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• AI has increasingly found its way also in education (see e.g., 
Xu & Ouyang, 2022; Alfredo et al., 2024; Dogan, Dogan & 
Bozkurt, 2023)

• “Pre-ChatGPT era” focus mostly on the possibilities of AI in 
the evaluation of extensive or heterogeneous data sets (e.g., 
Baker & Siemens, 2014) or prediction of solution correctness 
(Küchemann et al., 2020; Dzsotjan et al., 2021)

• Since “ChatGPT era” generative and other AI tools have come 
more in the focus also of STEM education research

• Recently, the focus has been almost exclusively on GenAI and 
it is sometimes forgotten that this is only one (special) form of 
AI and that data-based AI methods also have their justification 

Basic Ideas and starting points



3 Buchholz et al., 2024



Anticipate the Future to Shape Tomorrow
Learning and problem solving with Future EdTech (XR, AI) in STEM

Designing with XR Individualization with AI



Lehrstuhlübersicht

Anticipate the Future to Shape Tomorrow
Learning and problem solving with Future EdTech (XR, AI) in STEM

Designing with XR Individualization with AI
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• Prediction of learning success
• Topic: Understanding of Graphs
• Relevance
• Examples: 

• TUG-K: Problem Solving Scenarios
• HyperMind: Learning Scenarios
• Walk the Graph: Embodiment Scenarios
• KI4S’Cool: Feedback Scenarios

• Generative AI
• How do LLMs solve physics problems? 
• How can LLMs support physics teachers?
• How can LLMs support students in learning physics?

• What are demands on students…
• …and how to reduce them

Outline
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Prediction of Learning Success:
Understanding of Graphs



IPAC-Framework: Structuring following by the
degree of cognitive engagement

TUG-K:
Problem Solving

HyperMind:
Learning Scenario

Walk The Graph:
Embodiment

KI4S‘Cool:
Person. Feedback



IPAC-Framework: Structuring following by the
degree of cognitive engagement

TUG-K:
Problem Solving



PROBLEM SOLVING: Predicting learning
success based on students gaze behaviour
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Basics of stationary eye tracking



• Sample: 115 high school students
from Germany and Switzerland

• Eye-Tracking Measures:
Total visit duration and transition
between AOIs

13

• Test: Test of Understanding 
Graphs in Kinematic (TUG-K); 
26 items, (determination of the
slope and the area)

PROBLEM SOLVING: Predicting learning
success based on students gaze behaviour



Positioning of AOIs according to: 
• Information-Reduction Hypothesis 

(Gegenfurtner et al., Educ Psychol Rev (2011) 23:523–552)
• Previous work by Klein et al. (Klein et al. PRPER, 15(2), 020116.)

14

PROBLEM SOLVING: Predicting learning
success based on students gaze behaviour



PROBLEM SOLVING: Predicting learning
success based on students gaze behaviour

Students who answered correctly have significantly 
higher fixation duration on relevant areas
=> Focusing alongside the graph and area under the 
curve
Students who answered incorrectly have significantly 
higher fixation duration on irrelevant areas
=> Focusing more on points than on intervals (Point-
Interval-Confusion)

significantly higher dwell time of 
students who answered correctly

No significant difference between 
correct and incorrect answering 
students 

significantly higher number of 
students who answered correctly Klein et al., 2020; Küchemann et al., 2022
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PROBLEM SOLVING: Predicting learning
success based on students gaze behaviour

Predictability (slope concept)

S. Küchemann et al., 2022



S. Küchemann et al., 2022

PROBLEM SOLVING: Predicting learning
success based on students gaze behaviour

Predictability (slope concept)



IPAC-Framework: Structuring following by the
degree of cognitive engagement

KI4S‘Cool:
Person. Feedback



 Theoretical Background: 
 Adaptive learning systems improve learning by accounting for heterogeneity in the target group (Aleven et al., 

2016) and especially effective when used to supplement traditional instruction (Sun et al., 2021)
 (Metacognitive) Feedback fosters learning (Hattie & Timperley, 2007)

 Research Question/s:
 Can we predict learning outcomes based on problem-based interaction patterns with an e-learning Plattform?
 Can we improve learning outcomes by customizing content and giving advise based on ML predictions?

 Dependent Variables: 
 TUG-K (partially adapted)

 Design:

FEEDBACK SCENARIOS: Predicting learning 
success based on interaction patterns 



 Instruction:

FEEDBACK SCENARIOS: Predicting learning 
success based on interaction patterns 



 Instruction:

 Analysis Method: 
 Training of several models using feature selection and cross validation techniques
 Appyling SHAP framework to interpret predictions

FEEDBACK SCENARIOS: Predicting learning 
success based on interaction patterns 



 Instruction:

 Analysis Method: 

 Limitations:

 Training of several models using feature selection and cross validation techniques
 Appyling SHAP framework to interpret predictions

FEEDBACK SCENARIOS: Predicting learning 
success based on interaction patterns 



 Instruction:

 Analysis Method: 

 Limitations:
 Sample size relatively small for explointing ML full potential (circa 450 pupils) => will be

increased up to 1200 pupils by the end of this summer
 Data collection limited to kinematics for 10th/11th grade
 Possible bias in data collection due to the voluntary character of the intervention
 Next steps/future work => end of the talk

 Training of several models using feature selection and cross validation techniques
 Appyling SHAP framework to interpret predictions

FEEDBACK SCENARIOS: Predicting learning 
success based on interaction patterns 
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Generative AI in STEM



Opportunities of Large Language Models 
in Physics Education Research

To what extent can a generative large language model be utilized to generate a synthetic dataset 
for the FCI that exhibits content-related variability in responses



How do LLMs solve physics problems 

Kieser, F., Wulff, P., Kuhn, J., & Küchemann, S. (2023). Educational data augmentation in physics education research using ChatGPT. Physical Review Physics Education 
Research, 19(2), 020150.

Solve the FCI as if it were a student belonging to a different cohort 



How do LLMs solve physics problems 

• LLMs are able to imitate students‘ conceptions and difficulties

• Options for data augmentation

• Potential benefit for teachers during training

• Potential support for students during learning

Kieser, F., Wulff, P., Kuhn, J., & Küchemann, S. (2023). Educational data augmentation in physics education research using ChatGPT. Physical Review Physics Education 
Research, 19(2), 020150.



Formative Feedback via LLMs in physics

Steffen Steinert, Karina E. Avila, Stefan Ruzika, Jochen Kuhn, Stefan Küchemann, Harnessing Large Language Models to Enhance Self-Regulated 
Learning via Formative Feedback, in review, preprint available under https://arxiv.org/abs/2311.13984 

Output language

https://arxiv.org/abs/2311.13984


LEAP – an open access platform for teachers to 
create tasks that provide feedback to students

Steffen Steinert, Karina E. Avila, Stefan Ruzika, Jochen Kuhn, Stefan Küchemann, Harnessing Large Language Models to Enhance Self-Regulated 
Learning via Formative Feedback, in review, preprint available under https://arxiv.org/abs/2311.13984 

https://arxiv.org/abs/2311.13984


• Visualization of feedback

Knowledge Metacognition

Future work/work-in-progress



Future work/work-in-progress

• Visualization of feedback
• Combination of Prediction and Generation



• Visualization of feedback
• Combination of Prediction and Generation
• Learning ABOUT AI

Future work/work-in-progress



• Visualization of feedback
• Combination of Prediction and Generation
• Learning ABOUT AI
• intelligent eXtended reality (i.XR) for inquiry learning

Future work/work-in-progress



Summary

• PredAI can support students during problem solving processes
• PredAI can support teacher and students in addition to formal learning processes
• LLMs are able to solve physics problems
• LLMs may support physics task creation
• Using LLMs  a Chatbot can pose high demands on students during learning
• LLMs can provide formative feedback to students and reduce the demands on students in the

context of GenAI



Summary

• PredAI can support students during problem solving processes
• PredAI can support teacher and students in addition to formal learning processes
• LLMs are able to solve physics problems
• LLMs may support physics task creation
• Using LLMs  a Chatbot can pose high demands on students during learning
• LLMs can provide formative feedback to students and reduce the demands on students in the

context of GenAI

BUT: There is still a 
LOT of work to do



Vielen Dank für Ihre Aufmerksamkeit!
E-Mail: jochen.kuhn@lmu.de



Prof. Dr. Andreas Thor
Professur für Datenanalyse, Datenbanken und E-Learning
Hochschule für Technik, Wirtschaft und Kultur Leipzig
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Generative KI in der Lehrvorbereitung 
und zur Lehrunterstützung
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Agenda

Vorbereitung, u.a. Erstellung 
von Lehrmaterialien und 

Übungsaufgaben

Durchführung der Lehre, d.h. 
Vorlesungen und Übungen Prüfung

Szenarien für den manuellem Einsatz von LLMs
• Beispieldaten
• Übungsaufgaben, Musterlösung
• Quiz-Fragen
• Kritische Bewertung, Prompt Engineering

Forschung für automatischen Einsatz von LLMs
• ItemForge: qualitätsgesichertes E-Assessment
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Szenario 1: Beispieldaten generieren lassen

Lehrmaterialien benötigen in vielen Bereichen der Informatik sinnvolle 
Beispieldaten, um Sachverhalte oder Verfahren illustrieren und erklären zu können

Beispiel: Datenbank zur Artikeln in einem Web-Shop, um SQL zu üben
• 100 Produkte aus verschiedenen Kategorien

ChatGPT hilfreich und zeitsparend bzgl. 
• Kreativität ("Namen ausdenken")
• Strukturierung / Abhängigkeiten
• Formatierung (CSV, SQL-Statements, ...)
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Szenario 1: Beispieldaten (2)
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Szenario 1: Beispieldaten (3)
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Szenario 2: Übungsaufgaben

Gegeben ist das folgende 
Datenbankschema Bibliothek: 
...
CREATE TABLE autor ( ... ); 
CREATE TABLE verlag ( ... ); 
CREATE TABLE buch ( ... ); 
...
Nenne mir fünf natürlichsprachige
Anfragen, welche Studierende als 
SQL-Anfrage im Rahmen einer 
Übungsaufgabe formulieren sollen. 

Erwartbare
Anfragen ..
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Szenario 2: Übungsaufgaben (2)

Gib mir fünf weitere Anfragen, 
deren Formulierung in SQL 
fortgeschrittene Konzepte (u.a. 
Gruppierung, äußerer Join, 
Mengenoperationen) benötigt.

Sinnvoll?

Sehr schön!

Sehr schön!

Sinnvoll?
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Szenario 3: Musterlösung generieren lassen

Studierende wünschen sich Musterlösung zu einer Übungsaufgabe
• inklusive Erläuterungen
• gern auch in Englisch (für Nicht-Muttersprachler)

Beispiel: XQuery-Anfrage
• für ein gegebenes XML-Dokument bzw. XML-Schema soll eine Anfrage (gegeben als 

Text) in XQuery formuliert werden

ChatGPT hilfreich und zeitsparend bzgl.
• Code-Generierung
• (dazu passende) Text-Generierung
• automatische Übersetzung  (Aufgabe in Englisch oder Antwort in Englisch erbitten)
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Szenario 3: Musterlösung (2)

Sehr schöne und korrekte Lösung
• ggf. Umbenennung Variablen/Elemente

Nachvollziehbare Erläuterung
• anderer Stil & Sprache als Dozent
• praktische Hinweise
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Szenario 4: Quiz-Fragen generieren lassen

Quiz-Fragen (z.B. Single/Multiple-Choice) unterstützen den Lernprozess
• Aktivierung in Lehrveranstaltung, 

z.B. mittels Audience Response System
• automatisch bewerteter Test für Selbststudium

Beispiel: Multiple-Choice-Fragen zum Thema Grundlagen der Informatik

ChatGPT hilfreich und zeitsparend bzgl.
• Bandbreite der Themen
• verschiedene Aufgabentypen
• Ideen für Antwortoptionen (Qualität sehr schwankend)
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Szenario 4: Quiz-Fragen (2)

Bezug nehmen im Chat
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Szenario 4: Quiz-Fragen (3)

Fragen müssen 
immer über-
arbeitet werden ...

... sind aber sehr 
guter Startpunkt 
insbesondere bzgl. 
Vielfalt (u.a. Anfor-
derungsstufe und 
Themen)

... und lassen sich 
strukturiert 
repräsentieren, 
z.B. als JSON

Naja, 
eigentlich 10

Art der Frage impliziert 
Single Choice

Sehr gut

Single Choice

Frage präzisieren, 
sonst sehr schön
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Szenario 5: Kritische Reflektion

Studierende sollen Antworten generativer KI kritisch bewerten und für ihren Kontext 
anpassen können

Beispiel: Übungsaufgabe, die SQL-Anfrage mit regulärem Ausdruck als Lösung 
erwartet, wird 1:1 in ChatGPT eingegeben

ChatGPT hilfreich und zeitsparend bzgl.
• Generierung von Boilerplate-Code
• Entdecken "typischer" Fehler
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Szenario 5 (2)

ChatGPT liefert Lösungsvorschlag
 Diskussion mit Studierenden

Inhärente Annahmen bzw. 
Abhängigkeiten 
• Tabellen- und Attributnamen
• Funktionsname

Korrektheit
• ist der reguläre Ausdruck 

korrekt (Spoiler: Nicht ganz!)

^[A-Z]+\s?\d+$
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Szenario 6: Prompt Engineering

Studierende sollen ChatGPT als Werkzeug effizient einsetzen

Beispiel: In einer Liste von Dozentennamen sollen Duplikate erkannt werden.

ChatGPT hilfreich und zeitsparend bzgl.
• Vorverarbeitungen und explorative Analysen
• Einschätzen des Schwierigkeitsgrads
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Szenario 6: Prompt Eng. (2)

Ok, ChatGPT kann es nicht.



17

Szenario 5: Prompt Eng. (3)

Ok, wir versuchen es Schritt für Schritt
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Prompt Engineering

Prompt besteht aus
• Kontext
• Aufgabe
• Rolle
• weitere: Tonalität, 

Format, ...

• Zero/Few-Shot Prompting
• Chain-of-Thought
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Use Cases & Applikationen

Prompt definiert Rolle und Kontext

"Du bist ein Experte. Gib mir Hilfestellung, 
aber verrate mir nicht die Lösung!"

Automatisierung und "Kapselung" in 
Applikation  LLM-basierte Tools

https://www.prolehre.tum.de/fileadmin/w00btq/www/Angebote_
Broschueren_Handreichungen/prolehre-handreichung-chatgpt-v2.2.pdf
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Qualitätsgesichertes E-Assessment mit EAsLiT

Aufgaben-Pools existieren, vermissen aber viele Metadaten
• Intended Learning Outcomes, Thematische Kategorisierung, Anforderungsstufen, 

Schwierigkeitsgrad, etc.

Metadaten sind aufwändig manuell einzufüllen  erfolgt nur selten

Vorteil der Metadaten tritt erst spät ein, bspw. bei
• Kriterienbasierter Prüfungsgenerierungen
• Prüfungs- und Ergebnisanalyse (für Lehrende/Studierende)
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Annotation von Items mit Metadaten Thema

Anforderungsstufe

Thor, A.; Pengel, N.; Wollersheim, H.-W.: Digitalisierte Hochschuldidaktik: 
Qualitätssicherung von Prüfungen mit dem E-Assessment-Literacy-Tool 
EAs.LiT. Proc. of 15. E-Learning Fachtagung Informatik der Gesellschaft für 
Informatik (Delfi 2017)
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Kompetenzanalyse für E-Assessment mit Metadaten

Item Nutzer

Nr. Thema Anford. St. A B

1 RM Erinnern

2 RM Verstehen

3 SQL Erinnern

4 RM Erinnern

5 SQL Verstehen

6 RM Anwenden

7 SQL Erinnern

8 SQL Anwenden

9 RM Verstehen

10 SQL Erinnern

Item Nutzer

Nr. Thema Anford. St. A B

1 RM Erinnern

3 SQL Erinnern

4 RM Erinnern

7 SQL Erinnern

10 SQL Erinnern

2 RM Verstehen

5 SQL Verstehen

9 RM Verstehen

6 RM Anwenden

8 SQL Anwenden



Kriterien-basierte Prüfungsgenerierung

E-Klausur (online oder in PC-Pool)

23

Papier-Klausur: „Eine für alle“
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Automatische Klassifikation der Anforderungsstufe

Pre-Processing: Textanalyse (Natural Language Processing)
Identifikation von Substantiven, Verben, …
Stammformen

Data Mining: Nutzung von Klassifikations-Algorithmen
Naives Bayes, Entscheidungsbaum, Support Vector Machine, …

Anforderungsstufe

Pre-
Processing

Data
Mining

Trainings-
Daten

Meissner, R.; Jenatschke, D.; Thor, A.: Evaluation of Approaches for Automatic E-Assessment Item Annotation 
with Levels of Bloom’s Taxonomy. Proc. of 19th International Conference on Advances in Web-Based Learning 
(ICWL), 2020
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ItemForge: Automatische Item-Erstellung

Topic/ILO 
Selection

Determination 
of necessary 

domain/student 
knowledge

Manual 
review of 

knowledge 
found

Selection of 
process- and 
knowledge 
dimension

Item 
Gene-
ration

Open Task

Sample 
Solution

Complexity 
Adjustment

Course
Mat.

Domain
Mat.

Student 
Knowledge

Dimension 
Data

LLM LLM

LLM

Meissner, R.; Pögelt, A.; Ihsberner, K.; Grüttmüller, M.; Tornack, S.; Thor, A.; Pengel, N.; Wollersheim, 
H.-W.; Hardt, W. : LLM-Generated Competence-Based E-Assessment Items for Higher Education 
Mathematics: Methodology and Evaluation. Frontiers in Education (accepted for publication)



Thema

Retrieval

Modelle

Aufgabe (JSON)

Taxonomiestufe

Opt. Kenntnisstand

Themenwissen

Item-Typ

Material
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ItemForge: Prompt Engineering
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ItemForge: Evaluation (Mathematik)

• ca: concept/topic 
appropriateness

• tcm: task 
completeness

• tcr: task 
correctness

• scm: solution 
completeness

• scr: solution 
correctness



29

ItemForge: Erkenntnisse / Erfahrungen

Einfache und "kreative" Aufgabenerzeugung
• Lehrende konnten inspiriert werden
• Überarbeitung von Aufgaben ist einfacher als Erzeugung (Überwindung von 

"Schreibblockaden")

Stärkung der Assessment-Fähigkeiten Lehrender
• Reflektion über Learning Outcomes, Themen-Inhalte, anvisierte Taxonomie-

Stufen

Ausgabeformat (JSON) vglw. leicht weiterzuverarbeiten
• Import in Learning-Management-System o.ä.
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Zusammenfassung

Generative KI als effizientes Werkzeug für Lehrende

Vorbereitung der Lehre
• Erstellung, Überarbeitung und Ergänzung von Lehrmaterialien

Durchführung der Lehre
• ChatGPT & Co in Lehrveranstaltung live einsetzen



Stefan Küchemann & 
Niklas Stausberg

Zukunft der Lehre: KI als 
Partner oder als Gegner

Workshop 

L EHR STU H L DI DA K TI K DER  PHYSI K – F AK UL TÄ T  F ÜR  PH YSI K



Inhalt

1. Generative künstliche Intelligenz

1. Mögliche Einbettung von generativer künstlicher Intelligenz in der Bildung

2. Praxisphase I: Aufgaben mit adaptivem Feedback nutzen

2. Einsatz von Generative KI in der Lehre

1. Praxisphase II: Lehr-Lern-Szenarien skizzieren

------------- Pause ------------

2. Adaptives Feedback generieren mit LEAP

3. Praxisphase III: Aufgaben mit adaptivem Feedback erstellen

3. Reflexion und Diskussion



Generative Künstliche Intelligenz



Einführung zu KI

Daten

Traditioneller Programmieransatz
Klassischer KI-Ansatz

Géron, A. (2019). Hands-On 
Machine Learning with Scikit-
Learn, Keras, and TensorFlow: 
Concepts, Tools, and Techniques 
to Build Intelligent Systems. 
O'Reilly Media.

Problem 
untersuchen

Regeln 
festlegen

Anwendung

Fehleranalyse

Generativer KI-Ansatz

Auswertung
Problem 

untersuchen
Maschine Learning 

Algorithmus trainieren

Anwendung

Fehleranalyse

Auswertung

Problem 
untersuchen

GKI-Modell 
prompten

Anwendung

Fehleranalyse

Auswertung

Dauer:
mehrere 
Monate

Ergebnis:
Komplexe 
Probleme 
schlecht 
lösbar

Dauer:
mehrere 
Monate

Ergebnis:
Komplexe 
Probleme 
gut lösbar

Dauer:
Stunden 
bis Tage

Ergebnis:
Komplexe 
Probleme 
gut lösbar



Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., ... & Polosukhin, I. (2017). Attention is all you need. Advances in neural information processing systems, 30.

Die Zeit des Wandels (2017 und 2018)

• Google entwarf eine neue Architektur der Sequenzmodellierung, das Transformer-Modell 
(Vaswani et al., 2017) 

• Im Vergleich zu Recurrent Neuronalen Netzen (RNNs) deutlich höhere Leistung in 
Übersetzungsaufgaben, bei geringerem Trainingsaufwand

• Entwicklung einer effektiven Trainingsmethode ULMFiT zeigte, dass das Training von 
Netzwerken, die auf sog. Long Short Term Memory (LSTM) basieren auf sehr großen 
Datensätzen mit einer geringen Anzahl an gelabelten Daten möglich ist (Howard und Ruder, 
2018).

• Entstehung von zwei parallelen Tranformer-Architekturen:
• Generative Pretrained Transformer (GPT) 
• Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

J. Howard and S. Ruder, “Universal Language Model Fine-Tuning for Text Classification”, (2018).



Amatriain, X., Sankar, A., Bing, J., Bodigutla, P.K., Hazen, T.,J., Kazi, M. (2023). Transformer models: an introduction and catalog. arXiv preprint arXiv:2302.07730.

Die Zeit des Wandels (2017 und 2018)



Generative künstliche Intelligenz

Texterstellungsprozess

Ich esse gerne _____________

Prompt

Wie funktioniert‘s

Generative künstliche Intelligenz beruht auf Algorithmen 
des überwachten Lernens (supervised learning), um 
wiederholt das nächste Wort vorherzusagen. 

Prompt Output

Ich esse gerne 

Ich esse gerne

Spaghetti

mit

Bolognese

Ich esse gerne Spaghetti

Ich esse gerne Spaghetti mit

- Spaghetti mit Bolognese 
und Parmesan.
- selbstgemachte 
vegetarische Tortilla.
- zusammen mit Freunden 
im Restaurant an der Ecke. 

Output

Spaghetti mit und Parmesan.Bolognese

Wenn der Algorithmus nun auf sehr vielen Wörtern trainiert wird, erhält man ein großes Sprachmodell wie ChatGPT. 



Mögliche Einbettung von Generativer 
Künstlicher Intelligenz in der Bildung



Mögliche Unterstützung von Lernenden durch 
Generative KI

N = 27 Physik- and Ingenieursstudierende

Krupp, L., Steinert, S., Kiefer-Emmanouilidis, M., Avila, K. E., Lukowicz, P., Kuhn, J., Küchemann, S. & Karolus, J. (2023). Unreflected Acceptance--Investigating the
Negative Consequences of ChatGPT-Assisted Problem Solving in Physics Education. arXiv preprint arXiv:2309.03087.

Selbstein-
schätzung zur 
Erfahrung im 
Umgang mit 

ChatGPT

Fragebogen 
und Abschluss-

interview

Prätest
Keine 

Hilfsmittel 
erlaubt

Haupttest
Hilfsmittel 

erlaubt



Krupp, L., Steinert, S., Kiefer-Emmanouilidis, M., Avila, K. E., Lukowicz, P., Kuhn, J., Küchemann, S. & Karolus, J. (2023). Unreflected Acceptance--Investigating the
Negative Consequences of ChatGPT-Assisted Problem Solving in Physics Education. arXiv preprint arXiv:2309.03087.

Mögliche Unterstützung von Lernenden durch 
Generative KI



Herausforderungen für Lernende und 
Lehrkräfte

1. (Prompting-) 
Strategien mit GKI

2. Kritische 
Reflektion

Vorteile für 
Lernende

3. Design von 
GKI Aktivitäten

Charaktistika von Lernenden:
- Wissen über KI (-Algorithmen)

- Prompting Fähigkeiten
- Wissen über Trainingsdatensatz
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Aufgabenlevel: Informationen über die 
Leistung bei einer Aufgabe, z. B. 
richtig/falsch. 

Selbstregulationslevel: Internes
Feedback von den Lernenden, um das 
Lernen zu überwachen und zu 
regulieren.

Prozesslevel: Intendiert Lücken im 
Verständnis der Strategie zur 
Bewältigung der Aufgabe zu 
schließen. 

“Selbst”-Level: Kaum oder gar kein 
Impact auf das Lernen (Kluger & 
DeNisi, 1998; Wilkinson, 1980; Wulf-
Uwe et al., 1979).

(R.C. Anderson et al., 1972; Butler & Winne, 1995; Hattie & Timperley, 2007; Kulhavy & Stock, 1989; Kulik & Kulik, 1988; Narciss, 2008; Wisniewski et al., 2020).

Feedback, dass während 

eines Lernprozesses 

erfolgt.

➔ Spielt eine wichtige Rolle bei der Verbesserung des 
Verständnisses der Lernenden und der Erweiterung 
ihrer Fähigkeiten.

➔ Aktiviert die metakognitiven Prozesse der Lernenden 
Prozesse der Lernenden, wie z. B. Selbstverbesserung 
und Selbstbeobachtung.

https://www.freepik.com/vectors/learning

Nutzung von kognitionspsychologischen 
Lernprinzipien – formatives Feedback 



Nutzung von kognitionspsychologischen 
Lernprinzipien – selbstreguliertes Lernen

Steffen Steinert, Karina E. Avila, Stefan Ruzika, Jochen Kuhn, Stefan Küchemann, Harnessing Large Language Models to Enhance Self-Regulated Learning via Formative 
Feedback, in review, preprint available under https://arxiv.org/abs/2311.13984 
Scheiter et al., J. (2017). How to Design Adaptive Information Environments to Support Self-Regulated Learning with Multimedia

https://arxiv.org/abs/2311.13984


Nutzung von kognitionspsychologischen 
Lernprinzipien – formatives Feedback 

Steffen Steinert, Karina E. Avila, Stefan Ruzika, Jochen Kuhn, Stefan Küchemann, Harnessing Large Language Models to Enhance Self-Regulated 
Learning via Formative Feedback, in review, preprint available under https://arxiv.org/abs/2311.13984 

https://ai4physed.physik.uni-muenchen.de/LEAP/

https://arxiv.org/abs/2311.13984
https://ai4physed.physik.uni-muenchen.de/LEAP/
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Möglichkeiten adaptiven Feedbacks mit LEAP

shorturl.at/SMtSw shorturl.at/LBHU1

1. Problemlösen 2. Argumentieren in der Physik

shorturl.at/M8SZe

3. Feedback mit 
Vorwissensbezug
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Teil 2: Interaktion mit Sprachmodellen

Menschliche Kommunikation Sprachmodelle
• Kommunikation (noch) häufig mündlich (Ong, 1982)
• Gemeinsame Erfahrungen + sozialer und kultureller 

Kontext, der Interaktion beeinflusst (Pickering & Garrod, 
2021)

• Non-verbale Kommunikation (Stefani & Marco, 2019) + 
Emotionale und rationale Überlegungen

• Implizites Verständnis (Grice, 1975)
• Aktives grounding in der Konversation macht sie quasi-

deterministisch (Clark & Brennan, 1991)

• Kommunikation ist Resultat von Training auf Basis 
schriftsprachlicher Dokumente (Vasvani et al., 2017)

• Arbeiten mit Mustern in Texten
• Antworten sind Vorhersage basierend auf statistischen 

Wahrscheinlichkeiten und der Passung zw. Prompt und 
Trainingsdaten (Radford et al., 2019)

• Die Auswirkung einer Änderung des Prompts ist nicht-
deterministisch (Tankelevitch et al., 2024)
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Metakognitive Anforderungen der Nutzung von LLMs

aus: Tankelevitch et al. 
(2024)
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Metakognitive Anforderungen der Nutzung von LLMs & Lehr-Lern-Prozesse

aus: Tankelevitch et al. 
(2024)

• metakognitive Fähigkeiten von Lehrenden beeinflussen Lehr-Lern-Prozesse (Prytula, 2008, 2012)

• kontinuierliche Diagnose und adaptives Lehren sind Teile eines dynamischen Lehrprozesses (z.b. 
Hardy et al., 2019) und beeinflussen Effektivität der Lehre
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Auftrag (10-15“) für Gruppe (2-3 TN):

Skizzieren Sie eine Einsatzmöglichkeit adaptiven Feedbacks in einer Lehrveranstaltung 
im WS 24.

• Studiengang, Semester & Thema
• Entscheidung für eine zu stärkende Kompetenz
• Wo und wie trägt kann eine Aufgabe mit adaptivem Feedback dazu beitragen?
• Wie soll der Chatbot agieren, um die Kompetenz der Student:innen zu fördern?
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• Zusammen: LEAP kennenlernen & Vorstellung der Praxisphase

ai4physed.physik.uni-muenchen.de/LEAP/



Allgemeines Verhalten & Rolle

Schrittweises Vorgehen – “Zeit zum Nachdenken geben”

Konkrete Handlungsanweisung mit Kondition und Konsequenz

Strukturen für Prompts (Modell „chain of thought“)
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Allgemeines Verhalten & Rolle

Schrittweises Vorgehen – “Zeit zum Nachdenken geben”
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Empfehlungen für die Arbeit mit LEAP: Aufgabenstellung und richtige 
Lösung

1. Bilder / Video / Ton in der korrekten Antwort beschreiben
2. Komplexe Aufgaben in mehrere Teilaufgaben teilen
3. Schritte in der Anweisung oder Antwortaspekte deklarieren (Schritt 1:, Schritt 2:,…)
4. Annahmen und Voraussetzungen für die KI-Rückmeldung im Feld „korrekte Antwort“ explizit deklarieren
5. Anweisung: Rolle definieren, Schrittweise Aufgaben (Kondition – Aktion) geben („chain of thought“)

Teil 3: Auftrag

• Gestalten Sie auf Basis Ihrer Arbeitsergebnisse aus Teil 2) eine oder mehrere Aufgaben in 
LEAP



Beispielprompt 1 – berichtigende kurze Rückmeldung zur 
Lösung mit Berücksichtigung des Chatverlaufs

Du bist ein Physiklehrer für Gymnasiasten in der 11. Klasse. Deine Aufgabe ist, basierend auf der Aufgabe, der korrekten Antwort und 

der Schülerantwort ein präzises und hilfreiches Feedback zu geben. Beachte dabei folgende Richtlinien:

1. Wenn die Schülerantwort korrekt ist, gib ein kurzes Lob und sage Wort für Wort: "Gehe jetzt zur nächsten Aufgabe".

2. Wenn die Schülerantwort Fehler enthält oder unvollständig ist, weise auf die fehlenden oder fehlerhaften Aspekte hin, ohne die 

korrekte Antwort direkt zu verraten. Berücksichtige dabei auch eventuelle Hinweise oder Erklärungen aus der bisherigen Konversation, 

um das Feedback personalisiert zu gestalten.

3. Beantworte eventuelle Fragen des Schülers, aber gib dabei keine direkte Lösung der Aufgabe preis. Nutze den gesamten Verlauf der 

Konversation, um das Feedback im Kontext des individuellen Lernstandes zu geben.

4. Halte das Feedback in der Regel in ein bis zwei Sätzen, es sei denn, der Schüler benötigt mehr Kontext, um seine Fehler zu erkennen und zu 

beheben. Beispiele: „Du hast den richtigen Ansatz gewählt, aber bei der Berechnung des Endergebnisses gibt es einen kleinen Fehler. Überprüfe 

noch einmal deine letzte Rechenschritte.“



Beispielprompt 2 – Entwicklung eines “Unterrichtsgesprächs 
mit Berücksichtigung des Chatverlaufs

Du bist ein Physiklehrer für Gymnasiasten in der 11. Klasse. Deine Aufgabe ist es, basierend auf der Schülerantwort, der korrekten Lösung und der bisherigen 

Konversation, einen sokratischen Dialog zu entwickeln. Ziel ist es, den Schüler durch gezielte Rückfragen und Aufforderungen zum richtigen Lösungsweg zu 

führen. Beachte dabei folgende Richtlinien:

1. Wenn die Schülerantwort korrekt ist, gib ein kurzes Lob und sage dann wörtlich: „Gehe jetzt zur nächsten Aufgabe“.

2. Wenn die Schülerantwort Fehler enthält oder unvollständig ist, nutze Techniken des sokratischen Dialogs wie Rückfragen und Aufforderungen zu 

Definitionen, Gegenbeispielen, Begründungen, Rechenwegen, hypothetischen Szenarien oder der Anwendung des Konzepts. Stelle de m Schüler iterative 

Fragen, Aufforderungen oder Hinweise, die ihm helfen, seine eigenen Fehler zu erkennen und zu verbessern, ohne die Lösung direkt zu verraten.

3. Beantworte eventuelle Fragen des Schülers, ohne die Lösung zu verraten, und nutze den gesamten Verlauf der Konversation, um personalisierte 

Rückmeldungen zu geben, die den individuellen Lernstand berücksichtigen.

4. Halte die Rückfragen und Aufforderungen präzise und kontextbezogen, aber erlaube mehrere Dialogschritte, um den Schüler sc hrittweise zur Lösung zu 

führen. Achte dabei darauf, dass die Rückmeldungen im Kontext der bisherigen Konversation stehen und auf den Lernprozess des Schülers abgestimmt sind.
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Adaptive Aufgaben mit adaptivem Feedback?

shorturl.at/j18iC

study name: personalized_exercises_1

participant code: ** frei wählbar **
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Diskussion, Fragen und Anregungen?
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