problemloseprozess oder Echtzeit-Analysen geschehen, damit
Lehrkrafte mehr Zeit fir padagogische Interaktion und Beziehungsgestaltung haben
(Wezendonk & Veldhuis, 2024; Gonnermann-Muller et al., 2025).

Eine Studie von Eedi in Kooperation mit Google DeepMind (2025) illustriert das
Potenzial hybrider Ansatze unmittelbar: Wahrend Kl-Unterstutzung allein zu
Lernzuwachsen von 4,5 Prozentpunkten fuhrte, verdoppelten sich diese auf 10
Prozentpunkte, wenn die Lehrkraft die KlI-Vorschlage uberpriufte und nutzte. Die
Lehrkraft fungiert hier nicht allein als Kontrollorgan, sondern als padagogische
Instanz, die die Kl-Impulse in den Kontext des Unterrichts, der Klasse und des
einzelnen Kindes einordnet. In der Meta-Analyse von Kaliisa et al. (2025) zeigte sich,
dass Kl-Feedback nicht weniger wirksam ist als menschliches Feedback, aber auch
nicht systematisch Uberlegen. Besonders vielversprechend sind also Hybridansatze,
die verlassliches, direktes und barrierearmes Kl-Feedback mit gerahmtem Feedback
durch menschliche Lehrkrafte kombinieren. Cosentino et al. (2025) bestatigen, dass
solche hybriden Feedback-Modelle das Potenzial haben, die kognitive Belastung zu
reduzieren und differenzierte Informationsverarbeitungsstrategien zu unterstutzen.

Weitere Studien stutzten die Wirksamkeit bei der Unterstutzung von Lehrkraften.
Der CoPilot beispielsweise unterstutzt menschliche Lehrkrafte in Echtzeit und fuhrt
zu signifikant besseren mathematischen Lernergebnissen bei jungeren
Schuler:innen. Dies gilt besonders dort, wo Lehrkrafte sonst schwachere
Feedbackqualitat zeigen, etwa aufgrund fachfremden Unterrichts (Wang et al.,
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2024). Kestin et al. (2025) stellen fest, dass KI-Tutoren, die auf didaktischen
Prinzipien aktiven Lernens aufbauen, in bestimmten Unterrichtsphasen gezielt
zusatzliche Ubung und Feedback zum Prasenzunterricht bieten kénnen.

Aus der Perspektive der hybriden Einbettung ergeben sich mehrere Konsequenzen
fur das Systemdesign. Die Generierung von Feedback muss auf Basis fachdidaktisch
fundierter Informationen erfolgen und darf nicht dem Zufall Uberlassen werden.
Lehrkrafte bendtigen Dashboards und Einstellungsmaoglichkeiten, um zu sehen, wo
Schuler:innen stehen, welche Hilfen die Kl gegeben hat und wie diese Hilfen gewirkt
haben. Die Kl kann Vorschlage fur Aufgaben, Hilfen oder erste Diagnosen machen -
die Entscheidung bleibt beim Menschen. Besonders aussichtsreich ist dabei

der mikrodidaktische Bereich des Unterstitzens auf Aufgabenebene beim
Problemlodsen, in dem Lehrkrafte bei einer heterogenen Klasse oft nicht alle Kinder
an den entscheidenden Stellen zeitnah unterstutzen kénnen. In dem
systematischen Review von Eti, Mosia & Egara (2026) zeigte sich, dass Kl besonders
wirksam ist, wenn sie Fehlvorstellungen erkennt, passende Hinweise gibt und
Lernende schrittweise zu selbststandigem Problemldsen fuhrt.

Allerdings bleibt die sinnvolle Einbindung von Lehrkraften in Design und Einsatz von
KI-Tutorsystemen bisher oft unzureichend mitgedacht. Guerino et al. (2023) sowie
Wezendonk und Veldhuis (2024) betonen, dass lehrerzentrierte Gestaltungsansatze
und entsprechende Kl-Literacy-Programme notwendig sind, um praktische
Classroom-Integration und Akzeptanz zu gewahrleisten. Professionalisierung und
Fortbildung zur Einbindung, Orchestrierung und Nutzung von Kl sind Voraussetzung
far einen verantwortlichen Einsatz (Holmes et al., 2018; KMK, 2024; Wang & Nie,
2023) und sollten daher in der Lehrkrafteaus- und -weiterbildung integriert werden.
Fortbildung sollte technische Grundlagen sowie padagogische Chancen, Risiken und
Prufkriterien umfassen. Zentral bleibt dabei das fachdidaktische Wissen als
Grundlage fur die Prafung und Orchestrierung der Kl als Assistenz im Lernsetting.

Kl als Impulsgeber fur mathematische
Entdeckungen

Die bisherigen Gestaltungsprinzipien beschreiben, wie KiI-

Lernbegleitung intern funktionieren sollte, also in der Interaktion zwischen System
und Lernendem. Ebenso wichtig ist jedoch die Frage, wie sich diese Interaktion in
das Gesamtarrangement mathematischen Lernens einfugt. Kl soll und darf nicht
dazu fuhren, dass Kinder nur noch auf Bildschirme starren und mit ihnen
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interagieren. Forschung zu Tangible Interfaces und sozialen Robotern zeigt, dass Kl
auch Interaktion in der physischen Welt anregen kann (Ligthart et al., 2023). Ki
sollte als Ansto3geber fur mathematische Aktivitaten dienen und dabei die
Reprasentationsebenen nach Bruner nutzen.

Die KI kann Handlungen mit Material sowie Skizzen, Notizen oder Fotos einbeziehen
und dazu gezielte Fragen stellen. Beispielsweise bei der Modellierung von
Sachaufgaben in der App ,Rechengeschichten,,. Hier kbnnen neben der
Spracheingabe auch Skizzen, Notizen und Fotos der Modellierung mit dem KiI-
Lernbegleiter besprochen werden. Fur den Primarbereich liegen hier deutlich
weniger Studien als fur Sekundarstufe und Hochschule vor, aber die vorhandenen
Ergebnisse machen vorsichtig optimistisch: Kinder kdnnen von generativer Kl beim
Lernen profitieren, wenn Lernumgebungen sinnvoll gestaltet sind - auch hinsichtlich
der Verknupfung digitaler Begleitung und analoger Lernumgebung (Hwang, 2022;
Listyaningrum et al., 2024; Mott et al., 2023; Rumbelow & Coles, 2024; Yim & Su,
2025).

Kl-gestutzte Objekterkennung bei Cuisenaire-Staben sowie die Erkennung von
Zeichnungen und Notizen kdnnen dazu beitragen, dass Kinder ihr Handeln
zunehmend mit abstrakten mathematischen Reprasentationen verknupfen
(Rumbelow & Coles, 2024). KI-gestitztes Uben kann Rechenfliissigkeit gezielt
erhohen und erzielt dabei groBere Fllssigkeitsgewinne als reine
Memorierungsansatze, muss aber bei Kindern mit Rechenschwierigkeiten sorgfaltig
mit anderen Ubungsformen kombiniert werden (Samuelsson, 2023). Adaptive
Systeme fur Kinder mit Dyskalkulie zeigen vielversprechende Ergebnisse bei der
Aufrechterhaltung von Motivation und Engagement (Hocine et al., 2023; Holmes,
2024). Und narrative sowie gamifizierte Ansatze verdienen besondere Beachtung:
Ruan et al. (2020) zeigen, dass storytelling-basierte Chatbot-Tutoren Engagement
und Lerngewinne fordern konnen, und Sayed et al. (2022) bestatigen signifikante
Verbesserungen insbesondere bei leistungsschwacheren Schuler:innen durch
adaptive, gamifizierte Inhalte.

Kinder sollen mathematische Aussagen - auch und gerade von Kl - kritisch prufen,
begrinden und miteinander diskutieren (Kortenkamp, 2024; Aufenanger, 2023). KI-
Lernbegleitung in der Grundschule sollte daher vor allem als Anstol3geber fur
reichhaltige mathematische Aktivitaten dienen, die - ausgerichtet an
fachdidaktischen Uberlegungen - digitale und analoge Handlungen miteinander
verbinden.
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Ethische und strukturelle Rahmenbedingungen

Ethische Anforderungen an Kl-Lernbegleitung

Die bisherigen Gestaltungsprinzipien zielen auf die lernwirksame Ausgestaltung von
KI-Tutorsystemen. Doch Lernwirksamkeit allein ist kein hinreichendes Kriterium,
insbesondere nicht, wenn Kinder die Lernenden sind. Ethische Fragen sind fur das
Lernen mit generativer Kl grundlegend, und sie gehen uber den haufig im
Vordergrund stehenden Datenschutz hinaus. Holmes et al. (2021) fordern ein
gemeinschaftlich entwickeltes Ethik-Rahmenwerk, das Aspekte wie Fairness,
Transparenz, Agency und padagogische Verantwortung umfasst. Die
Kultusministerkonferenz (KMK, 2024) empfiehlt fur Grund- und Forderschulen
explizit einen vorsichtigen, forschungsbasierten Einsatz von Kl mit Fokus auf
Basiskompetenzen, Inklusion, Chancengerechtigkeit und datenschutzkonforme,
altersangemessene Losungen.

Dass die bisherige Forschung hier Lucken aufweist, zeigen Scoping Reviews zu Kl
und Human Flourishing: Die Forschungslage ist stark leistungsorientiert und auf
Lerneffekte ausgerichtet, 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 zentrale Hindernisse fur den breiten Einsatz von Kl-
Tutorsystemen. Zudem zeigen Arbeiten zu psychologischem Profiling mit groRen
Sprachmodellen (Rosenfelder et al., 2025), wie treffgenau Modelle aus Texten
Personlichkeits- und Wertemuster ableiten konnen. Dies macht deutlich, welches
Missbrauchspotenzial in intransparenten Systemen steckt. Gulz et al. (2021)
betonen zudem die Notwendigkeit, Adaptivitat mit inklusiver Padagogik und
Barrierefreiheit zu verbinden, ohne Lernende mit besonderen Bedurfnissen zu
stigmatisieren.

Aus diesen Befunden und Forderungen lassen sich konkrete ethische Anforderungen
an einen verantwortlichen Kl-Lernbegleiter ableiten. Er muss datensparsam
arbeiten und psychologische Profilbildung vermeiden. Dies lasst sich durch lokale
Verarbeitung, getrennte Datenbestande und die Beschrankung auf notwendige
Daten unterstutzen. Er muss barrierearm sein und multimodale Interaktion
(Sprache, Text, Bild) fur diverse Lernbedurfnisse nutzen (Hocine et al., 2023), wobei
gezielt benachteiligte Lernende bei der Gestaltung in den Blick genommen werden.
Seine Funktionsweise muss in Grundzugen erklarbar und nachvollziehbar sein. Und
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er muss Schuler:innen zur kritischen Prafung von Kl-Antworten anregen und dazu
beitragen, dass kritisches Denken gestarkt wird statt geschwacht. Der
Ubergeordnete Grundsatz lautet: Der Lernbegleiter soll Selbsttatigkeit und
Entscheidungsspielraume der Lernenden starken.

Das SKILL-Modell als Orientierungsrahmen

Fur das Projekt PRIMA-KI wurde das SKILL-Rahmenmodell (Structured Competence-
based Integration of Learning-supportive Al Systems) fUr den Einsatz generativer Ki
bei jungeren Kindern entwickelt. Es bietet eine Orientierung fur die Frage, wie offen
oder vorstrukturiert KI-Systeme in verschiedenen Lernkontexten eingesetzt werden
sollten. Die Grundaussage des Modells besteht darin, dass die Vorstrukturierung
und Kontrolle der KI umso starker sein muss, je naher die generative Kl direkt mit
dem Lernprozess in Verbindung steht - wobei zusatzlich der Grad der Kompetenzen
der Kinder im Umgang mit den Ausgaben der Kl bericksichtigt wird.

Damit soll das Risiko verringert werden, zentrale Denkleistungen - wie den Aufbau
von Zahlverstandnis oder eigener Problemldsestrategien - an das System
auszulagern. Das SKILL-Modell operationalisiert damit die in diesem Beitrag
entwickelten Gestaltungsprinzipien - insbesondere die Spannung zwischen
adaptiver Unterstutzung und dem Schutz eigenstandigen Denkens - in eine
anwendbare Struktur, die als Grundlage fur die Gestaltung von Kl-gestutzten
Lernumgebungen genutzt werden kann.

Fazit und Ausblick

Fur die Zukunft ergeben sich mehrere offene Forschungsfragen. Es fehlen
Langzeitstudien, die Kl-gestutzte Lernbegleitung uber den Zeitraum einzelner
Interventionen hinaus untersuchen - insbesondere die Frage, ob adaptives
Scaffolding tatsachlich zu nachhaltigem Kompetenzaufbau fuhrt oder ob sich De-
Skilling-Effekte erst mit zeitlicher Verzogerung zeigen. Es fehlen Studien, die die
spezifischen Bedingungen der Primarstufe - geringere Lesekompetenz, andere
Interaktionsmuster, Zusammenspiel mit konkretem Material - systematisch
bertcksichtigen. Und es fehlt an Forschung zu der Frage, wie Lehrkrafte Ki-
Tutorsysteme tatsachlich in ihren Unterricht integrieren - nicht unter
Laborbedingungen, sondern im Alltag einer heterogenen Grundschulklasse mit
begrenzter Infrastruktur.
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Im Projekt PRIMA-KI entstehen auf Basis der hier formulierten Grundprinzipien
aktuell verschiedene appintegrierte Kl-Lernbegleitungen, die im Rahmen des
Design-Based Research erforscht, weiterentwickelt und optimiert werden. Aus
diesen Erprobungen sollen Erkenntnisse gewonnen werden, mit denen das
mathematische Lernen von Kindern verbessert werden kann.
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