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MAURICE FURSTENBERG
Zur Qualitat Ki-generierten Feedbacks

Ein explorativer Vergleich menschlicher
und kiinstlicher Intelligenzen

Abstract

Ziel des vorliegenden Beitrags ist, die Qualitit der Riickmeldungen eines didaktisch
systemgeprompteten, generativen Sprachmodells zu Schiiler:innentexten zu untersu-
chen. Hierzu schrieben in einer explorativen Studie 19 Schiiler:innen eine erste Text-
version, erhielten KI-generiertes Feedback und tiberarbeiteten darauthin noch einmal
ihre Texte, die wiederum ein maschinelles Feedback bekamen. Die kriteriengeleiteten
Riickmeldungen des KI-basierten Systems wurden im Anschluss mit menschlichen
Expertenurteilen qualitativ und quantitativ verglichen. Dariiber hinaus wurden die
Uberzeugungen der Schiiler:innen untersucht. Die Arbeit liefert vier zentrale Er-
gebnisse: Erstens verbesserten die Schiiler:innen die Qualitat ihrer Texte durch die
Uberarbeitung - ob diese Verbesserung dank oder trotz des KI-generierten Feedbacks
erwirkt werden konnte, muss ob der fehlenden Kontrollgruppe unbeantwortet bleiben.
Zweitens weist der Vergleich der analytischen Urteile zwischen einem menschlichen
Experten und dem KI-System nur auf schwache Ubereinstimmungen (ICC = 0,279,
p = 0,001) hin. Drittens deuten die qualitativen Analysen an, dass lernforderliches
Feedback zu Schiiler:innentexten durch das KI-System zwar moglich ist, es treten aber
auch eindeutige Probleme in Bezug auf die Konsistenz und die inhaltliche Richtigkeit
des Feedbacks zutage. Viertens haben diese Fehler zur Folge, dass einige Schiiler:innen
dem Feedback kein Vertrauen schenken, was eine der zentralen Herausforderungen

von KI-generiertem Feedback ist und bleiben wird.

Schlagwoérter: Kiinstliche Intelligenz, Sprachmodelle, Feedback, Argumentieren, Feed-
back
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Maurice Fiirstenberg
1  Hinfithrung

Im Bildungssektor 16ste der ChatGPT-Hype - analog zu anderen Entwick-
lungen der Digitalisierung - eine vorschnelle Absage an etablierte Teile des
Systems aus: Hausaufgaben (Emmerich 2023) und Priffungsformate wie Semi-
nararbeiten (Batzlen 2023) werde es so nicht mehr geben. In Lehrerzimmern
rund um den Globus fragt(-e) man sich, wie damit umzugehen sei, dass plotz-
lich alle Zugriff auf eine Technologie haben, die bessere Texte als Schiiler:innen
(Herbold et al. 2023) produziert, die nicht einmal mehr von erfahrenen Lehr-
kraften als maschinell erstellte Texte entdeckt werden konnen (Fleckenstein et
al. 2024). Nach den anfinglichen Sorgen wurden auch Potenziale aufgedeckt,
wie diese stochastischen Papageien (Bender et al. 2021) fiir das Bildungssystem
genutzt werden konnten.

Fiir das Unterrichtsfach Deutsch, das im Zentrum dieses Beitrags steht,
aber auch andere korrekturintensive Facher wurde schon oft genug betont, dass
Aufsatzkorrekturen Lehrkrifte enorm beanspruchen (MufSimann et al. 2017,
Mufimann et al. 2020). Dies wird durch eine einfache Rechnung offenbar:
Geht man von einer durchschnittlichen Klassengrofie von 25 Schiiler:innen
pro Klasse und vier grofien schriftlichen Leistungsnachweisen inklusive eines
jeweils vorbereitenden Ubungsaufsatzes aus, summiert sich die Anzahl der zu
korrigierenden Text allein fiir das Fach Deutsch und bei ,nur‘ zwei Deutsch-
klassen bereits auf 400 Texte pro Schuljahr. Deutschlehrkrifte miissen folglich
mehr als einen Text pro Tag im Jahr korrigieren. Es kommt erschwerend hinzu,
dass dieser hohe Aufwand nicht unbedingt didaktisch zielfithrend ist, weil Kri-
terien lernforderlichen Feedbacks nicht eingehalten werden (Miiller/Utesch/
Busse 2023) und das Feedback teils mit starker zeitlicher Verzégerung erfolgt.

An eben dieser Herausforderung setzt die vorliegende Untersuchung an:
Sprachmodelle produzieren im Handumdrehen sprachlich einwandfreies
Textfeedback und kénnten damit einerseits Lehrkréfte entlasten und ande-
rerseits Schiiler:innen in kiirzester Zeit lernforderliches Feedback geben. Der
inhaltlichen Qualitdt dieses Feedbacks geht der vorliegende Text nach.
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Zur Qualitat Kl-generierten Feedbacks
2 Forschungseinblick

Der Gedanke, manuelle Beurteilung von Texten mithilfe von Computern zu
automatisieren, ist nicht neu (vgl. auch den Uberblick in Wendt (2023)): Page
(1966) beschiftigte sich schon vor fast 60 Jahren mit automatisierter Bewer-
tung von Schiiler:innentexten. Die meisten Entwicklungen in diesem Bereich,
die insbesondere im angloamerikanischen Raum stattfanden, sind unter Au-
tomatic Short Answer Grading oder Automated Essay Scoring zu finden. Da-
bei stiitzten sich dafiir eingesetzte Systeme bis 2022 bei der Bewertung von
(kurzen) Texten vor allem auf sprachliche Oberflaichenphanomene (Ramesh/
Sanampudi 2022). Relativ neu ist der Einsatz von Sprachmodellen, die durch
Verwendung hochdimensionaler Vektorrdume (Simbeck i.d.B.) einen quali-
tativen Sprung versprechen.

So setzen beispielsweise Sawatzki et al. (2022) ein auf Wikipedia und Open
Legal Data trainiertes und mit 233 Fragen und Antworten aus der Betriebs-
wirtschaftslehre (Moodle-Priifungen) spezialisiertes BERT-Modell ein. Das
Modell sollte Punktbewertungen (0-6/8/10) zu Kurzantworten (My,=87,6)
vorhersagen. Die Modellgenauigkeit wurde statt mit dem fiir ordinale Daten
geeigneten Spearman- mit dem Pearson-Korrelationskoeffizient geschatzt und
liegt bei nicht gesehen Testsets bei r = 0,78, was die Autoren so interpretieren,
dass BERT-Modelle effektiv zur automatischen Bewertung von Kurzantworten
genutzt werden kénnen, ohne jedoch einen p-Wert anzugeben.

Pado et al. (2023) prifen die Inter-Rater-Reliabilitdt von speziell trainier-
ten SBERT-Modellen und menschlichen Ratings beim Short Answer Grading
(richtige vs. falsche Antwort). Das beste Modell erreichte eine Genauigkeit von
M=71,4% [MIN=64,7, MAX=86,3].

Zahlreiche Studien haben den Einsatz von nicht speziell trainierten Mo-
dellen fiir automatisierte Riickmeldung zu englischen Texten untersucht (u.a.
Mizumoto/Eguchi (2023), Naismith et al. (2023)). Beispielsweise verglichen
Chiang und Lee (2023) die Bewertungen von drei Lehrkréften mit denen von
GPT-3. In ihrer Studie wurden 400 englische Textfragmente (My,=150) ana-
lysiert. Die Beurteilung der Texte durch Mensch und Modell erfolgte anhand
von vier Kategorien (Grammaticality, Cohesion, Likability und Relevance) auf
einer fiinfstufigen Likert-Skala. Die Ergebnisse zeigten lediglich fiir die Kate-
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Maurice Fiirstenberg

gorie Relevance (Aufgabenpassung des Textes) einen moderaten Zusammen-
hang zwischen den menschlichen und den GPT-3-Bewertungen, mit einem
Kendall’s Tau von 1 = 0,38.

Eine darauf aufbauende Untersuchung von Stahl et al. (2024) vergleicht
verschiedene Prompting-Strategien, um zu iiberpriifen, wie gut Mistral Riick-
meldungen zu englischen Texten geben kann. Dabei wurden die generierten
Riickmeldungen mit Bewertungen von 12 Laien sowie mit den Riickmeldun-
gen von LLaMA-2 und Mistral selbst verglichen. Die Autoren begriindeten ihre
Entscheidung, das Urteil iiber die Qualitdt des Textfeedbacks eines Sprachmo-
dell durch ein anderes Sprachmodell bewerten zu lassen, mit dem vermeintli-
chen Ergebnis von Chiang und Lee (2023): ,,Using LLMs to assess the quality of
generated texts has been shown to be consistent with human expert annotations
for some free-text generation tasks.” (Stahl et al. 2024: 7)

Die Studie von Sef3ler et al. (2025) untersucht die Fahigkeit grofier Sprach-
modelle, Schiiler:innenaufsitze anhand von zehn Kriterien zu beurteilen. Dabei
wurden fiinf Modelle (GPT-3.5, GPT-4, o1, LLaMA 3-70B und Mixtral 8x7B)
mit den Bewertungen von 37 Lehrkriften verglichen. Die Modelle und die Lehr-
krifte bewerteten 20 Schiiler:innenaufsétze auf einer sechs-stufigen Likert-Ska-
la. Die Modelle wurden mit einem Zero-Shot-Prompt instruiert und es wurden
zu jedem Text jeweils zehn Bewertungsdurchlaufe durchgefiihrt, um die interne
Konsistenz der Modellbewertungen zu testen. Die Untersuchung zeigt, dass die
Urteile der geschlossenen Modelle (GPT-3.5, GPT-4, ol), insbesondere aber
o0l, eine hohe Korrelation mit denen der Lehrkrifte aufweisen. Besonders hoch
ist die Ubereinstimmung bei oberflichennahen Kriterien wie Ausdruck, Satz-
struktur und Rechtschreibung. Das Modell o1 erreichte eine Ubereinstimmung
mit menschlichen Bewertungen von r = 0,74 und eine interne Konsistenz von
ICC = 0,80. Offen zugingliche Modelle (LLaMA 3-70B, Mixtral 8x7B) zeigten
hingegen eine geringe Reliabilitat und keine bis geringe Korrelation mit den
Lehrerbewertungen. Zudem neigten alle Sprachmodelle dazu, Schiiler:innen-
aufsatze im Vergleich zu Lehrkriften systematisch milder zu bewerten.

Die besprochenen Studien, die stellvertretend fiir einen Teil der aktuellen
Forschung zur automatisierten Beurteilung von Texten stehen, nutzen ver-
schiedene quantitative Bewertungsmafle, mit denen sie ein iiberaus komple-
xes Phanomen (Textqualitit) zu quantifizieren suchen, untersuchen fast nie
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Zur Qualitat Kl-generierten Feedbacks

deutsche, kaum Texte von Lernenden und verwenden nur selten authentische
Expertenurteile (Lehrkrifte, Sprachdidaktiker:innen oder Linguist:innen), um
die Qualitat der automatisierten Beurteilungen zu priifen. Trotz vergleichsweise
einfacher Bewertungsaufgaben (richtig oder falsch, Punktebewertung zu defi-
nierten Kategorien) liefern die Modelle dennoch oft keine zufriedenstellenden
Ergebnisse, was den Eindruck vermitteln kann, dass der Weg zu lernforderli-
chem Feedback in Textform, das didaktischer Zielpunkt all dieser Bemithungen
ist, noch iiberaus weit ist, wie auch Sefller et al (2025: 471) betonen.

Die Qualitat der maschinellen Beurteilungen wird in allen vorgestellten
Studien daran festgemacht, wie hoch sie mit einer menschlichen Beurteilung
tibereinstimmen. Dadurch entstehen mindestens zwei Probleme: Erstens sind
sich Menschen bei der Beurteilung von Textqualitdt nicht unbedingt einig,
auch wenn sie vergleichbar qualifizierte Expert:innen (z.B. Lehrkrifte) sind
(Birkel/Birkel 2002, Schréter et al. 2023) - ihre Urteile tiber Textqualitét sind
also nicht unbedingt ein zuverléssiger ,Goldstandard Zweitens wird in den
Studien die qualitative Analyse der einzelnen Texte und Riickmeldungen durch
Expert:innen ausgespart. Dadurch gerit das aus didaktischer Sicht relevanteste
Qualitatskriterium aus dem Blick: der potenzielle Beitrag des Feedbacks zum
Lernerfolg der Lernenden. Es ist daher dringend geboten, den quantitativen
Vergleichen zwischen Mensch und Maschine auch qualitative Analysen von
Textfeedback aus fachdidaktischer Perspektive an die Seite zu stellen und auch
die Perspektive der Lernenden zu integrieren.

Obwohl verléssliche Qualititsanalysen maschineller Riickmeldungen zu
Schiiler:innentexten also noch ausstehen, finden schon vielfach Systeme Ein-
satz — bisher allerdings meist' ohne fachdidaktische Begleitung oder Uber-
pritfung -, die ein eben solches Feedback zur Verfiigung stellen (u.a. PEER,
FelloFish, fobizz, cornelsen-Al). Der Beitrag geht daher der Frage nach der
Qualitit solcher Riickmeldungen nach. Dazu werden im folgenden Kapitel die
fir diese Untersuchung notwendigen forschungsmethodischen Entscheidun-
gen dargestellt, bevor zentrale Ergebnisse und deren Auswertung vorgestellt
und diskutiert werden.

1  Der Autor gehort seit dem Frithjahr 2024 dem wissenschaftlichen Beirat der FelloFish GmbH
an.
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3 Methodik

3.1 Stichprobe

Da Sprachmodelle maschinell lesbare Texte? benétigen und junge Schiiler:in-
nen teils noch groéfiere Probleme mit der Schreibfliissigkeit® bei digitalen Tex-
ten haben, wurde die Studie mit einer neunten Klasse (N=19; n,=7, n,,=12)
durchgefiihrt. Die teilnehmende Klasse gehorte einem bayerischen Gymnasi-
um einer Kleinstadt im landlichen Raum an. Die Stichprobe ist selbstredend
weder randomisiert noch reprasentativ fiir die Grundgesamtheit, weshalb die
vorzustellenden Ergebnisse zwar nicht verallgemeinerbar sind, wohl aber re-
levante methodische und inhaltliche Ergebnisse fiir zukiinftige Studien liefert.

3.2 Erhebungsinstrumente

3.2.1 Textsorte

Zur Untersuchung der Qualitat von KI-generierten Riickmeldungen wurde die
Textsorte Materialgestiitztes Argumentieren (Feilke/ Tophinke 2017) gewihlt.
Das (schriftliche) Argumentieren und die Vermittlung entsprechender Kompe-
tenzen fiihrt die Kultusministerkonferenz gleich zu Beginn ihrer Bildungsstan-
dards fiir das Fach Deutsch fiir die Allgemeine Hochschulreife (KMK 2014:
13) unter allgemeinen Zielen des Faches auf und verleiht dieser Kompetenz
auch in der Formulierung eine hohe Relevanz: ,Besonderes Gewicht erhalt die
Entwicklung der Argumentations- und Reflexionsfahigkeit® Diese nimmt spa-
testens ab der siebten Jahrgangsstufe eine zentrale Rolle im Schreibprogramm
des Gymnasiums ein, die es bis zum Abitur nicht einbiif3t.* KI-Systeme bieten
insbesondere in diesem Bereich didaktische Ankniipfungspunkte weit tiber das

2 Zwar machen es OCR-Techniken auch méglich, die Handschrift von Schiiler:innen erkennen
zu lassen, allerdings produzieren sie nach wie vor keine verldsslichen Ergebnisse.
3 Schreibflissigkeit gilt als Pradiktor fiir Textqualitdt (Sturm/Schneider 2021: 40 f.).

4 Hier zeichnet sich in der Grundschule ein Wandel ab: Waren argumentierende Kompetenzen
in den Bildungsstandards fiir die Primarstufe in der Fassung von 2004 (KMK 2005) noch vor
allem auf den Kompetenzbereich Sprechen und Zuhoren fokussiert, weist die neue Fassung
von 2022 auch schriftliche Argumentationskompetenzen aus (KMK 2022: 15).
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Zur Qualitat Kl-generierten Feedbacks

Feedback hinaus, welche die Unnatiirlichkeit des Argumentierens per Aufsatz
auflgsen konnen (Fiirstenberg/Matz 2025).

3.2.2 KI-System

Doch auch tiber die Auflosung der zerdehnten Kommunikationssituation hi-
naus konnen sich KI-Systeme als lernforderlich erweisen: Insbesondere die
Unmittelbarkeit des Feedbacks, aber auch Riickmeldungen zu eher formal
orientierten Kompetenzen wie dem Einsatz von Informationen oder Zitaten
Materialien, aber auch die Einhaltung der sprachlichen Normen sollten durch
KI-Systeme schnell und effektiv tiberpriift werden konnen (Neff 2023). Gleich-
zeitig gelten Sprachmodelle im Vergleich zu Lehrkréften als objektiver, was
Vor- und Nachteil zugleich ist: In Bezug auf die Fairness der Beurteilung wire
das zu begriifien. Andererseits haben KI-Systeme (noch) keinen Zugriff auf den
»Kontext des Feedbacks® (Philipp 2023: 13), wissen also nicht, wie der bisheri-
ge Kompetenzerwerb der jeweiligen Person abgelaufen ist, und kénnen daher
das Produkt nicht vor dem Hintergrund der Lernbiografie beurteilen. Zudem
muss kritisch auf den Einsatz von Sprachmodellen als Feedbackmaschinen ge-
blickt werden, denn ,,[e]s liegt auf der Hand, dass [...] Feedback hohes metako-
gnitives Wissen zum Schreiben (darunter auch: schreibdidaktisches Wissen)
impliziert, um sinnvolle Handlungsoptionen vorzuschlagen.“ (ebd.: 12) Mit
Blick auf das Training von grofien Sprachmodellen (Simbeck i.d. B.; Miiller/
Fiirstenberg 2023) ist es sehr wahrscheinlich, dass dabei ,deutschdidaktisch
relevante Inhalte allenfalls einen Bruchteil ausgemacht haben® (Fiirstenberg/
Miiller 2024: 2f.). Allgemeine Sprachmodelle wie ChatGPT konnen also nicht
auf solches Wissen zugreifen. Daher wurde ein didaktisch systemgeprompte-
tes KI-System fiir die Studie genutzt. Von den bei der Erhebungsplanung zur
Verfiigung stehenden Werkzeugen war fiete.ai das ausgereifteste, da es nicht
nur Bewertungskriterien, die Aufgabenstellung, Jahrgangsstufe und Materi-
al in Bezug auf das Feedback miteinbezieht, sondern zusatzlich mithilfe von
System-Prompts fiir das Feedbackgeben spezialisiert wurde (Haverkamp/
Hecht/Schindler 2024). Das KI-System gibt den Schiiler:innen neben quali-
tativem Feedback auch eine quantitative Einschatzung der Leistung in Form
von Fortschrittsbalken (s. Abb. 1):
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Du hast einen guten Anfang gemacht, aber es gibt noch einige Bereiche, in denen du dich
verbessern kannst. Konzentriere dich besonders auf die Verwendung von Materialien zur é@\(
Unterstiitzung deiner Argumente und die Struktur deines Textes. Du hast das Potenzial, einen v

ausgezeichneten Beitrag zu schreiben, also gib nicht auf!

1. Die Einleitung steigt mit einer sprachlichen Auffélligkeit (Frage, These, Zitat) ein, skizziert die Thematik
und stellt kurz die Kontroverse dar. Sie flihrt dann knapp zur Themafrage hin, mit der in den Hauptteil
lbergeleitet wird.

Du hast eine gute Einleitung geschrieben, die das Thema einfiihrt und die Kontroverse darstellt. Du
konntest jedoch die Themenfrage klarer formulieren, um besser in den Hauptteil iiberzuleiten.

2. Der Hauptteil ist in Gegenposition, Eigenposition und Synthese gegliedert, wobei die Argumente der
Gegenseite vom starksten zum schwachsten und bei der Eigenposition vom schwdchsten zum stérksten
Argument sortiert sind.

Dein Hauptteil ist gut strukturiert, aber du konntest die Argumente besser sortieren. Versuche, die
Argumente der Gegenseite vom starksten zum schwachsten und bei der Eigenposition vom
schwachsten zum stéarksten Argument zu sortieren.

3. Die Argumente sind vollstandig (enthalten jeweils Behauptung, Begriindung und ein konkretes
Beispiel), sind inhaltlich richtig, passen zur Erérterungsfrage, nutzen eine sachliche und unterstiitzende
Sprache und sind inhaltlich kohérent.

Deine Argumente sind vollstandig und inhaltlich richtig, aber du konntest mehr Beispiele und
Materialien zur Unterstiitzung verwenden. Versuche, mehr Materialien zu zitieren und konkrete
Beispiele zu geben.

Abb. 1: KI-Feedback zu einem Schiiler:innentext

Der Ausschnitt zeigt einen Teil der KI-generierten Riickmeldungen zu einem
der abgegebenen Texte. Es wird zunéchst ein allgemeiner Eindruck wieder-
gegeben, der zur Uberarbeitung des Textes motivieren soll (Guter Anfang,
aber Verbesserungspotential) und stellt zwei Kriterien (Materialnutzung und
Aufbau) in den Mittelpunkt der Kritik. Im Anschluss wird jedes Kriterium
erst wiederholt (kursiv), dann wird qualitatives und im Anschluss quantita-
tives Feedback gegeben. Durch die farbigen Fortschrittsbalken kénnen sich
die Schiiler:innen schnell orientieren, wo noch am meisten Handlungsbedarf
besteht. Das qualitative Feedback nennt stets zuerst Positives im Sinne eines
Feed backs (Philipp 2023: 11f.) und formuliert im Anschluss Kritik in Form
eines Feed forwards (ebd.) — beides basiert auf den zugrundeliegenden Beur-
teilungskriterien.
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Beurteilungskriterien

U.a. Philipp (2015: 34) zeigt, dass der Aufbau argumentativer Textkompetenz

von einer kriteriengeleiteten Uberarbeitung des eigenen Textes profitieren kann.

Solche Kriterien erarbeitete die Klasse in einer Unterrichtssequenz, die hier nur

skizziert wird: Die Teile des Zieltextes wurden dazu von den Schiiler:innen

produziert, im Anschluss mithilfe einer Mischung® aus Schreibkonferenz (Spitta
1992) und Textlupe (Bottcher/Wagner 1993) miteinander sowie mit KI-ge-
nerierten Losungen verglichen. Daraus wurden folgende Kriterien abgeleitet:

ID

Kriterium (aufgeteilt in Unterkriterien)

1

a) Die Einleitung steigt mit einer sprachlichen Auffalligkeit (Frage, These,
Zitat) ein, b) skizziert die Thematik und c) stellt kurz die Kontroverse dar.
d) Sie fithrt dann knapp zur Themafrage hin, e) mit der in den Hauptteil
tibergeleitet wird.

a) Der Hauptteil ist in Gegenposition, Eigenposition und Synthese gegliedert,
b) wobei die Argumente der Gegenseite vom stirksten zum schwéchsten und
c) bei der Eigenposition vom schwichsten zum starksten Argument sortiert
sind.

a) Die Argumente sind vollstindig b) (enthalten jeweils Behauptung,

¢) Begriindung und d) ein konkretes Beispiel), e) sind inhaltlich richtig,

f) passen zur Erorterungsfrage, g) nutzen eine sachliche und unterstiitzende
Sprache und h) sind inhaltlich kohérent.

a) Die Synthese wigt vor dem Schluss nochmal die stirksten Argumente
gegeneinander ab und b) begriindet die eigene Position abschliefSend.

a) Der Schluss schliefit an die Einleitung an und b) enthilt einen Appell oder
einen Ausblick.

a) Es werden alle notwendigen Kommas gesetzt und b) die grof8zuschreiben-
den Worter werden grofigeschrieben.

a) Aus dem Material wird mit Anfithrungszeichen und b) unter Angabe der

Quelle zitiert.

Tab. 1: Bewertungskriterien materialgestiitztes schriftliches Argumentieren

Die engere Fithrung durch die Textlupe kann fiir Schiiler:innen hilfreich sein (Reichardt/

Kruse/Lipowsky 2014: 81).
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Die ersten fiinf Kriterien sind weitgehend textchronologisch angeordnet. Krite-
rien 6 und 7 zielen auf eher formalsprachliche Aspekte ab. Die Einzelkriterien
werden hier nicht detailliert besprochen. Sie wurden von der Lehrkraft im Un-
terricht vermittelt und enthalten sowohl gelungene wie auch durchaus strittige
Inhalte: So kann mithilfe der iiberleitenden Themafrage lokale Textkohirenz
(Averintseva-Klisch 2018: 15) hergestellt werden und die Qualitatskriterien
der Argumente sind an Schwarze (2016) angelehnt. Das in der Schule beliebte
Sanduhr-Prinzip hingegen darf mit Dax (2023: 254 f.) als umstritten® gelten
und die Kriterien beziehen sich weder auf prozessuale (z.B. metakognitive)
noch auf sonstige personale Fahigkeiten. Dariiber hinaus sind es zwar auf
erster Ebene nur sieben Kriterien, die jedoch bei naherer Betrachtung in 24
Einzelkriterien zerfallen. Es sollte allerdings nicht unberiicksichtigt bleiben,
dass viele der Anforderungen den Schiiler:innen aus fritheren Jahrgangsstufen
bereits bekannt gewesen sein sollten.

3.4 Untersuchungsablauf

Die Schiiler:innen schrieben den Ubungsaufsatz auf Basis einer ansatzweise
profilierten Schreibaufgabe (Bachmann/Becker-Mrotzek 2010):

Die Schiilerzeitung am Gymnasium XY ist noch auf der Suche nach einem abwdgenden Beitrag zur
Frage, ob Influencer ein Traumberuf ist. Schreibe diesen Beitrag, indem du die gegebenen
Materialien (M1-7) und eigenes Wissen nutzt. Wihle eine geeignete Uberschrift und beziehe gegen
Ende deines Textes Position.

Abb. 2: Schreibaufgabe

Die Aufsatze wurden auf den schuleigenen iPads mit dem Textverarbeitungs-
programm Microsoft Word verfasst. Direkt nach der Abgabe analysierte das
KI-System die Texte und gab in weniger als einer Minute ein entsprechendes
Feedback (s. Abb. 1). Die Klasse hatte am Ende der ersten Stunde und in der

6  Einezentrale Herausforderung bildet die Gewichtung der Argumente nach Giite, denn hierbei
sind Wissen und Kompetenzen gefragt, die der Deutschunterricht eher sekundar ausbildet.
Ganz konkret mussten die Schiiler:innen entscheiden (s. Abb. 2), ob bspw. die hohe Ver-
dienstmoglichkeit von Influencern oder die grofie Freiheit in der Ausiibung des Berufes ein
wichtigeres Argument darstellt.
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Folgestunde Zeit, um dieses Feedback zu analysieren, die Aufsitze zu tiber-
arbeiten und erneut einzureichen. Auch nach dieser zweiten Abgabe gab das
KI-System Feedback auf die {iberarbeitete Version. Beide Textversionen wur-
den anonymisiert an den Untersuchungsleiter weitergeleitet, der im Anschluss
alle Abgaben der Klasse (N=34") randomisiert anordnete und die Qualitét
jedes Aufsatzes sechs Wochen spater mit einer Punktzahl (0-15) holistisch
beurteilte. In derselben Reihenfolge benotete auch ein weiterer schreibdidak-
tischer Experte die Arbeiten. Einen Monat spéter beurteilte nur der Untersu-
chungsleiter auf derselben Skala (1-11) wie das KI-System im Unterricht fiir
alle 34 Texte anhand von 7 Kriterien (s. Tab. 1) analytisch die Qualitit jedes
Aufsatzes. Daraus ergibt sich folgender Uberblick:

Rater Beurteilungsform Likert-Skala

KI-System analytisch (7 Kriterien) 1-11

Untersuchungsleiter analytisch (7 Kriterien) und | 1-11 und 0-15
holistisch

Schreibdidaktik-Experte | holistisch 0-15

Tab. 2: Uberblick iiber die Rater

Somit wird ein Vergleich der analytischen Urteile von KI-System und Unter-
suchungsleiter sowie der holistischen Urteile von Untersuchungsleiter und
Schreibdidaktik-Experte moglich.

Die folgenden Ergebnisse wurden mit R berechnet. Die Ergebnisse des
Fragebogens wurden direkt in Google-Forms ausgewertet und in Excel teilweise
aufbereitet.

7 Zwei Schiiler:innen waren in der Uberarbeitungsstunde nicht anwesend und holten die Uber-
arbeitung zu Hause nach. Diese wurden fiir die Untersuchung ausgeschlossen.
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4  Ergebnisse und Diskussion

4.1 Qualitdtsentwicklung der Texte

Ein kurzfristiges Ziel von Feedback zu Texten ist, dass die Schiiler:innen diese
{iberhaupt iiberarbeiten: Jansen et al. (2025) stellen in Ubereinstimmung mit dem
Forschungsstand fest, dass lediglich 48 % der Schiiler:innen ihre Texte nach ei-
nem KI-generierten Feedback verandern. Sollten die Schiiler:innen iiberarbeiten,
sind grundsatzlich drei Folgen dieser Tétigkeit denkbar: Die Texte konnen ver-
schlechtert werden, auf einem ahnlichen Niveau bleiben oder verbessert werden.

Differenz der Punktebewertung zwischen zweiter und erster Textversion

2 Veranderung
I sesser
Gleich

I I . Schlechter

2-

Differenz der Punkte

0 5 10 15 20
Testperson

Abb. 3: Siulendiagramm zum Vergleich der beiden Textversionen

Um ein moglichst genaues Bild zeichnen zu kénnen, wurde fiir Abb. 3, die
eben diese Entwicklung fiir 17 Schiiler:innen in einem Séulendiagramm zeigt,
ein Mittelwert aus den Punkten der beiden menschlichen Rater® fiir 34 Texte

8 Die holistischen Gesamturteile der beiden menschlichen Rater liegen bei einem ICC von
0,754 (p = 0,001), was auf eine hohe Ubereinstimmung hindeutet.
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gebildet. Im Anschluss wurde der mittlere Punktewert der zweiten Abgabe vom
mittleren Punktewert der ersten Abgabe subtrahiert, wodurch die Verdnderung
von der ersten zur zweiten Abgabe sichtbar wird.

Von den 17 Schiler:innen verschlechterten drei ihren Text, zwei Texte
blieben auf demselben Niveau und zwolf Texte wurden bei der zweiten Abgabe
besser. Zwei Auspragungen der kategorialen Variable Testperson auf der x-Ach-
se bleiben leer, weil diese keine zweite Version einreichten. Damit verbesserten
70 % der Proband:innen durch die Uberarbeitung ihren Text. Fiinf Testperso-
nen waren sogar in der Lage, mit der {iberarbeiteten Textversion drei bis fiinf
Punkte mehr zu erreichen, was im Mittel einer Leistungssteigerung von einer
ganzen Notenstufe entspricht. Selbstredend kann die Verbesserung nicht direkt
auf die Qualitat des Feedbacks durch das KI-System riickgefiihrt werden. Dazu
wiren eine Kontrollgruppe und mehr Testpersonen nétig. Nichtsdestotrotz
kann festgehalten, dass das KI-generierte, kriteriengeleitete Feedback bei den
meisten Schiiler:innen nicht zu einer Leistungsverschlechterung gefiihrt hat.
Womit die Verbesserung der meisten Texte zusammenhéngt, muss hingegen
ungeklért bleiben. Die explorative Untersuchung zeigt, dass es durchaus loh-
nenswert sein konnte, das Experiment mit mehr Testpersonen zu replizieren.
Es bleibt das ermutigende Ergebnis, dass die meisten Schiiler:innen kompetent
genug waren, ihre Texte entweder mithilfe oder vielleicht sogar entgegen dem
Feedback durch das KI-System zu verbessern.

4.2 Quantitatives Feedback

Um die Qualitdt des KI-generierten Feedbacks zu bestimmen, wird in vielen
Fallen auf den Vergleich zwischen menschlichem und maschinellem Feedback
zuriickgegriffen. Wenngleich diese Qualitétspriifung problematisch ist, stellt es
fir diese frithe Phase der Analyse von KI-Feedback dennoch eine pragmatische
Zwischenlésung dar.

Dazu wurden die sieben Bewertungskriterien (s. Tabelle 1) vom Unter-
suchungsleiter und dem KI-System jeweils auf einer Skala (1-11 Punkte) be-
wertet. Rein deskriptiv ldsst sich fiir jede Kategorie zdhlen, wie haufig die
beiden Rater (KI und Untersuchungsleiter) in Bezug auf die Punkte wie weit
auseinanderliegen:
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Rater-

. 0 | +/-1 | +/-2 | +/-3 | +/-4 | +/-5 | +/-6 | +/-7 | +/-8 | +/-9 | +/-10
differenz

Anzahl 19 53 52 35 30 22 12 11 2 1 1

Prozent 8 22,3 | 21,8 | 14,7 | 12,6 | 9,2 5 4,6 0,8 0,4 0,4

Tab. 3: Raterdifferenz iiber alle Beurteilungskategorien

Maschine und Mensch stimmen bei 30,3 % (n = 72) der Beurteilungen iiber alle
Kategorien hinweg entweder perfekt (Differenz = 0) oder annihernd perfekt
(Differenz = 1/-1) iiberein. Bei 159, also etwa in etwa zwei Drittel aller 238 Ra-
tings, stimmen die beiden Rater mit einer Differenz von 3 oder weniger Punkte
iberein. Das wirkt wie ein sehr guter Wert. Diese intuitive Einschatzung wird
aber durch die Angabe eines statistisch verldsslicheren Wertes infrage gestellt:
Da es sich um zwei feste Rater und sieben Kategorien handelt, die mit in ih-
ren Abstinden sinnvoll interpretierbaren Punkten bewertet wurden, wurde
die Interrater-Reliabilitat mit der Intraklassen-Korrelation (ICC3) berechnet
(Hedderich/Sachs 2020: 434 ft.). Die ICC liegt hier bei 0,279 (p = 0,0001),
was eine geringe bis mifiige Ubereinstimmung zwischen dem menschlichen
und maschinellen Rater bei der kategorialen Bewertung der Texte andeutet.

Betrachtet man die Ubereinstimmung pro Kategorie, zeigt sich die iiberaus
komplexe Kategorie 3 (Argumentgiite) mit 53 % als diejenige, mit dem hochs-
ten Zusammenhang zwischen Mensch und Maschine. Es ist also méglich, dass
innerhalb der globalen Einschitzung der Ubereinstimmung von Mensch und
Maschine einzelne, besonders schlecht oder gut iibereinstimmende Kategorien
enthalten sind, die durch das Gesamtergebnis verschleiert werden.

Weiter oben wurde bereits darauf hingewiesen, dass Sprachmodelle ob
ihrer Funktionsweise gerade die Kategorien, welche sich auf die sprachliche
Oberfliche (z.B. Orthografie oder Zitate) beziehen, besonders sicher bewerten
sollten. Daher beschreiben die Boxplots in Abb. 4 fiir jede der sieben Katego-
rien, wie hoch die Differenz zwischen menschlichem und maschinellem Rater
ist. Dazu wurde fiir alle 34 Texte in jeder der sieben Kategorien jeweils die
Differenz zwischen maschinellem und menschlichem Rater berechnet. Der
Plot fasst die wichtigsten deskriptiven Daten der Abweichungen in Punkten
(y-Achse) fiir jede Kategorie (x-Achse) zusammen.

176 © Frank & Timme  Verlag fiir wissenschattliche Literatur



Zur Qualitat Kl-generierten Feedbacks

Differenzen zwischen Kl und Rater fiir jede Kategorie

10-

w

Differenz

&

Argur'neme Aufbau Elnle‘itung Ortho'grafie Schlluss Synt'hese Zitéte
Kategorien

Abb. 4: Boxplots zur Abweichung von menschlichem und maschinellem Rater nach
Bewertungskategorie

Die maschinelle Bewertung ist bei fiinf der sieben Kategorien hoher als die
menschliche, weshalb die Boxen iiber der gestrichelten Nulllinie liegen. Die
KI hat also die Texte der Schiiler:innen grundsitzlich eher milder beurteilt als
der Untersuchungsleiter, was zu den Ergebnissen von Sefiler et al. (2025: 468)
passt. Lediglich bei der Kategorie Aufbau war der menschliche Rater strenger
und bei der Kategorie Synthese liegt der Median exakt auf der Null-Linie - hier
stimmen also die menschlichen und maschinellen Beurteilungen im Mittel
iberein. Das ist insofern weniger erstaunlich, als die Kategorie Synthese mit
der Abwégung der stirksten Argumente gegeneinander und dem Begriinden
der eigenen Position durchaus sprachliche Handlungen (abwégen, begriinden)
fordert, die konkrete Oberflichenmerkmale wie adversative Konjunktional-
adverbien (allerdings, einerseits ... andererseits etc.) oder kausale Subjunkti-
onen (weil, da etc.) mit sich bringen, die von Sprachmodellen besonders gut
erkannt werden. Auch die stiarksten Argumente sind bei den meisten Texten
sprachlich (z.B. am wichtigsten aber ist) und/oder formal (durch Absitze)
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gekennzeichnet. Jedoch ist die Box der Kategorie Synthese an sich relativ grof3
und auch die Whisker-Linien (vertikale Linien, enthalten den GrofSteil der
Daten auflerhalb der Box) zeigen eine breite Streuung der Daten an. Wie be-
reits die ICC kategorieniibergreifend gezeigt haben, kann von Einigkeit also
nicht die Rede sein. Eine Reliabilititsanalyse der einzelnen Ergebnisse kam
zu keinen signifikanten Ergebnissen, was vor allem auf die geringe Anzahl an
Daten pro Kategorie zuriickzufiihren sein diirfte.

Das mit Abstand komplexeste Beurteilungskriterium ist die Qualitét der
Argumente, da es acht - vor allem inhaltlich geprigte — Unterkriterien ent-
hélt. Es wurde gemutmaf3t, dass das KI-System mit der Beurteilung dieser
komplexen Kategorie Probleme haben sollte. Die prozentualen Daten zur
Rater-Ubereinstimmung lieen schon vermuten, dass diese Kategorie aber die
hochste Ubereinstimmung aufweist, was die Boxplots entsprechend spiegeln,
da die Box am kleinsten ist und die Whisker-Linien am kiirzesten sind. Da die
Box nur nahe der Null-Linie liegt, haben Mensch und KI hier zwar tendenziell
ahnlich, die KI aber mit durchschnittlich mehr Punkten beurteilt. Ahnliches
gilt noch fiir die zweitkomplexeste Kategorie (Einleitung), bei der sich aller-
dings die Box noch weiter von der Null-Linie entfernt, die KI also noch einmal
im Schnitt mit einer hoheren Punktzahl bewertet hat, wenn auch die Tendenz
ahnlich ist wie beim menschlichen Rater. Die Kategorien Schiluss, Orthografie
und der Einsatz von Zitaten sind allesamt iiberaus wenig iibereinstimmend,
was insbesondere mit Blick auf die beiden sprachformalen Kategorien, Ortho-
grafie und Zitate, iberrascht.

Insgesamt lasst sich keine zufriedenstellende Ubereinstimmung zwischen
der kategorialen Bewertung durch den Untersuchungsleiter und dem Sprach-
modell festhalten. Zwar liegen einzelne und teilweise auch inhaltlich komplexe
Kriterien niher an einer Ubereinstimmung. Die ICC-Analyse legt aber nicht
nahe, dass das eingesetzte KI-System eine der menschlichen Bewertung &hn-
liche Beurteilung vornehmen wiirde. Die Punkte des Sprachmodells lagen im
Mittel fast durchgehend hoher als die Bepunktung durch den Untersuchungs-
leiter. Eine durchaus denkbare Begriindung fiir diesen Umstand ist, dass poten-
zielle Attribuierungen im System-Prompt wie Du bist ein freundlicher Lehrer,
der Texte beurteilen soll. dazu fiihren, dass freundlich in den Vektorraumen des
Sprachmodells auch mit besserer Benotung assoziiert ist. Ebenso plausibel ist,
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dass Sprachmodelle grundsitzlich einen Hoflichkeits-Bias aufweisen, der sich
hier und bei Sefiler et al. 2025 in (zu) hohen Bewertungen von Schiiler:innen-
texten zeigt.

4.3 Qualitatives Feedback

Um den quantitativen Abweichungen zwischen menschlichen und maschinel-
len Ratings qualitativ auf den Grund zu gehen, werden kursorisch einige der
Textteile (orthografisch unverandert) mitsamt dem Feedback dargestellt, um
Herausforderungen KI-generierten Feedbacks zu entdecken.’ Es ist bei die-
sem Vorgehen wichtig, sich vor Augen zu fithren, dass diese Beispiele bewusst
ausgewdhlt wurden, um Herausforderungen herauszuarbeiten, die sich in den
Daten zeigen. Es konnten ebenso viele Beispiele gezeigt werden, die potentiell
hilfreiches Feedback aufweisen.

In der Gesamtschau iiber alle qualitativen Textriickmeldungen zeigt sich
das KI-System als genau der Phrasenspeicher (Miiller/Fiirstenberg 2023:
336) bzw. Papagei, als der grofle Sprachmodelle gelten, und zwar offenbar
insbesondere dann, wenn sie durch den Systemprompt einen sehr spezifi-
schen Auftrag erhalten. So werden stets dieselben syntaktischen Strukturen
(Matrixsatz, hdufig mit einer Aufzidhlung, gefolgt von einem Satzgefiige mit
einer finalen Infinitivgruppe; s. Abb. 5) mit den entsprechenden Wortern aus
der jeweiligen Beurteilungskategorie gefiillt, was insgesamt eher an Produkte
eines deterministischen Systems erinnert und wohl auf eine sehr niedrige
temperature (Firstenberg/Miiller 2024: 85) zuriickzufiihren ist. In der Ein-
zelbetrachtung zeigen sich dann aber durchaus Unterschiede zwischen den
jeweiligen Feedbacktexten, deren inhaltliche Qualitét in der Folge beleuchtet
wird.

Uberraschende Einigkeit zeigte in der quantitativen Untersuchung die
komplexe Beurteilungskategorie Argumente. Bei der qualitativen Beurteilung
moniert das KI-System in jedem zweiten Feedbacktext, die Sprache solle
sachlicher und/oder unterstiitzender sein. Auch die inhaltliche Kohérenz

9  Qualitative Analysen zu den Kategorien Einleitung und Synthese liegen in Fiirstenberg (2025)
bereit.
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der Argumente wird relativ hdufig (n = 12) kritisiert. Der menschliche Rater
hingegen kritisiert am haufigsten fehlende oder zu wenig konkrete Beispiele
in den Argumenten und damit die Vollstindigkeit der Argumente und weni-
ger sprachliche Faktoren. Es zeigen sich qualitativ also deutliche Unterschie-
de, wenngleich die quantitative Ubereinstimmung in dieser Kategorie am
hochsten ist. Hier deutet sich eine Inkonsistenz zwischen quantitativer Be-
punktung und qualitativer Beurteilung per textuellem Feedback an, die sich
noch an weiteren Stellen zeigt: Bei fiinf Texten ldsst das qualitative Feedback
des KI-Systems keine Verbesserungsoptionen erkennen, beurteilt die Texte
also als perfekt. Nicht nur fiir die Schiiler:innen ist es verwirrend, dass das
System aber nur in zwei dieser fiinf Fille analog zum qualitativen Feedback
auch quantitativ die Hochstpunktzahl ausgibt. Hinzu kommt, dass in bei-
den Fillen, in denen das KI-System auch elf Punkte erteilt, das menschliche
Feedback die Texte deutlich kritischer (sieben bzw. acht Punkte) einschatzt:
So fehlen den sowohl qualitativ als auch quantitativ als perfekt beurteilten
Argumenten teilweise (konkrete) Beispiele und auch sprachlich sind die Ar-
gumente stellenweise zu unsachlich formuliert. Insofern boten beide Texte
noch Verbesserungsoptionen, die durch das maschinelle Feedback aber un-
entdeckt bleiben.

Auch die Kategorie Schluss wurde vom KI-System sprachlich iiberaus ho-
mogen beurteilt. So formuliert die KI fiir jeden der 34 Texte, dass der Schluss
(gut) an die Einleitung anschliele, einen Appell/Ausblick enthalte, jedoch
vice versa noch Ausblick/Appell formuliert werden kénnte, um den Text zu
verbessern. Mit Blick auf das Beurteilungskriterium (s. Tab. 1) war jedoch
nur ein Ausblick oder ein Appell gefordert, weshalb jedes einzelne Feedback
inhaltlich mindestens als unprazise zu bewerten ist. Nur in drei Fallen weicht
das Feedback (jeweils bei der zweiten Textversion) ganz leicht von der be-
nannten Struktur ab, indem es auf die Uberarbeitung konkret Bezug nimmt
(Dein Schluss schliefSt immer noch gut an die Einleitung an und enthdlt einen
Ausblick.).

Der Schluss eines Schiiler:innentextes (Herv. MF) rief eine besonders hohe
quantitative Unstimmigkeit hervor und die entsprechende Riickmeldung deckt
eine Herausforderung maschinell erstellten Feedbacks auf:
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Obwohl der Beruf Vorteile und Nachteile hat, ist es die Entscheidung jedes Einzelnen, ob er
oder sie sich fir den Beruf entscheidet. Allerdings sollte man sich den moglichen
Konsequenzen, die die kérperliche und mentale Gesundheit beeintréchtigen kénnen, bewusst
sein.
Dein Schluss schlieft gut an die Einleitung an und enthdlt
einen Ausblick. Du kodnntest jedoch einen starkeren Appell
einbauen, um deine Position zu unterstreichen.

Abb. 5: Feedbackbeispiel |

Der Schluss wird vom Sprachmodell mit der Hochstzahl bewertet (11 Punkte),
wiahrend der menschliche Rater lediglich vier Punkte vergibt. Das qualitative
KI-Feedback unterstreicht zu Recht und positiv die Verbindung zur Einlei-
tung, moniert aber (trotz Hochstpunktzahl) die Stirke des Appells in Form
eines Uberarbeitungsvorschlags. Das maschinelle Feedback weist hier erneut
mangelnde Konsistenz in der Bewertung auf - in der Diskrepanz zwischen
Maximalpunktzahl als Bestnote und der qualitativen Riickmeldung — und lasst
inhaltliche Méngel aufler Acht, die im Vergleich zum menschlichen Feedback
deutlich werden, welches den Schluss ob der vielen Allgemeinplétze als un-
zureichend ausweist. Da die Bewertungskriterien aber nicht explizit auswei-
sen (konnen), was alles nicht gemacht werden sollte, und womdglich auch
weil Sprachmodelle selbst qua Entwicklung (Miiller/Fiirstenberg 2023) einen
Hang zu sehr allgemeinen Aussagen aufweisen, erkennt das Sprachmodell ein
zentrales Problem dieses Schlusses nicht. Dariiber hinaus wird hier auch ein
bekanntes Problem kriteriengeleiteter Beurteilung von Texten offenbar, denen
das Modell ausgeliefert ist: Uber die Kriterien hinaus konnen Texte sehr indivi-
duelle Mangel aufweisen, die aber durch den Kriterienkatalog nicht abgedeckt
sind. Hier kommt also eher die kriteriengeleitete Beurteilung als das KI-System
an seine Grenzen.

Auch die deskriptiven Daten (s. Abbildung 3) zur Ubereinstimmung zwi-
schen Mensch und Maschine innerhalb der Kategorie Zitate wiesen auf eine
hohe Unstimmigkeit hin, die insofern weniger erwartbar war, als der Einsatz
von Zitaten auf der sprachlichen Oberfliche recht eindeutig markiert wird.
Das folgende Beispiel aus einem Schiiler:innentext weist den zentralen Grund
fiir die Diskrepanz innerhalb dieser Kategorie aus:
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Daraufhin ist er dann zwet oder dret Wochen ,in'", aber danach interessiert sich keiner mehr
fur thn und er hat kein gutes Einkommen mehr, da er nicht so viele Klicks bekommt.
Du hast aus dem Material zitiert, aber die Quellenangabe fehlt.
Achte darauf, die Quelle unter Angabe der Quelle zu zitieren.

Abb. 6: Feedbackbeispiel Il

Neben der zitierten Textstelle wird nur in der Einleitung mit Verweis auf die
Quelle zitiert. Das KI-System vergibt sieben Punkte, wihrend der menschli-
che Rater den Einsatz von Zitaten {iber den gesamten Text hinweg mit ledig-
lich zwei Punkten beurteilt. Die vermeintliche Eindeutigkeit der Markierung
von Zitaten auf der sprachlichen Oberfliche scheint bei dem Modell zu einer
fehlergenerierenden Ubergeneralisierung gefiihrt zu haben. So zeigt dieses
Beispiel, dass teilweise modalisierende An- und Abfithrungszeichen als Zitate
sfehlinterpretiert® wurden, was stark an die Urteile rein oberfliachenorientier-
ter Systeme erinnert, deren Beschrédnktheit grofSe Sprachmodelle durch ihre
hochdimensionalen Vektorraume und damit einen stirkeren bedeutungsori-
entierten Zugang zu iitberwinden versprechen.

Auch in dieser Kategorie zeigen sich wieder Konsistenzprobleme, da zwei-
mal sechs Punkte mit der qualitativen Riickmeldung gepaart werden, dass
tberhaupt nicht aus dem Material zitiert wurde.

4.4 Fragebogen

Abschlieflend wurden die Schiiler:innen (N = 17) zum Feedback durch die KI
mithilfe eines Fragebogens befragt. Es werden an dieser Stelle lediglich wenige
Ausziige prasentiert.

Elf Schiiler:innen sind der Meinung, das Uberarbeiten grundsitzlich habe
ihren Text verbessert. Bis auf eine Testperson hatten damit auch alle recht.
Das zeigt neben der guten Selbsteinschétzung dieser Schiiler:innen, dass die
Uberarbeitung an sich schon wirksam sein kann, so sie denn angegangen wird.
KI-Systeme konnten hier durch die Unmittelbarkeit des Feedbacks die Moti-
vation steigern, diese Uberarbeitung auch tatsichlich durchzufiihren. Die qua-
litativen Riickmeldungen zum maschinellen Feedback fokussieren vor allem
die teilweise fehlende Genauigkeit bzw. Richtigkeit des Feedbacks, aber auch
den mangelnden persénliche Kontakt, den auch Ridian et al. (2025) in ihren
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Daten (Meinungen von Lernenden zu automatisch generiertem Feedback)
finden. Auch die mangelnde Moglichkeit der Nachfrage sowie die fehlende
Korrektur im Text werden kritisiert. Folgendes Feedback fasst diesen Kritik-
punkt zusammen:

Zum Beispiel bekommst du auf Fiete die Nachricht, dass du viele Rechtschreibfehler hast,
wahrend das Feedback von Lehrkraften dir in dem Text zeigt, wo du die Fehler gemacht hast.
Das finde ich besser weil ich sehr lange nach meinen Fehlern gesucht habe und teilweise nicht
gefunden habe.

Abb. 7: Schiiler:innenfeedback |

In diesem Feedback zeigt sich eine wichtige Herausforderung von KI-Sys-
temen. Denn fiir die Anbindung an den Text bzw. die konkreten Textstellen
wire im Grunde doch wieder eine Art von Korrektur im Text notwendig, die
wiederum ein eher deterministisches Vorgehen bendtigen wiirde. Hier sind
die Entwickler:innen dieser Systeme gefordert, Losungen zu erarbeiten, die es
den Schiiler:innen méglich machen, das Feedback konkret an bestimmte Text-
stellen riickzubinden (s. auch das Lokalisationsproblem in Fiirstenberg 2025).

Durchaus erfreulich ist der Umstand, dass sich Schiiler:innen der bereits
diskutierten Fehler des KI-Systems bewusst waren und diese auch im Frage-

bogen monierten:

Generell war es schon ziemlich gut, aber die Kl hat mir nicht sonderlich gefallen, da sie
manches als falsch oder fehlend gekennzeichnet hat, was aber da war. Das macht einen
dann unsicher ob das andere Feedback dann auch richtig ist.

Abb. 8: Schiiler:innenfeedback Il

Der Umstand, dass auch didaktisch systemgepromptete KI-Systeme eindeutige
Fehler produzieren und auch quantitativ kaum mit menschlicher Bewertung
tibereinstimmen, zeigt {iberdeutlich, dass bei der Entwicklung dieser Modelle
Expert:innen aus Gebieten wie der Didaktik, Psychologie, Linguistik und In-
formatik gemeinsam an Lsungen arbeiten miissten. Denn was die Schiiler:in
hier noch recht milde mit ,nicht sonderlich gefallen“ umschreibt, hat wohl eine
der grofiten Herausforderungen maschinell erstellten Feedbacks in Zukunft
zur Folge: das Vertrauen in die KI-Systeme und deren Ausgaben. Entwickeln
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Lehrkrifte und Schiiler:innen kein Zutrauen in die Modelle, werden sie erst gar
nicht eingesetzt oder ihr Feedback wird nicht ernst genommen. Gerade jetzt,
in einer Zeit, in der Modelle schon breit rezipiert werden, aber woméglich
noch nicht ausreichend gut entwickelt sind, ist eine {iberaus sensible Phase fiir
dieses Vertrauensverhaltnis. Bereits in diesem frithen Stadium das Vertrauen
der betroftenen Personen (Schiiler:innen und Lehrkrifte) in KI-generiertes
Feedback zu verlieren, wire fatal.

Das letzte Fragebogenitem erfragte die Vorteile KI-gestiitzten Feedbacks
im Vergleich zu Feedback durch die Lehrkraft und vice versa. Tabelle 4 fasst
die Ergebnisse zusammen:

Vorteile Lehrerfeedback N Vorteile KI-Feedback N
Korrektheit 9 Unmittelbarkeit 8
Genauigkeit 9 Nichts 4
Riickfragemoglichkeit 2 Visualisierung 4
personlich 2 Neutralitit & Wiederholbarkeit | 1

Tab. 4: Zusammenfassung Schiiler:innenfeedback zu Vorteilen von Feedback durch
Lehrkrafte/KI

Die Schiiler:innen heben vor allem einen zentralen Vorteil des Feedbacks
durch KI-Systeme hervor: die Unmittelbarkeit des Feedbacks. Dies wird auch
auf lange Sicht der grofite Vorteil automatisch generierten Feedbacks bleiben.
Des Weiteren wird die Visualisierung bzw. Ubersichtlichkeit der KI-generier-
ten Rickmeldungen betont, womit auf die Balkenanzeigen (s. Abbildung 1)
abgehoben wird, welche es den Schiiler:innen theoretisch erleichtert, auf die
Schnelle besonders gut oder schlecht erfiillte Kriterien zu erfassen. Vor dem
Hintergrund der quantitativen Ergebnisse, die zeigen, dass die Balkenanzeige
und das qualitative Feedback nicht immer konsistent sind, bleibt dieser zweite
Vorteil noch fragwiirdig zuriick. Beim Vorteil des Feedbacks durch Lehrkrifte
wird einerseits die Genauigkeit betont, womit die Schiiler:innen die Riick-
bindung an ihren konkreten Text durch die Korrektur meinten. Andererseits
wird die Korrektheit des Feedbacks durch Lehrkréfte von den Schiiler:innen
besonders betont. Dies ist in dieser Untersuchung durchaus auch als Reaktion
auf die bereits thematisierten Fehler zuriickzufiihren, welche die KI-Systeme
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zeigten, und verstarkt noch einmal die Relevanz von inhaltlich richtigem Feed-
back mit Blick auf die Vertrauenswiirdigkeit des Feedbackgebenden, die von
zentraler Bedeutung fiir die Feedbacknehmenden ist.

5 Fazit

Die meisten Schiiler:innen konnten durch die Uberarbeitung ihre Texte ver-
bessern, was allerdings aus Griinden des Forschungsdesigns nicht eindeutig
auf das Feedback der KI zuriickzufiihren ist. Der Vergleich von menschlicher
und maschineller Bewertung deutet an, dass es zwischen dem Rater und der
eingesetzten KI keine allzu hohen Ubereinstimmungen bei kriteriengeleiteter
Bewertung gibt. Allerdings muss auch dieses Ergebnis in weiteren Studien
an einer breiteren Proband:innengruppe gepriift werden. Ein Problem des
maschinellen Feedbacks liegt in der mangelnden Konsistenz, dass also quali-
tatives Feedback in Form von Text und die quantitative Bewertung durch das
Sprachmodell nicht tibereinstimmen. Hohe Unstimmigkeitswerte zwischen
Mensch und Maschine sind meist auf fehlerhaftes Feedback durch die K1 riick-
fithrbar, die jedoch neben den hier zitierten Stellen durchaus auch passendes
Feedback produzierte, was die deskriptiven Ergebnisse zu den quantitativen
Beurteilungen auch durchaus eindriicklich zeigen. In der Befragung loben
die Schiiler:innen die Unmittelbarkeit des maschinell erstellten Feedbacks.
Ein grofler Nachteil sind die inhaltlich falschen Feedbacks, welche die Schii-
ler:innen zwar stellenweise als solche erkennen, aber dennoch bleibt es eine
aktuell nicht iiberschreitbare Grenze des Einsatzes Kiinstlicher Intelligenz fiir
das Feedback zu Schiiler:innentexten. Denn der Umstand des inhaltlich fal-
schen Feedbacks durch beispielsweise Halluzinationen bzw. Bullshit (Miller/
Fiirstenberg 2023; Hicks/Humphries/Slater 2024) ist ein architekturinhérentes
Problem (Miiller/Fiirstenberg 2023: 335-341), das sich nur durch iiberaus
aufwéndiges Training oder Feintuning (Simbeck i.d.B.) einschrinken, aber
vorerst nicht gidnzlich beheben ldsst.

Die inhaltliche Qualitat KI-generierten Feedbacks benétigt dringend wei-
tere qualitative und fachdidaktisch fundierte Forschung, um den aufgezeigten
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Herausforderungen zu begegnen und Lehrkréften weitere Moglichkeiten sowie
Schiiler:innen schnelles und lernférderliches Textfeedback zu erméglichen.
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Grofe generative Sprachmodelle (LLMs) haben die Exotik der Anfangs-
tage verloren. Sie sind langst Alltag geworden, auch im Lehren und
Lernen. In dieser neuen Phase des sprach- und literaturdidaktischen
Umgangs mit ChatGPT & Co. muss sich der Deutschunterricht in
Theorie und Praxis neuen Fragen stellen: Wie funktioniert Kl und was
ist von dieser Technik in Zukunft noch zu erwarten? Wie wirkt sich die
Verwendung von Kl auf den sprachlichen Kompetenzerwerb aus? Wie
gehen Schiiler:innen mit digitalen Textgeneratoren um und welche
Konsequenzen hat das fur ihre Bildungsgeschichte? Wie lasst sich

Kl sinnvoll in den Deutschunterricht integrieren? Wo liegen Risiken,
wo Chancen fiir die Gestaltung der Schule von morgen? Diesen und
anderen Fragen gehen die Beitrage des Bandes nach. Sie prasentieren
zudem eine Auswahl aktueller Forschungsprojekte rund um den Ein-
satz von Kl im Deutschunterricht. Der Band bildet somit den gegen-
wartigen Forschungsstand zum Thema Deutschunterricht und Kl in
seiner ganzen Breite ab.

Prof. Dr. Hans-Georg Miiller lehrt Sprachdidaktik am Institut fiir Germa-
nistik der Universitat Potsdam. Seine Forschungsschwerpunkte liegen
in den Bereichen Kognitionswissenschaft, empirische Bildungsfor-
schung und (Schrift-)Spracherwerb.

Dr. Maurice Fiirstenberg lehrt und forscht als Akademischer Rat an der
LMU Miinchen in der Germanistischen Linguistik an der Schnittstelle
zur Sprachdidaktik. Er promovierte zum Gebrauch des Kommas durch
Schiler:innen und habilitiert zu Kl im Deutschunterricht.
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