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Zusammenfassung

Digitale Werkzeuge fiihren zu einer tiefgreifenden Veranderung von Lehr- und Lernprozessen.
Dies flihrt zu dem nachfolgenden Beitrag tGber einen auf padagogischer Basis entwickelten K-
Chatbot und dessen Integration in die mobile Mathematik-Lernplattform MatheArena.
Individuelles Lernen soll durch eine dynamische individuelle Unterstiitzung gefordert werden,
die auf die spezifischen Kontextbedingungen eingeht und so die Motivation der Lernenden
fordert. Der Chatbot erganzt adaptive Aufgabenvorschlage der App, die auf einem Elo-
Algorithmus basieren und den Schwierigkeitsgrad laufend anpassen. Didaktisch orientiert sich
der Ansatz am sokratischen Tutoring: Statt fertige Losungen zu liefern, begleitet der Chatbot
Lernende durch Fragen, Hinweise und Unterstlitzung bei eigenstandigem Problemlosen.
Technisch basiert das System auf dem Large Language Model Gemini Flash, das hinsichtlich
padagogischer Steuerung, Themenfokus und Datenschutz optimiert wurde. Der Beitrag
diskutiert, wie ein solcher Chatbot sinnvoll in die Didaktik eingebettet werden kann, um
mathematisches Denken und Problemlosekompetenzen in digitalen Lernumgebungen gezielt
zu fordern.

Stichwarter: Mobile Learning, Chatbot, Adaptive Lernsysteme, Autonomes Lernen, Kl in der
Bildung

1 Einleitung

In den letzten 25 Jahren haben die PISA-Ergebnisse in vielen europdischen Landern einen
stetigen Riickgang gezeigt (OECD, 2025), was die anhaltenden Debatten tUber die Wirksamkeit,
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Relevanz und Anpassungsfahigkeit der derzeitigen Bildungssysteme belebt. In diesem Zusam-
menhang hat sich die Digitalisierung sowohl als Herausforderung als auch als moglicher Hebel
fiir Transformation erwiesen. Die zunehmende Prasenz digitaler Werkzeuge in Bildungsein-
richtungen eréffnet neue Moglichkeiten flir Engagement und personalisiertes Lernen, birgt
aber auch erhebliche Risiken.

Eine herausragende Entwicklung ist die rasche Einfihrung von Technologien, die auf
Kiunstlicher Intelligenz (KI) basieren, wie z. B. Claude, Gemini oder ChatGPT. Eine Moglichkeit,
KI im Bildungsbereich einzusetzen, sind Chatbots. Das Ziel eines Chatbots ist es, Interaktion
mit Benutzer*innen Uber verschiedene Kommunikationskanéle (textuell, auditiv) zu erleich-
tern, um Befehle, Abfragen oder Anfragen zu verarbeiten und entsprechende Antworten zu
liefern. Er ist so konzipiert, dass er einen intelligenten menschlichen Dialog simuliert und eine
Erfahrung bietet, die der Interaktion mit einer realen Person unter Verwendung natlrlicher
Sprache moglichst dhnlich ist (Moral-Sanchez et al., 2023; Cheng et al., 2022). Wahrend diese
Werkzeuge vielversprechend sind, um das Lernen und die Kommunikation zu verbessern,
bergen sie auch potenzielle Gefahren, darunter die Auseinandersetzung mit Fehlinformatio-
nen, Manipulation oder anderen Formen von Cyber-Risiken. Jlingste Erkenntnisse deuten
darauf hin, dass 94% der 6sterreichischen Jugendlichen KI-Chatbot nutzen, wobei ChatGPT am
haufigsten genannt wird (Saferinternet.at, 2026). Dies unterstreicht den hohen Wert der
Implementierung geschlossener, gut regulierter Chatbot-Systeme in Bildungskontexten.

Als Reaktion auf diese Entwicklungen hat MatheArena vor Kurzem einen eigenen Kl-
gestiitzten Chatbot integriert, der sich auch an die aktuelle mathematische Aufgabe der
Nutzer*innen anpassen kann. Im Gegensatz zu Open-Access-Systemen ist diese Version auf
die Bildungsziele der App zugeschnitten und bietet den Lernenden gefiihrte Unterstiitzung in
einer sicheren Umgebung, die auf den Lehrplan abgestimmt ist. MatheArena ist eine mobile
Lernanwendung, die entwickelt wurde, um das Mathematiklernen in einer Vielzahl von Bil-
dungsumgebungen und Altersgruppen zu unterstiitzen und zu verbessern. Mit lernerzentrier-
tem Design und dem Fokus auf Offline-Zuganglichkeit bietet die Anwendung eine flexible und
ansprechende Plattform fiir Lernende von der Primarstufe bis zur Matura (Klasse 12) sowie
flir erwachsene Lerner, die sich im lebenslangen Lernen engagieren. Die Anwendung ist fir
die individuelle Nutzung auf Smartphones und Tablets optimiert, was sie zu einem wertvollen
Werkzeug fir das selbstgesteuerte Lernen aulRerhalb des Klassenzimmers macht. Zudem wird
adaptives Lernen unterstitzt, indem Inhalte und Feedback auf den Fortschritt und die Beddirf-
nisse der Lernenden zugeschnitten werden.

2 Theoretischer Hintergrund

2.1 Individualisiertes Lernen und adaptive Systeme

Individualisiertes Lernen zahlt zu den zentralen Herausforderungen zeitgemafRer Bildung. In
heterogenen Lerngruppen variieren Vorwissen, Lerngeschwindigkeit und Motivation erheb-
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lich — ein einheitliches Lernangebot kann diesen Unterschieden strukturell nicht gerecht wer-
den. Die Ressourcen der einzelnen Lehrkraft im Klassenkontext reichen fir den Differenzie-
rungsbedarf gleichzeitig nicht aus. Auch fiir selbstbestimmtes Lernen sind individualisierte
Zugange hoch relevant, um die Motivation hochzuhalten und einen nachhaltigen Lernerfolg
zu ermoglich.

2.1.1 Adaptive Lernumgebungen

Adaptive Lernumgebungen begegnen dieser Herausforderung, indem sie Lerninhalte, Aufga-
benschwierigkeiten und Riickmeldungen dynamisch an den individuellen Lernstand anpassen
und eine vermittelnde Zwischeninstanz in der Lehr-Lern-Situation zur Verfiigung stellen, wo
Antworten abgegeben, Fragen gestellt, Feedback eingeholt und formative Diagnosen erhoben
werden kdnnen.

Gallagher et al. (2020) beschreiben adaptive Lernumgebungen als Systeme, die kontinuier-
lich Leistungsdaten erheben, auswerten und auf deren Grundlage den weiteren Lernpfad
modifizieren. Im Unterschied zu statischen Lernmaterialien reagieren solche Systeme auf das
tatsachliche Verhalten der Lernenden: Fehlerquoten, Bearbeitungszeiten und Lésungsmuster
flieRen in die Steuerung des Lernangebots ein. Metaanalytische Befunde belegen die grund-
satzliche Wirksamkeit dieses Ansatzes: Ma et al. (2014) zeigen in einer Metaanalyse iber 107
Studien, dass intelligente Tutorsysteme gegeniiber konventionellem Unterricht zu deutlichen
Leistungsverbesserungen fuihren, mit einer mittleren Effektstarke von d = 0.66.

Allerdings ist bei der Interpretation solcher Befunde Vorsicht geboten. Die von Ma et al.
(2014) untersuchten Systeme sind Uberwiegend regelbasierte Intelligent Tutoring Systems
(ITS) mit explizitem Schiiler-, Domadnen- und Tutormodell — eine Architektur, die sich grund-
legend von generativen Sprachmodellen wie Gemini Flash unterscheidet. Lin et al. (2023) zei-
gen in ihrer systematischen Uberpriifung des Forschungsfeldes, dass Kl-gestiitzte Tutorsyste-
me der neueren Generation zwar erhebliches Potenzial fiir personalisiertes Lernen aufweisen,
dass aber robuste empirische Evidenz zur Lernwirksamkeit LLM-basierter Ansatze im schuli-
schen Kontext noch aussteht. Awang et al. (2025) bestatigen diesen Befund in ihrer aktuellen
Uberblicksarbeit zu KI im Mathematikunterricht: Trotz wachsender Verbreitung Kl-gestiitzter
Lernwerkzeuge fehlen belastbare Langzeitstudien, die deren spezifische Wirksamkeit im Fach
Mathematik empirisch absichern. Fir den KI-Chatbot der MatheArena-App bedeutet dies,
dass Wirksamkeitsannahmen mit entsprechender Zuriickhaltung formuliert bzw. erst aufge-
zeigt werden mussen: Das System versteht sich ausdriicklich nicht als Ersatz fiir bewahrte ITS-
Architekturen oder flir menschliche Tutoring-Interaktionen, sondern als niedrigschwellige Er-
ganzung zum adaptiven Kernsystem der App — eine Unterstiitzungsebene, die dort einsetzt,
wo algorithmische Aufgabenauswahl allein nicht ausreicht.

2.1.2 Der Elo-Algorithmus als Grundlage adaptiver Aufgabensteuerung

Ein verbreitetes Verfahren zur Modellierung von Leistungsniveaus in adaptiven Systemen ist
der Elo-Algorithmus. Urspriinglich aus dem Schachsport stammend, wurde das Modell fiir
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Bildungskontexte adaptiert. Peldnek (2016) zeigt in einer Analyse verschiedener Anwendungs-
szenarien, dass der Elo-Algorithmus flr adaptive Lernsysteme gut geeignet ist, sofern ausrei-
chend Aufgabenbearbeitungen fir eine stabile Schatzung vorliegen. In der MatheArena-App
bildet der Elo-Algorithmus die technische Grundlage fiir die Aufgabenauswahl: Jede Aufgabe
besitzt einen Schwierigkeitswert, und jede*r Schiler*in wird durch einen entsprechenden
Kompetenzwert beschrieben. Nach jeder gel6sten oder nicht gelésten Aufgabe werden beide
Werte aktualisiert — gelingt die Losung einer schwierigen Aufgabe, steigt der Kompetenzwert
starker als bei einer leichten; bei Misserfolg sinkt er entsprechend. Auf diese Weise entsteht
ein kontinuierlicher Kalibrierungsprozess, der den Schwierigkeitsgrad der nachsten Aufgabe
auf einem fir das Lernen forderlichen Niveau hdlt — konzeptuell verankert im Konstrukt der
»optimalen Herausforderung” (Csikszentmihalyi, 1990).

Gleichwohl sind die Grenzen dieses Ansatzes nicht zu Ubergehen. Der Elo-Algorithmus
modelliert Kompetenz als eindimensionalen Wert und bildet weder die innere Wissensstruk-
tur der Lernenden noch die aufgabenspezifischen Teilkompetenzen ab. Peldnek (2016) weist
zudem darauf hin, dass der Algorithmus bei stark variierenden Aufgabentypen und kleinen
Stichproben an Genauigkeit verliert. Lernzuwachse, die schnell und sprunghaft erfolgen —
etwa nach einem klarenden Unterrichtsgespriach — werden vom Algorithmus nur verzogert
erfasst. Hinzu kommen kontextuelle Faktoren wie Tagesform oder emotionaler Zustand, die
im Modell unberiicksichtigt bleiben. Infanger et al. (2022) greifen diese Limitation im Kontext
von MatheArena direkt auf und schlagen zeitinhomogene Markov-Ketten als alternatives
Modellierungsverfahren vor, das Leistungsveranderungen Uber die Zeit differenzierter
abbilden kann als der statische Elo-Ansatz — etwa indem es unterschiedliche Ubergangswahr-
scheinlichkeiten fir verschiedene Aufgabenschwierigkeiten und Lernphasen beriicksichtigt.
Dieser Ansatz verweist auf ein aktives Weiterentwicklungsfeld der zugrunde liegenden Kom-
petenzmodellierung, das fiir zukiinftige Versionen der App relevant sein kdnnte. Weitere
Alternativen wie das ,Bayesian Knowledge Tracing” (Corbett & Anderson, 1994) oder ,Deep
Knowledge Tracing” (Piech et al., 2015) bieten ebenfalls differenziertere Moglichkeiten, sind
jedoch mit héherem technischem Aufwand verbunden. Unter der Pramisse von bildungsge-
rechter, leistbarer und leicht zugdnglicher Lernsoftware stellt der Elo-Algorithmus damit einen
praktikablen Ausgangspunkt dar: robust, transparent und fir den Schulkontext gut handhab-
bar — unter der Bedingung, dass seine Vereinfachungen bewusst in Kauf genommen und, wie
von Infanger et al. (2022) angeregt, perspektivisch weiterentwickelt werden. Der Chatbot
erganzt diese algorithmische Grundlage um eine qualitative Dimension, die der Elo-Mechanis-
mus strukturell nicht leisten kann: die prozessbegleitende, dialogische Unterstiitzung beim
Verstehen.

2.1.3 Relevanz fiir das Mathematiklernen

Mathematik ist ein kumulatives Fach: Neue Inhalte bauen systematisch auf zuvor erworbenen
Konzepten auf. Unangenehmer Nebeneffekt dieses nachhaltigen Lernansatzes sind Liicken im
Vorwissen. Sie pflanzen sich sukzessive fort und kénnen langfristig zu einem Riickstand fiihren,
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der durch frontalen Unterricht kaum mehr aufgeholt werden kann. Aktuelle PISA-Ergebnisse
verdeutlichen, dass mathematische Grundkompetenzen in vielen Bildungssystemen nach wie
vor eine zentrale Herausforderung darstellen (OECD, 2026). Adaptive Systeme sind in diesem
Kontext besonders wertvoll, weil sie nicht nur den aktuellen Leistungsstand abbilden, sondern
auch gezielte Ubungsangebote fiir Bereiche bereitstellen, in denen individuelle Schwichen
identifiziert wurden.

Die MatheArena-App differenziert dabei nach Entwicklungsstufe: Die Variante Junior
richtet sich an Lernende der Sekundarstufe |, in der grundlegende algebraische und geomet-
rische Konzepte aufgebaut werden; die Variante Classic adressiert Lernende der Sekundarstu-
fe Il, bei denen abstrakteres Denken und komplexere Problemldsestrategien im Vordergrund
stehen. Benesch et al. (2023) dokumentieren in einem Fallbeispiel zum Einsatz von MatheAre-
na Junior in einer ersten Klasse der Sekundarstufe I, dass die App eine sinnvolle Erganzung
zum Regelunterricht darstellen kann, wenn sie didaktisch eingebettet wird. Diese Differenzie-
rung ist lernpsychologisch bedeutsam: Wahrend Lernende der Sekundarstufe | starker von
konkreten Handlungshinweisen und engmaschigem Feedback profitieren, bendtigen Lernen-
de der Sekundarstufe Il zunehmend Unterstiitzung bei der Entwicklung metakognitiver Strate-
gien (Schneider & Artelt, 2010). Hinzu kommt der sogenannte ,,Expertise Reversal Effect” (Kal-
yuga et al., 2003): UnterstiitzungsmaBnahmen, die fir Lernende mit geringem Vorwissen for-
derlich sind, kénnen fiir fortgeschrittenere Lernende redundant oder sogar hinderlich werden,
da sie kognitive Kapazitat binden, die fiir tieferes Verarbeiten genutzt werden koénnte. Der
Chatbot tragt dieser Unterschiedlichkeit Rechnung, indem er Hinweisdichte, Abstraktionsgrad
und Kommunikationsweise an die jeweilige Zielgruppe anpasst.

2.2 Padagogische Grundlagen

2.2.1 Drei Theorien - ein integratives Rahmenmodell

Die padagogische Fundierung des Chatbot-Konzepts stiitzt sich auf drei einander ergdanzende
Theorietraditionen: die ,Selbstbestimmungstheorie” nach Deci und Ryan (SDT), Vygotskys
,Konzept der Zone der proximalen Entwicklung” (ZPD) und die ,Cognitive Load Theory“ nach
Sweller (CLT). Diese drei Perspektiven sind nicht unabhangig, sondern greifen im konkreten
Interaktionsmoment ineinander: Die ZPD definiert den Lernraum, in dem die Aufgabe
angesiedelt sein muss, damit nachhaltiger Lernfortschritt moglich wird. Die CLT beschreibt die
Ausgestaltung des Userflows sowie die kognitive Architektur, innerhalb derer Scaffolding-
MaRnahmen des Chatbots wirksam sein kdnnen. Die SDT erklart, unter welchen motivatio-
nalen Bedingungen Lernende bereit sind, sich auf diesen Prozess einzulassen und wie die
bewusste Implementierung der MatheArena im Unterrichtsgeschehen ideal orchestriert wer-
den kann, um den Lernprozess bestmaoglich zu begleiten.

Kommt es in einer konkreten Interaktion zu einem Konflikt zwischen diesen Dimensionen
— etwa wenn ein*e Schiiler*in kognitiv Gberlastet ist (CLT), gleichzeitig aber das Autonomie-
erleben durch zu direktive Hinweise oder emotional belastete Beziehung zur Lehrkraft gefahr-
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det wirde (SDT) — bietet der Chatbot eine alternative Anlaufstelle mit der klaren Prioritat:
Zundachst wird die kognitive Belastung durch Riickfragen benannt, erfasst und durch Beschrei-
bungen und Anleitungsfragen reduziert, um Gberhaupt eine Grundlage filr produktives Den-
ken herzustellen; erst dann wird der Grad der Offenheit der Chatbot-Fragen schrittweise
erhoht. Ohne kognitive Kapazitat ist Autonomie im Lernprozess nicht erfahrbar.

2.2.2 Self-Determination Theory (Deci & Ryan)

Die Selbstbestimmungstheorie (Deci & Ryan, 2000) postuliert drei grundlegende psycholo-
gische Bedrfnisse, deren Erfiillung intrinsische Motivation beglinstigt: Autonomie, Kompe-
tenzerleben und soziale Eingebundenheit. Im Kontext der MatheArena-App kommt der SDT
eine doppelte Funktion zu: Sie fundiert zum einen das Design des Chatbots selbst, zum
anderen begriindet sie die Einbettung der App als ergdnzendes Unterrichtsmittel, das die
Autonomie der Lernenden durch vielfdltige Entscheidungsmoglichkeiten starkt, ohne dabei
die zwischenmenschliche soziale Interaktion zu ersetzen.

Autonomie bezeichnet das Erleben, das eigene Handeln selbst bestimmen zu kénnen. Die
App starkt dieses Erleben, indem sie Lernenden vielfaltige Entscheidungsmaoglichkeiten eroff-
net: Sie kdnnen selbst wahlen, wann sie Gben, welche Themenbereiche sie vertiefen und in
welchem AusmaR sie den Chatbot um Unterstitzung bitten. Diese Wahlfreiheit ist eine quali-
tative Erweiterung gegeniiber dem klassischen Unterrichtssetting, in dem Aufgabenauswahl
und Tempo weitgehend durch die Lehrkraft bestimmt werden — eine zentrale und daher rare
Ressource fir die Einzelperson im Klassensetting. Li (2025) zeigt in einer aktuellen Untersu-
chung zum Einsatz Kl-gestitzter Chatbots im Mathematikunterricht, dass wahrgenommene
Autonomie im Umgang mit dem System einen signifikanten positiven Effekt auf das Lerninter-
esse auslibt — ein Befund, der die SDT-basierte Designentscheidung empirisch stiitzt. Autono-
mieerleben setzt dabei voraus, dass die Aufgabe l6sbar erscheint — was die Positionierung im
Schwierigkeitsgeflige durch den Elo-Algorithmus zur motivationalen Grundbedingung macht.

Kompetenzerleben bezeichnet das Bedirfnis, sich als wirksam und fahig zu erleben. Der
Elo-basierte Algorithmus ist direkt auf dieses Bediirfnis ausgerichtet. Gleichzeitig ist die Art
der Rickmeldung entscheidend: Feedback, das den Lernprozess wiirdigt statt nur das Ergeb-
nis, starkt das Kompetenzerleben nachhaltiger als bloRRe Richtig-Falsch-Riickmeldungen (Hat-
tie & Timperley, 2007). Der Chatbot ist entsprechend darauf ausgelegt, Bemihungen anzuer-
kennen und Denkschritte sichtbar zu machen — auch dann, wenn das Endergebnis noch nicht
korrekt ist.

Soziale Eingebundenheit meint das Bedlirfnis, in Beziehung zu anderen zu stehen und von
bedeutsamen Personen wertgeschatzt zu werden. Es ware verfehlt, einem KI-Chatbot echte
Sozialitdt zuzuschreiben. Der Chatbot ist kein Ersatz fur die Beziehung zwischen Lehrkraft und
Lernenden und beansprucht das auch nicht. Seine Funktion ist eine andere: Er soll dort ein-
springen, wo zeitliche Ressourcen im Unterricht fehlen, um jedem*r Einzelnen individuell zu
helfen, und damit Freiraum schaffen — Freiraum, den Lehrkrafte fiir tiefgehende Gesprache,
konzeptuelle Schwierigkeiten und jene Momente nutzen kdénnen, die echte zwischenmensch-
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liche Interaktion erfordern. Die soziale Eingebundenheit bleibt dabei strukturell Aufgabe der
Lehrkraft und des Klassenverbands; der Chatbot erganzt, entlastet und Uberbrickt — er
substituiert nicht. Cheng et al. (2022) zeigen in diesem Zusammenhang, dass anthropomorphe
Gestaltung von Chatbots zwar das Vertrauen und die Akzeptanz bei Nutzenden erhdéhen kann,
gleichzeitig aber andere Erwartungshaltungen erzeugt als bei klar als Maschine wahrgenom-
menen Systemen. Fir das Design des Chatbots bedeutet dies: Eine zugewandte, responsiv
gestaltete Kommunikation ist didaktisch sinnvoll, muss aber transparent machen, dass es sich
um ein KI-System handelt — auch um unrealistischen Erwartungen an soziale Reziprozitat vor-
zubeugen. Dass responsives Kommunikationsverhalten digitaler Systeme dennoch als ange-
nehm erlebt werden kann, belegen bereits altere Studien zur ,,Computers Are Social Actors-
Hypothese” (Nass & Reeves, 1996) — ein Effekt, der fur die Akzeptanz des Chatbots relevant
ist, ohne seine grundlegende Funktion zu verschieben.

2.2.3 Zone der proximalen Entwicklung (Vygotsky)

Vygotskys (1978) Konzept der Zone der proximalen Entwicklung unterscheidet zwischen dem
aktuellen Entwicklungsstand — dem, was eine Person eigenstandig leisten kann — und dem
potenziellen Entwicklungsstand — dem, was sie mit Unterstiitzung zu erreichen vermag. Ent-
scheidend ist das daraus abgeleitete Konzept des ,Scaffolding”: temporare, gezielte Unter-
stitzung, die schrittweise zuriickgenommen wird, sobald Lernende eigenstdandiges Handeln
zeigen und so den Cognitive Load sukzessive trainieren.

Im Chatbot-Design konkretisiert sich dieses Prinzip als gestufte Hinweisstruktur: Der Chat-
bot beginnt mit einer offenen Frage, die zum eigenstandigen Nachdenken einladt. Nur wenn
keine produktive Reaktion erfolgt, wird ein erster Hinweis gegeben — dann ein zweiter, spezifi-
scherer. Fertige Losungswege werden grundséatzlich nicht geliefert. Dieses Vorgehen ent-
spricht dem sokratischen Tutoring, wie es in der deutschsprachigen Didaktik etwa von Leisen
(2007) als Gesprachsfiihrungsform beschrieben wird, die durch gezieltes Fragen kognitive
Aktivitat provoziert, anstatt Wissen direkt zu Gbertragen — und wie es in der englischsprachi-
gen Forschungstradition bei Collins und Stevens (1982) sowie Graesser et al. (1995) syste-
matisch ausgearbeitet wurde. Dabei ist anzumerken, dass sokratisches Tutoring in seiner
urspriinglichen Form eine teleologische Gesprachsfiihrung voraussetzt — der Tutor kennt das
Ziel und richtet seine Fragen strategisch darauf aus. Ein generatives Sprachmodell operiert
anders: Es generiert Folgefragen auf Basis statistischer Muster, nicht auf Basis eines expliziten
Gesprachsziels. Diese strukturelle Differenz begrenzt den Anspruch des Chatbots: Er kann
sokratisches Tutoring approximieren, nicht vollstandig realisieren. Lin et al. (2023) weisen in
diesem Zusammenhang darauf hin, dass LLM-basierte Systeme im Bildungskontext besonders
dann an Grenzen stof3en, wenn eine prazise inhaltliche Steuerung des Dialogs erforderlich ist
— ein Befund, der die Notwendigkeit der padagogischen Konfiguration und thematischen Ein-
schrankung von Lern-Chatbots unterstreicht. Im Quiz-internen KI-Chat der MatheArena-Apps
wird diese Erkenntnis bereits bericksichtigt (siehe Kap. 4).
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Dialogbasierte Tutoringsysteme, die Lernende zur aktiven Auseinandersetzung mit dem
Losungsweg anregen, erzielen gegenliber reinen Feedbacksystemen signifikant héhere Lern-
zuwachse (VanLehn, 2011). Jeon (2023) erganzt diesen Befund aus dem Bereich des sprach-
gestitzten Lernens: Chatbot-gestilitzte dynamische Assessments, die Lernende durch adaptive
Folgefragen zur Vertiefung anregen, konnen diagnostisch wertvolle Einblicke in den Lernstand
liefern — ein Potenzial, das auch fiir den mathematischen Kontext relevant ist. Die Verbindung
zur adaptiven Aufgabensteuerung ist dabei funktional: Scaffolding funktioniert nur dann,
wenn die Aufgabe tatsachlich in der ZPD liegt. Der Elo-Algorithmus Gbernimmt diese Posi-
tionierung auf algorithmischer Ebene, wahrend der Chatbot die qualitative Begleitung inner-
halb dieser Zone gestaltet.

2.2.4 Cognitive Load Theory

Die Cognitive Load Theory (Sweller, 1988; Paas et al., 2010) geht davon aus, dass das mensch-
liche Arbeitsgedachtnis in seiner Kapazitdt begrenzt ist. Sweller unterscheidet drei Formen
kognitiver Belastung: die intrinsische Belastung durch die Komplexitat des Lernstoffs, die
extrinsische Belastung durch unzureichend gestaltete Aufgaben oder Erklarungen, und die
lernrelevante Belastung durch tiefes Verarbeiten und Schemabildung — letztere soll aktiv
gefordert werden. Paas et al. (2010) prazisieren in ihrer Weiterentwicklung der Theorie, dass
diese drei Formen nicht unabhangig wirken, sondern in ihrer Summe die verfligbare Arbeits-
gedachtniskapazitat belasten — mit direkten Konsequenzen fiir das Instruktionsdesign.

Fiir den Chatbot ergeben sich daraus direkte Gestaltungskonsequenzen, die mit den beiden
anderen Theorien verknipft sind. Intrinsische Belastung hangt mit der Aufgabenschwierigkeit
zusammen — hier setzt der Elo-Algorithmus an, indem er Uberforderung systematisch redu-
ziert. Extrinsische Belastung entsteht durch unklare oder das Individuum unverstandliche For-
mulierungen oder zu viele Informationen auf einmal — der Chatbot minimiert sie durch knap-
pe, schrittweise Hinweise. Lernrelevante Belastung wird gefordert, indem der Chatbot Lernen-
de zur Verbalisierung von Losungsschritten, zur Reflexion von Fehlern und zur Herstellung von
Bezligen zu bekannten Konzepten auffordert — Strategien, die Hattie und Timperley (2007) als
besonders wirksam auf der Prozess- und Selbstregulationsebene des Feedbacks ausweisen.
Labadze et al. (2023) bestédtigen in ihrer Literaturlibersicht zu KI-Chatbots im Hochschul-
bereich, dass unmittelbares, adaptiv getimtes Feedback zu den zentralen Starken chatbot-
gestitzter Lernumgebungen zahlt und zugleich, dass eine zu hohe Informationsdichte in
Chatbot-Antworten die kognitive Belastung kontraproduktiv steigern kann.

Besondere Relevanz hat in diesem Zusammenhang der bereits erwahnte , Expertise Rever-
sal Effect”: Was fir Lernende mit geringem Vorwissen kognitive Entlastung schafft, kann fir
fortgeschrittene Lernende zur unnétigen Zusatzbelastung werden. Der Chatbot muss daher
nicht nur auf das aktuelle Aufgabenniveau, sondern auch auf den Grad der Vorwissensstruk-
turierung der Lernenden reagieren — ein Anspruch, der in der padagogischen Konfiguration
beider App-Varianten theoretisch berlcksichtigt wird.
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2.3 KI-Chatbots im Bildungsbereich

Mit der Weiterentwicklung von Bildungstechnologien flieRen die von Gallagher et al. (2022)
beschriebenen Feedback-Loops des adaptiven Lernens (Anreize fiir Lernende, Reflexion und
Metakognition der Lehrkraft und MalRnahmen der Lehrkraft) zunehmend in die Gestaltung
digitaler Lernwerkzeuge ein. Kl-gestitzte Systeme beginnen, Aspekte dieses Zyklus widerzu-
spiegeln, indem sie dynamisch auf Benutzereingaben reagieren, was sie im Kontext des Leh-
rens und Lernens besonders relevant macht. Awang et al. (2025) identifizierten zwanzig kom-
merzialisierte Kl-basierte Mathematik-Lerntools (,Al-based mathematical education tools” —
AIME), die Kl integrieren, darunter ,,Khan Academy®, ,MathE”, , Zapper”, ,GeoGebra“, ,Photo-
math” oder ,,Squirrel Al“.

Gokcearslan et al. (2024) heben in ihrer systematischen Literaturrecherche die Vorteile des
Einsatzes von Chatbots in der Bildung hervor. Sie stellten fest, dass die haufigsten Vorteile fiir
Lernende ,erhohte Lernmotivation”, ,Entwicklung von Sprachkenntnissen”, ,verbesserte
Lernleistung” und ,personalisierte adaptive Lernumgebungen” sowie ,Zeitersparnis”, ,Redu-
zierung der Arbeitsbelastung” und ,Bereitstellung von Ressourcen” fiir Lehrende sind. La-
badze et al. (2023) betonen zudem, dass KI-Chatbots Pddagog*innen vor allem bei Routineauf-
gaben und personalisierter Unterstiitzung helfen kdnnen. Wenn der Chatbot jedoch falsche
Informationen oder Anweisungen liefert, konnte er die Schiler*innen irrefihren und ihren
Lernfortschritt somit sogar behindern (Labadze et al., 2023).

Schon seit der Definition des , Turing-Tests” im Jahr 1950 beschéftigen sich Forscher*innen
damit, wie genau Chatbots menschliche Dialoge nachahmen kénnen und ob sie uns wirklich
davon Uberzeugen kdnnen, dass wir mit einer realen Person sprechen (Jeon, 2023). Dies
erklart, warum die rasante Entwicklung von Chatbots Bedenken hinsichtlich der Bildung, der
Untergrabung der akademischen Integritat oder der Gefahrdung der Lernergebnisse hervor-
gerufen hat (Martinez-Téllez & Camacho-Zuiiga, 2023; Anonymous et al., 2024). Daher hat
die Europdische Kommission Leitlinien herausgegeben, um Padagog*innen dabei zu unter-
stltzen, Kl verantwortungsbewusst einzusetzen, wobei sowohl die potenziellen Vorteile als
auch die damit verbundenen Risiken hervorgehoben werden (European Commission, Directo-
rate-General for Education, Youth, Sport and Culture, 2022). Auch die UNESCO vero6ffentlichte
sowohl fur Schiiler*innen (UNESCO, 2024a) als auch fiir Lehrer*innen (UNESCO, 2024b) KI-
Kompetenzrahmen, um sicherzustellen, dass alle am Bildungswesen Beteiligten darauf vorbe-
reitet sind, mit neuen Technologien auf informierte Weise umzugehen. Gokcearslan et al.
(2024) stellten trotzdem zahlreiche Kehrseiten von KI-Chatbots im Bildungsbereich fiir Schi-
ler*innen fest, darunter ,,Einschrankung der Handlungsmaoglichkeiten®, ,irrefihrende Antwor-
ten”, ,Einschrankung des personalisierten Feedbacks” und ,,Unfahigkeit, komplexe Ausdriicke
zu verstehen”. Zu den Nachteilen fir die Lehrkraft zédhlen ,Originalitdt und Plagiate”, , Unfa-
higkeit, den Grad der Bereitschaft zu bestimmen® und ,Schwierigkeiten bei der Entwicklung
Kl-gestitzter Anwendungen®.
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3 Didaktisches Design des KI-Chatbots

Der Kl-basierte Chatbot der MatheArena soll eine bedarfsgerechte, padagogisch fundierte
Lernunterstitzung in einer mobilen Lernumgebung bieten, die die oben genannten Theorien
miteinbezieht und bestehende Herausforderungen vorwegnimmt. Der Chatbot wurde entwi-
ckelt, um Herausforderungen zu bewailtigen, die haufig beim Distance Learning oder beim
selbstbestimmten Lernen in Mathematik auftreten, darunter mangelndes zeitnahes Feed-
back, nachlassende Motivation und fehlende Unterstiitzung durch Lehrpersonen. Durch die
zusatzliche Einbettung eines Chatbots in jede einzelne Aufgabe fordert das System die
Selbststandigkeit und Ausdauer der Lernenden und gewadhrleistet gleichzeitig eine hohe
didaktische Qualitat.

Auf Grundlage der Selbstbestimmungstheorie (Deci & Ryan, 1980) soll der Chatbot die
grundlegenden psychologischen Bedirfnisse der Lernenden unterstiitzen: Autonomie (durch
die Moglichkeit der Interaktion im eigenen Tempo), Kompetenz (durch die Bereitstellung von
Unterstilitzung und Feedback) und Verbundenheit (durch die Simulation eines gefihrten
Dialogs). Dabei orientiert sich der Chatbot aulerdem an der ,,Cognitive Load Theory“, indem
er pragnante und strukturierte Interaktionen bietet, sowie an Vygotskys ,Zone of Proximal
Development”, indem er die Unterstiitzung an den Schwierigkeitsgrad der Lernenden anpasst
(Vygotsky & Cole, 1978).

Der Chatbot basiert auf dem sokratischen Unterrichtsmodell und folgt dabei strukturierten
Dialogprinzipien, die aktives Lernen fordern sollen (Leisen, 2007). Um die Lernenden zu Lésun-
gen zu fihren, werden gezielte Fragen eingesetzt, anstatt direkt Antworten zu geben. Wenn
Lernende Schwierigkeiten beim Verstandnis haben, bietet das System schrittweise Hinweise,
um zu verdeutlichen, wie das zugrunde liegende mathematische Konzept oder Verfahren
funktioniert. Sollte auch das nicht zu einer Losung fiihren, so werden Teilldsungen angeboten,
um den Problemldsungsprozess weiter zu unterstitzen. AuRerdem gibt der Chatbot durchge-
hend pragnante Antworten (begrenzt auf zwei oder drei Sdtze), um die kognitive Belastung zu
reduzieren und den Lernenden zu helfen, sich auf die Aufgabe zu konzentrieren. Die Sprache
und der Tonfall des Chatbots sind bewusst unterstitzend, forschungsbasiert und entwick-
lungsgerecht gestaltet, wobei mathematische Denkstrategien wie Deduktion, Induktion und
logische Schlussfolgerungen angewandt werden.

4 Technische Umsetzung und Integration in MatheArena

Der MatheArena Chatbot basiert auf Gemini Flash, einem Large Language Model (LLM) von
Google, das aufgrund seiner Kosteneffizienz, seiner Mehrsprachigkeit und seiner Eignung fiir
den Einsatz im Bildungsbereich ausgewahlt wurde. Um Halluzinationen zu reduzieren und die
padagogische Genauigkeit zu gewahrleisten, arbeitet das LLM in einer eingeschrankten Gene-
rierungsumgebung, wodurch freie Antworten minimiert und inhaltlich abgestimmte Anleitun-
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gen priorisiert werden. Darliber hinaus wird der Interaktionsverlauf in jeden neuen Austausch
ibernommen, um die Koharenz und den Kontext fiir die Lernenden aufrechtzuerhalten.

Um die Sicherheit der Lernenden zu gewahrleisten, wurden mehrere Schutzmechanismen
implementiert. Erstens verwendet der Chatbot Algorithmen zur Themeniberwachung, die
von Mathematik abweichende Eingaben erkennen kénnen. Werden unerwiinschte Themen
eingegeben, reagiert das System mit einer sanften Umleitung und ermutigt die Lernenden,
sich auf die jeweilige mathematische Aufgabe zu konzentrieren. Sollten die Lernenden trotz
dieser Weisungen wiederholt versuchen, sich auf abweichende Themen einzulassen, wird die
Chat-Sitzung automatisch beendet, um den Fokus auf den Lernprozess zu erhalten. Weiters
sind umfassende DatenschutzmaBnahmen vorhanden: Die Daten der Lernenden werden {iber
die APl anonymisiert und alle Datenverarbeitungsverfahren entsprechen den DSGVO-Stan-
dards.

Der Chatbot ist direkt in die MatheArena-Lernoberflache eingebettet und erscheint als
bewegliche Sprechblase, die bei jeder Aufgabe eingeblendet wird. Die Lernenden kdnnen mit
dem Chatbot entweder per Text oder Sprache interagieren, wobei speech-to-text und text-to-
speech zur Wahrung der Barrierefreiheit zur Verfligung stehen. Zusatzlich zur aufgabenspezifi-
schen Integration ist ein universeller Chatbot auch aulRerhalb der Lernobjekte verfliigbar, um
metakognitive Fragen, motivierende Unterstiitzung und zusitzliche Ubungsaufgaben zu er-
moglichen. So ist der Chatbot vollstindig in den Lernprozess von MatheArena integriert.
Aktuell wurde der Chatbot erfolgreich auf Deutsch, Englisch, Tirkisch und Indonesisch getes-
tet. Dabei passt er sich automatisch an die Sprache der Benutzer*innen an und stellt dabei
regionale mathematische Notationen sowie die Ausrichtung auf den jeweiligen Lehrplan zur
Verfiigung.

5 Anwendungsszenarien

Aus der Analyse der Interaktionsprotokolle der MatheArena-App werden die Auswirkungen
des KI-Chatbots in den verschiedenen Lernsituationen ersichtlich. Nachfolgend werden exem-
plarische Nutzungmuster sowie die Chatbot-Funktion aus didaktischer Sicht erértert.

5.1 Beispielhafte Lerninteraktion

In einer erfolgreichen, sokratischen Situation des Tutorings erkundigen sich Lernende nach
mathematischen Konzepten oder Losungen. Anstelle von direkten Antworten gibt der Chatbot
Anleitungen, diese selbst zu finden, indem an Definitionen von Begriffen erinnert und l6sbare
Teilaufgaben gestellt werden. Im Lauf mehrerer Riickfragen baut der Bot die Losungsfindung
auf und knipft daran die weitere Fragestellung an, bis das richtige Ergebnis gefunden wurde.

Dieser Ablauf entspricht dem sokratischen Tutoring, weil durch konkrete Fragen des Bots
das selbstandige Finden des Losungswegs strukturiert wird. Damit wird die proximale Entwick-
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lung in der Praxis realisiert: der Chatbot wirkt als temporéares Scaffolding und nimmt sich
sukzessive bei erkennbarem eigenstandigem Handeln zurick.

Bei falschen Vorstellungen verdeutlicht sich die Didaktik des Chatbots, indem Losungen
nicht direkt benannt werden, sondern durch spezifische Hinweise auf die Losungsfindung
ausgerichtet werden. Es gibt keine Form einer Bestrafung bei falschen und/oder fehlenden
Antworten, stattdessen kehrt der Bot zum Ausgangspunkt zurtick. Es wird so Druck vor dem
ersten Hindernis genommen und der Schritt zu einer klar benannten Teilaufgabe gelenkt, die
eigenstandig von Lernenden bearbeitet werden kann. Dieser Ansatz entspricht der Cognitive
Load Theory in Form einer Reduktion von extrinsischen Belastungen mittels klarer und schritt-
weiser Informationen, wahrend zugleich intrinsische Belastungen aufgrund von Teilaufgaben
aufrecht gehalten werden.

Einige Interaktionen konnen ohne eine Losung enden, wenn die Lernenden wiederholt
keine zielfihrende Antwort liefern. In diesen Fallen bleibt der Chatbot auf der sachlichen
Ebene und halt den Dialog mit Wiederholungen bzw. einfachen Rickfragen aufrecht. Sollten
darauf aber keine produktiven Reaktionen erfolgen (z. B. wenn Hinweise nicht aufgegriffen
oder das Angebot einer helfenden Struktur nicht angenommen wird), erfolgt der Abbruch der
Konversation. Hier endet der automatisierte Support, denn der Chatbot ersetzt keine Lehr-
kraft und deren diagnostischen Einflihlungsfahigkeiten, um in derartigen Situationen abwagen
zu konnen, ob und welche alternativen Vorgehensweisen bzw. Methoden fiir den
individuellen Fall zielfihrender waren. Das System hat hier nicht die Moglichkeit, emotionale
Zustande von Lernenden zu erkennen — die soziale Eingebundenheit und Selbstbestimmungs-
theorie bleibt ihm vorbehalten.

5.2 Reaktion auf verschiedene Lernstande

Bei der Auswertung von Interaktionsdaten wird deutlich, wie der Chatbot seine Vorgehens-
weise an vorliegende Schwierigkeitsgrade aufbaut:

e einfache Aufgaben: Erklarungen, schrittweise Hilfe (wenig abstrakt, engmaschiges Scaffol-
ding)

e mittlerer Schwierigkeitsgrad: Fehleranalyse durch den Bot, direktes Abfragen von Losun-
gen nach selbststandiger Vorarbeit

e fortgeschrittene Aufgaben: hier gibt es kaum Dokumentation (iber Interaktionen, aber es
zeigt sich die Tendenz einer Anregung der Lernenden fiir metakognitives Nachdenken (mit-
tels offener Fragen oder Reflexion von Strategien)

Dieser Aufbau je nach Aufgabenniveau mit der jeweiligen Form von Unterstiitzung des Chat-
bots zeigt dessen adaptive Grundausrichtung.
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5.3 Verbindung mit Elo-Schwierigkeitsgrad

Die App verwendet einen Elo-basierten Algorithmus fiir eine dynamische Auswahl von Aufga-
ben. Die Schwierigkeitsgrade werden dabei laufend an den jeweiligen Kompetenzwert von
Lernenden ausgerichtet. Diese laufende Kalibrierung zeigt sich in den Schwierigkeitsgraden
(Beginner, Intermediate, Advanced): wenn Lernende eine Aufgabe mit Erfolg I6sen kénnen,
ist die nachste Aufgabe tendenziell schwieriger und umgekehrt. Durch diesen algorithmischen
Regelkreis werden Lernende immer mit dem fiir sie optimalen Niveau gefordert und herausge-
fordert.

Die automatische Anpassung wird durch den Chatbot mit einer qualitativen Ebene erganzt,
denn wahrend durch den Elo-Algorithmus die Steuerung der Aufgaben erfolgt (quantitative
Dimension), tragt der Chatbot zur prozessbegleitenden Unterstiitzung bei (qualitative Dimen-
sion), je nach vorliegendem Schwierigkeitsgrad. Bei einfacheren Aufgaben fiir ,Beginner‘ ten-
diert der Bot zu starkeren Hilfestellungen in Form von schrittweisen Tipps, Wiederholungen
von Definitionen oder der engmaschigen Strukturierung des Losungswegs, um die kognitive
Belastung extrinsisch zu reduzieren. Bei mittleren und fortgeschrittenen Aufgaben wird diese
Unterstilitzung verringert und dafiir ofter zur selbststandigen Analyse aufgefordert, etwa
anhand von offenen Fragen zum Anregen der metakognitiven Denkweise. Das System stellt so
eine Verbindung der algorithmischen Adaptivitat mit der didaktisch Gesprachsfiihrung her,
die sich abgestuften an dem individuellen Bedarf einer Hilfestellung von Lernenden ausrichtet.

6 Diskussion

Die beispielhaften Interaktionsdaten liefern die Basis zur Reflexion der Potenziale sowie Gren-
zen von KI-Chatbots im Mathematikunterricht.

6.1 Chancen fiir mathematisches Denken und
Problemlésekompetenz

Die Analyse von Interaktionsprotokolle zeigt die Vielfalt an kognitiven Aktivitaten, die durch
den Chatbot ausgelost werden. Haufig gelingt es den Lernenden, die Losung durch die geziel-
ten Ruckfragen und/oder abgestuften Hinweise eigenstandig zu finden. Der groRte Teil der
Interaktionen tragt zur Klarung von mathematischen Grundbegriffen bei, indem der Chatbot
wie ein Werkzeug fiir Begriffe genutzt werden kann, wodurch mathematische Grundvorstel-
lungen solide weiterentwickelt werden kénnen.

Die Problemlosekompetenz wird insbesondere in Dialogen gefordert, wenn Lernende
durch den Chatbot angeregt werden, die Rechenschritte anzugeben und ihre Fehler zu reflek-
tieren. Anstelle von fertigen Losungen werden Fragen gestellt, um sich in kleinen Schritten mit
der Aufgabe auseinanderzusetzen und die eigene Vorgehensweise kritisch zu reflektieren.
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Dies ist nach der Lehr-Lernforschung eine besonders wirksame Strategie, weil der Fokus auf
dem Prozess der Erkenntnisgewinnung und einem nachhaltigen Verstandnis liegt.

Eine Studie von Li (2025) deutet darauf hin, dass Schiler*innen, die die Interaktion mit
Chatbots als einfach und niitzlich empfinden, eher Interesse am Lernprozess entwickeln, auch
in einem Fach wie Mathematik, das haufig Unsicherheit und Angste hervorruft. Lernende mit
einer hoheren Selbstwirksamkeit sind sicherer im Umgang mit Kl-gestlitzten Tools, was wiede-
rum ihre positive Bewertung der Nitzlichkeit und Benutzerfreundlichkeit dieser Tools ver-
starkt (Li, 2025).

6.2 Rolle von Kl als Tutor*in vs. Lehrer*in

Das Auswerten der Interaktionsdaten verdeutlicht, dass der Chatbot als Unterstiitzung (an-
statt Ersatz) fir Lehrkrafte dient, der praktisch als Werkzeug genutzt werden kann. Sie/Er kann
durch Erklarungen von einfachen Definitionen, Wiederholungen von grundlegenden Verfah-
ren und dem Bereitstellen von Ubungen Lehrkrifte von diesen zeitintensiven Unterstiitzungs-
tatigkeiten entlasten und dadurch Freiraum schaffen fir padagogische Kernaufgaben, die nur
ein Mensch erflllen kann.

Das soziale Einbinden von Lernenden ist weiterhin die Domane von zwischenmenschlichen
Interaktionen. In Chat-Protokollen sind kaum emotionale Aspekte vorhanden, da sie vor allem
auf sachliche Inhalte und Aufgaben ausgerichtet sind. Das entspricht der systemimmanenten
Funktion dieses Chatbots als Lerntool.

Gleichzeitig zeigt sich bei vereinzelt unangemessenen oder nicht auf eine Aufgabe bezoge-
nen AuRerungen, dass personliche Beziehungen durch Chatbots nicht ersetzt werden kénnen/
sollen. In diesen Fallen werden die Grenzen von automatisierten Systemen ersichtlich, die
beim Umgang mit sozial-emotionalen Lernbereichen eine Nachbereitung durch Menschen (in
Form eines padagogischen Einwirkens und/oder begleitende Gesprache) unersetzlich ma-
chen. Der Chatbot ist zwar fahig, storende bzw. irritierende Interaktionen zu erkennen und
unterbricht diese, aber bei den Lehrkraften verbleibt die padagogische Verantwortung zur
Einordnung und Bearbeitung dieser Verhaltensweisen.

6.3 Grenzen: Fehlinterpretationen, Abhangigkeit, Monitoring

Obwohl das System unter pddagogischen Gesichtspunkten konfiguriert wurde, hat eine
automatisierte Unterstitzung entsprechende Grenzen. So kann der Chatbot bei ungenauen
bzw. mehrdeutigen Eingaben mit Sicherheitsmeldungen reagieren, doch ist er nicht fahig, die
konkrete kognitive Hiirde zu erkennen, aufgrund der eine vermeintlich zusammenhanglose
Antwort gegeben wird. An diesem Punkt zeigt sich der Unterschied zu einem herkémmlichen
Intelligent Tutoring System mit konkretem Konzept zu Schiler*innen. Der Chatbot besitzt
keinen derartigen diagnostischen Ansatz einer Wissensstruktur, sondern kann lediglich auf
Sprachausdruck reagieren.
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Weiters ist es moglich, dass die Nutzung abgebrochen wird, wenn sich durch die Interaktion
nicht unmittelbar eine Losung ergibt. Dieses Verhalten deutet auf die instrumentelle Nutzung
des Systems hin, bei dem nur ein schnelles Abrufen der Ergebnisse im Interesse liegt. Dies
steht im Widerspruch zum eigentlichen Zweck eines selbststiandigen Denkens und verletzt das
Prinzip eines sokratischen Tutorings. Es ist eine Herausforderung, bei den Lernenden die
Bereitschaft zu einem dialogischen Prozess zugewinnen. AuRerdem hat die Analyse gezeigt,
dass Chats teilweise inhaltlich nicht zur Aufgabe passen oder sogar nicht angemessene AulRe-
rungen enthalten. Obwohl der Chatbot diese Vorfalle durch die integrierten Sicherheitsme-
chanismen erkennt/unterbricht, bleiben menschliche Nachbearbeitungen unverzichtbar, um
Missbrauch zu vermeiden und Lernende angemessen bei vorliegenden Verstandnisproblemen
zu unterstutzen.

6.4 Technologieakzeptanz (TAM)

Die ersten Hinweise bezliglich der Akzeptanz des Chatbots kénnen aus Nutzungsdaten abge-
leitet werden. Die meisten mit Erfolg abgeschlossenen Interaktionen lassen vermuten, dass
das System hilfreich und nitzlich ist, denn die Lernenden kommen wieder und fiihren eigen-
standig Aufgaben mit dem Bot aus. Die hohe Zahl von geldsten Aufgaben kann als positiv flr
den subjektiv empfundenen Nutzen interpretiert werden, bei dem Nutzungsbereitschaft
gefordert wird.

Die mitunter plotzlichen Abbriiche der Interaktionen liefern dagegen Hinweise auf mogli-
che Schwierigkeiten bei der Bedienung. Es kann etwa sein, dass der Dialog nicht nach den
Erwartungen von Lernenden verlduft, z. B. wenn Riickfragen umstandlich sind, Hilfestellungen
nicht rasch genug erfolgen. Diese Abbriiche deuten an, dass manche die Nutzerfreundlichkeit
als gering wahrnehmen.

Diese Interpretationen basieren derzeit auf indirekten Ableitungen aus den Protokollen der
Interaktionen. Fiir eine valide Erfassung der realen Akzeptanz des Chatbots miissen die
Einflussfaktoren fiir die Nutzung und Zufriedenheit identifiziert werden und es sind konkrete
Befragungen der Nutzer*innen notwendig. So kann die Wirkung, der Nutzen und die Benutzer-
freundlichkeit des Chatbots aus der Sicht von Lernenden untersucht werden.

7 Fazit & Ausblick

Die Analyse der Interaktionsprotokolle liefert die Bestatigung der konzeptionellen Idee, wie
ein padagogisch gerahmter KI-Chatbot niedrigschwellig den Mathematikunterricht unterstiit-
zen kann. Die Daten zeigen den vielfach erfolgreichen Beitrag des Chatbots, wenn Lernende
selbststandig Losungen erarbeiten sollen. Das Tool reagiert auf die verschiedenen Lernvoraus-
setzungen und passt die Unterstiitzung auf diese an. Durch das Kombinieren mit den adap-
tiven Aufgabenalgorithmus und dessen laufende Adaptierung des Schwierigkeitsgrads auf den
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jeweiligen Leistungsstand wird ein Gesamtsystem geboten, mit dem eine differenzierte und
individuell ausgerichtete Forderung moglich wird.

Die Datenauswertung hat weitere spezifische Aspekte zur Optimierung aufgezeigt, etwa in
Bezug auf das Erkennen von falschen Vorstellungen. Das System kdnnte eine bessere Fahigkeit
aufweisen, um neben den falschen Aussagen auch die Wissensllicken dahinter genauer zu
erfassen, damit konkret darauf eingegangen werden kann. Ein anderer Punkt ware das meta-
kognitive Gestalten von Dialogen. Bislang wurde vor allem auf die schrittweise Losungsfindung
abgezielt, doch kénnten durch zusatzliche Reflexionsfragen nach einer abgeschlossenen Auf-
gabe Lernende dazu angeregt werden, das individuelle Vorgehen zu reflektieren und Losungs-
strategien zu bewerten. Des Weiteren hat sich gezeigt, dass bei einem sehr niedrigen Vorwis-
sen vermehrt strukturierte Hilfestellungen notwendig waren. Dies konnte den Zugang durch
den Ausbau eines gestuften Scaffoldings (z. B. mittels noch kleinerer Teilaufgaben oder ergan-
zender Veranschaulichungen) erleichtern.

Die soweit mogliche Analyse der Interaktionsdaten bietet einen wertvollen Einblick in die
Nutzung des Chatbots in der Praxis und dessen charakteristische Merkmale. Notwendig ware
fur zuséatzliche Erkenntnisse eine kontrollierte Wirksamkeitsstudie; fiir den belastbaren Nach-
weis der Lernwirksamkeit des Systems ist eine randomisierte Feldstudie in Planung, bei der
ein Vergleich von Lernenden mit/ohne Chatbot-Unterstiitzung unternommen wird. Erganzend
dazu erfolgen standardisierte Tests, die vor und auch nach der Interventionsphase durchge-
flihrt werden. Zusatzlich werden qualitative Interviews mit Lehrkraften und Lernenden ge-
flihrt, damit die subjektive Wahrnehmung der Unterstiitzung und die Akzeptanz der Technolo-
gie tiefergehend erfasst wird. Darliber hinaus werden die Lernpfade einer kombinierten
Analyse unterzogen, bei der Veranderungen von algorithmisch geschatzten Kompetenzwer-
ten inhaltlich mit den Interaktionen der Chats in Beziehung gesetzt werden. Diese Daten sollen
die Weiterentwicklung des Chatbots ermoglichen, um die hier dargelegten Grenzen systema-
tisch zu 6ffnen. So wird ein Beitrag geleistet, dass individualisiertes und selbstbestimmtes
Mathematiklernen langfristig gesichert wird.

Anmerkungen

Dieses Projekt wurde durch Férdermittel der Osterreichischen Forschungsférderungsgesell-
schaft FFG unterstitzt.

Der vorliegende Artikel wurde mithilfe von KI-Tools verbessert: ChatGPT fir die Ideenent-
wicklung und Verfeinerung, DeeplL fiir Ubersetzungen und Grammarly fiir Grammatik und Stil.
Diese Tools trugen zur Klarheit und Koharenz bei und stellten gleichzeitig die Einhaltung ethi-
scher Standards und die Integritat der Autor*innen sicher.
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