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Zur Qualität KI-generierten Feedbacks

Ein explorativer Vergleich menschlicher  
und künstlicher Intelligenzen

Abstract

Ziel des vorliegenden Beitrags ist, die Qualität der Rückmeldungen eines didaktisch 
systemgeprompteten, generativen Sprachmodells zu Schüler:innentexten zu untersu-
chen. Hierzu schrieben in einer explorativen Studie 19 Schüler:innen eine erste Text-
version, erhielten KI-generiertes Feedback und überarbeiteten darau!in noch einmal 
ihre Texte, die wiederum ein maschinelles Feedback bekamen. Die kriteriengeleiteten 
Rückmeldungen des KI-basierten Systems wurden im Anschluss mit menschlichen 
Expertenurteilen qualitativ und quantitativ verglichen. Darüber hinaus wurden die 
Überzeugungen der Schüler:innen untersucht. Die Arbeit liefert vier zentrale Er-
gebnisse: Erstens verbesserten die Schüler:innen die Qualität ihrer Texte durch die 
Überarbeitung – 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 Übereinstimmungen (ICC = 0,279, 
p  =  0,001) hin. Drittens deuten die qualitativen Analysen an, dass lernförderliches 
Feedback zu Schüler:innentexten durch das KI-System zwar möglich 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 Schüler:innen 
dem Feedback kein Vertrauen schenken, was eine der zentralen Herausforderungen 
von KI-generiertem Feedback ist und bleiben wird.

Schlagwörter: Künstliche Intelligenz, Sprachmodelle, Feedback, Argumentieren, Feed-
back
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1 Hinführung

Im Bildungssektor löste der ChatGPT-Hype – analog zu anderen Entwick-
lungen der Digitalisierung – eine vorschnelle Absage an etablierte Teile des 
Systems aus: Hausaufgaben (Emmerich 2023) und Prüfungsformate 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 plötz-
lich alle Zugri! auf eine Technologie haben, die bessere Texte als Schüler:innen 
(Herbold et al. 2023) produziert, die nicht einmal mehr von erfahrenen Lehr-
krä"en als maschinell erstellte Texte entdeckt werden können (Fleckenstein et 
al. 2024). Nach den anfänglichen Sorgen wurden auch Potenziale aufgedeckt, 
wie diese stochastischen Papageien (Bender et al. 2021) für das Bildungssystem 
genutzt werden könnten. 

Für das Unterrichtsfach Deutsch, das im Zentrum dieses Beitrags steht, 
aber auch andere korrekturintensive Fächer wurde schon o" genug betont, dass 
Aufsatzkorrekturen Lehrkrä"e enorm beanspruchen (Mußmann et al. 2017, 
Mußmann et al. 2020). Dies wird durch eine einfache Rechnung o!enbar: 
Geht man von einer durchschnittlichen Klassengröße von 25 Schüler:innen 
pro Klasse und vier großen schri"lichen Leistungsnachweisen inklusive eines 
jeweils vorbereitenden Übungsaufsatzes aus, summiert sich die Anzahl der zu 
korrigierenden Text allein für das Fach Deutsch und bei ‚nur‘ zwei Deutsch-
klassen bereits auf 400 Texte pro Schuljahr. Deutschlehrkrä"e müssen folglich 
mehr als einen Text pro Tag im Jahr korrigieren. Es kommt erschwerend hinzu, 
dass dieser hohe Aufwand nicht unbedingt didaktisch zielführend ist, weil Kri-
terien lernförderlichen Feedbacks nicht eingehalten werden (Müller/Utesch/
Busse 2023) und das Feedback teils mit starker zeitlicher Verzögerung erfolgt.

An eben dieser Herausforderung setzt die vorliegende Untersuchung an: 
Sprachmodelle produzieren im Handumdrehen sprachlich einwandfreies 
Textfeedback und könnten damit einerseits Lehrkrä"e entlasten und ande-
rerseits Schüler:innen in kürzester Zeit lernförderliches Feedback geben. Der 
inhaltlichen Qualität dieses Feedbacks geht der vorliegende Text nach.
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2 Forschungseinblick

Der Gedanke, manuelle Beurteilung von Texten mithilfe von Computern zu 
automatisieren, ist nicht neu (vgl. auch den Überblick in Wendt (2023)): Page 
(1966) beschä"igte sich schon vor fast 60 Jahren mit automatisierter Bewer-
tung von Schüler: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 #nden. Da-
bei stützten sich dafür eingesetzte Systeme bis 2022 bei der Bewertung von 
(kurzen) Texten vor allem auf sprachliche Ober$ächenphänomene (Ramesh/
Sanampudi 2022). Relativ neu ist der Einsatz von Sprachmodellen, die durch 
Verwendung hochdimensionaler Vektorräume (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-
wirtscha"slehre (Moodle-Prüfungen) spezialisiertes BERT-Modell ein. Das 
Modell sollte Punktbewertungen (0–6/8/10) zu Kurzantworten (MWörter=87,6) 
vorhersagen. Die Modellgenauigkeit wurde statt mit dem für ordinale Daten 
geeigneten Spearman- mit dem Pearson-Korrelationskoe%zient geschätzt und 
liegt bei nicht gesehen Testsets bei r = 0,78, was die Autoren so interpretieren, 
dass BERT-Modelle e!ektiv zur automatischen Bewertung von Kurzantworten 
genutzt werden können, ohne jedoch einen p-Wert anzugeben.

Padò et al. (2023) prüfen die Inter-Rater-Reliabilität 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 für automatisierte Rückmeldung zu englischen Texten untersucht (u. a. 
Mizumoto/Eguchi (2023), Naismith et al. (2023)). Beispielsweise verglichen 
Chiang und Lee (2023) die Bewertungen von drei Lehrkrä"en mit denen von 
GPT-3. In ihrer Studie wurden 400 englische Textfragmente (MWörter=150) ana-
lysiert. Die Beurteilung der Texte durch Mensch und Modell erfolgte anhand 
von vier Kategorien (Grammaticality, Cohesion, Likability und Relevance) auf 
einer fünfstu#gen Likert-Skala. Die Ergebnisse zeigten lediglich für die Kate-
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gorie Relevance (Aufgabenpassung des Textes) einen moderaten Zusammen-
hang zwischen den menschlichen und den GPT-3-Bewertungen, mit einem 
Kendall’s Tau von & = 0,38.

Eine darauf au'auende Untersuchung von Stahl et al. (2024) vergleicht 
verschiedene Prompting-Strategien, um zu überprüfen, wie gut Mistral Rück-
meldungen zu englischen Texten geben kann. Dabei wurden die generierten 
Rückmeldungen mit Bewertungen von 12 Laien sowie mit den Rückmeldun-
gen von LLaMA-2 und Mistral selbst verglichen. Die Autoren begründeten ihre 
Entscheidung, das Urteil über die Qualität 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 Seßler et al. (2025) untersucht die Fähigkeit großer Sprach-
modelle, Schüler:innenaufsätze anhand von zehn Kriterien zu beurteilen. Dabei 
wurden fünf Modelle (GPT-3.5, GPT-4, o1, LLaMA 3-70B und Mixtral 8x7B) 
mit den Bewertungen von 37 Lehrkrä"en verglichen. Die Modelle und die Lehr-
krä"e bewerteten 20 Schüler:innenaufsätze auf einer sechs-stu#gen Likert-Ska-
la. Die Modelle wurden mit einem Zero-Shot-Prompt instruiert und es wurden 
zu jedem Text jeweils zehn Bewertungsdurchläufe durchgeführt, um die interne 
Konsistenz der Modellbewertungen zu testen. Die Untersuchung zeigt, dass die 
Urteile der geschlossenen Modelle (GPT-3.5, GPT-4, o1), insbesondere aber 
o1, eine hohe Korrelation mit denen der Lehrkrä"e aufweisen. Besonders hoch 
ist die Übereinstimmung bei ober$ächennahen Kriterien wie Ausdruck, Satz-
struktur und Rechtschreibung. Das Modell o1 erreichte eine Übereinstimmung 
mit menschlichen Bewertungen von r = 0,74 und eine interne Konsistenz von 
ICC = 0,80. O!en zugängliche Modelle (LLaMA 3-70B, Mixtral 8x7B) zeigten 
hingegen eine geringe Reliabilität und keine bis geringe Korrelation mit den 
Lehrerbewertungen. Zudem neigten alle Sprachmodelle dazu, Schüler:innen-
aufsätze im Vergleich zu Lehrkrä"en systematisch milder zu bewerten.

Die besprochenen Studien, die stellvertretend für einen Teil der aktuellen 
Forschung zur automatisierten Beurteilung von Texten stehen, nutzen ver-
schiedene quantitative Bewertungsmaße, mit denen sie ein überaus komple-
xes Phänomen (Textqualität) zu quanti#zieren suchen, untersuchen fast nie 
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deutsche, kaum Texte von Lernenden und verwenden nur selten authentische 
Expertenurteile (Lehrkrä"e, Sprachdidaktiker:innen oder Linguist:innen), um 
die Qualität der automatisierten Beurteilungen zu prüfen. Trotz vergleichsweise 
einfacher Bewertungsaufgaben (richtig oder falsch, Punktebewertung zu de#-
nierten Kategorien) liefern die Modelle dennoch o" keine zufriedenstellenden 
Ergebnisse, was den Eindruck vermitteln kann, dass der Weg zu lernförderli-
chem Feedback in Textform, das didaktischer Zielpunkt all dieser Bemühungen 
ist, noch überaus weit ist, wie auch Seßler et al (2025: 471) betonen. 

Die Qualität der maschinellen Beurteilungen wird in allen vorgestellten 
Studien daran festgemacht, wie hoch sie mit einer menschlichen Beurteilung 
übereinstimmen. Dadurch entstehen mindestens zwei Probleme: Erstens sind 
sich Menschen bei der Beurteilung von Textqualität nicht unbedingt einig, 
auch wenn sie vergleichbar quali#zierte Expert:innen (z. B. Lehrkrä"e) sind 
(Birkel/Birkel 2002, Schröter et al. 2023) – ihre Urteile über Textqualität sind 
also nicht unbedingt ein zuverlässiger „Goldstandard“. Zweitens wird in den 
Studien die qualitative Analyse der einzelnen Texte und Rückmeldungen durch 
Expert:innen ausgespart. Dadurch gerät das aus didaktischer Sicht relevanteste 
Qualitätskriterium 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 verlässliche Qualitätsanalysen maschineller Rückmeldungen zu 
Schüler:innentexten also noch ausstehen, #nden schon vielfach Systeme Ein-
satz – bisher allerdings meist1 ohne fachdidaktische Begleitung oder Über-
prüfung –, die ein eben solches Feedback zur Verfügung stellen (u. a. PEER, 
FelloFish, fobizz, cornelsen-AI). Der Beitrag geht daher der Frage nach der 
Qualität solcher Rückmeldungen nach. Dazu werden im folgenden Kapitel die 
für diese Untersuchung notwendigen forschungsmethodischen Entscheidun-
gen dargestellt, bevor zentrale Ergebnisse und deren Auswertung vorgestellt 
und diskutiert werden.

1 Der Autor gehört seit dem Frühjahr 2024 dem wissenscha"lichen Beirat der FelloFish GmbH 
an.
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3 Methodik

3.1 Stichprobe

Da Sprachmodelle maschinell lesbare Texte2 benötigen und junge Schüler:in-
nen teils noch größere Probleme mit der Schreib$üssigkeit3 bei digitalen Tex-
ten haben, wurde die Studie mit einer neunten Klasse (N=19; nw=7, nm=12) 
durchgeführt. Die teilnehmende Klasse gehörte einem bayerischen Gymnasi-
um einer Kleinstadt im ländlichen Raum an. Die Stichprobe ist selbstredend 
weder randomisiert noch repräsentativ für die Grundgesamtheit, weshalb die 
vorzustellenden Ergebnisse zwar nicht verallgemeinerbar sind, wohl aber re-
levante methodische und inhaltliche Ergebnisse für zukün"ige Studien liefert.

3.2 Erhebungsinstrumente

3.2.1 Textsorte
Zur Untersuchung der Qualität von KI-generierten Rückmeldungen wurde die 
Textsorte Materialgestütztes Argumentieren (Feilke/Tophinke 2017) gewählt. 
Das (schri"liche) Argumentieren und die Vermittlung entsprechender Kompe-
tenzen führt die Kultusministerkonferenz gleich zu Beginn ihrer Bildungsstan-
dards für das Fach Deutsch für 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 erhält die 
Entwicklung der Argumentations- und Re$exionsfähigkeit“. Diese nimmt spä-
testens ab der siebten Jahrgangsstufe eine zentrale Rolle im Schreibprogramm 
des Gymnasiums ein, die es bis zum Abitur nicht einbüßt.4 KI-Systeme bieten 
insbesondere in diesem Bereich didaktische Anknüpfungspunkte weit über das 

2 Zwar machen es OCR-Techniken auch möglich, die Handschri" von Schüler:innen erkennen 
zu lassen, allerdings produzieren sie nach wie vor keine verlässlichen Ergebnisse.

3 Schreib$üssigkeit gilt als Prädiktor für Textqualität (Sturm/Schneider 2021: 40 f.).
4 Hier zeichnet sich in der Grundschule ein Wandel ab: Waren argumentierende Kompetenzen 

in den Bildungsstandards für die Primarstufe in der Fassung von 2004 (KMK 2005) noch vor 
allem auf den Kompetenzbereich Sprechen und Zuhören fokussiert, weist die neue Fassung 
von 2022 auch schri"liche Argumentationskompetenzen aus (KMK 2022: 15).



© Frank & Timme Verlag für wissenscha7liche Literatur 169

Zur Qualität KI-generierten Feedbacks

Feedback hinaus, welche die Unnatürlichkeit des Argumentierens per Aufsatz 
au$ösen können (Fürstenberg/Matz 2025).

3.2.2 KI-System
Doch auch über die Au$ösung der zerdehnten Kommunikationssituation hi-
naus können sich KI-Systeme als lernförderlich erweisen: Insbesondere die 
Unmittelbarkeit des Feedbacks, aber auch Rückmeldungen 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 e!ektiv überprü" werden können (Ne! 2023). Gleich-
zeitig gelten Sprachmodelle im Vergleich zu Lehrkrä"en als objektiver, was 
Vor- und Nachteil zugleich ist: In Bezug auf die Fairness der Beurteilung wäre 
das zu begrüßen. Andererseits haben KI-Systeme (noch) keinen Zugri! auf den 
„Kontext des Feedbacks“ (Philipp 2023: 13), wissen also nicht, wie der bisheri-
ge Kompetenzerwerb der jeweiligen Person abgelaufen ist, und können daher 
das Produkt nicht vor dem Hintergrund der Lernbiogra#e 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 großen Sprachmodellen (Simbeck i. d. B.; Müller/
Fürstenberg 2023) ist es sehr wahrscheinlich, dass dabei „deutschdidaktisch 
relevante Inhalte allenfalls einen Bruchteil ausgemacht haben“ (Fürstenberg/
Müller 2024: 2f.). Allgemeine Sprachmodelle wie ChatGPT können also nicht 
auf solches Wissen zugreifen. Daher wurde ein didaktisch systemgeprompte-
tes KI-System für die Studie genutzt. Von den bei der Erhebungsplanung zur 
Verfügung stehenden Werkzeugen war !ete.ai das ausgerei"este, da es nicht 
nur Bewertungskriterien, die Aufgabenstellung, Jahrgangsstufe und Materi-
al in Bezug auf das Feedback miteinbezieht, sondern zusätzlich mithilfe von 
System- Prompts für das Feedbackgeben spezialisiert wurde (Haverkamp/
Hecht/Schindler 2024). Das KI-System gibt den Schüler:innen neben quali-
tativem Feedback auch eine quantitative Einschätzung der Leistung in Form 
von Fortschrittsbalken (s. Abb. 1):
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Abb. 1: KI-Feedback zu einem Schüler:innentext 

Der Ausschnitt zeigt einen Teil der KI-generierten Rückmeldungen zu einem 
der abgegebenen Texte. Es wird zunächst ein allgemeiner Eindruck wieder-
gegeben, der zur Überarbeitung des Textes motivieren soll (Guter Anfang, 
aber Verbesserungspotential) und stellt zwei Kriterien (Materialnutzung und 
Au'au) 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 können sich 
die Schüler: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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3.3 Beurteilungskriterien

U. a. Philipp (2015: 34) zeigt, dass der Au'au argumentativer Textkompetenz 
von einer kriteriengeleiteten Überarbeitung des eigenen Textes pro#tieren kann. 
Solche Kriterien erarbeitete die Klasse in einer Unterrichtssequenz, die hier nur 
skizziert wird: Die Teile des Zieltextes wurden dazu von den Schüler:innen 
produziert, im Anschluss mithilfe einer Mischung5 aus Schreibkonferenz (Spitta 
1992) und Textlupe (Böttcher/Wagner 1993) miteinander sowie mit KI-ge-
nerierten Lösungen verglichen. Daraus wurden folgende Kriterien abgeleitet:

ID Kriterium (aufgeteilt in Unterkriterien)
1 a) Die Einleitung steigt mit einer sprachlichen Au! ällig keit (Frage, These, 

Zitat) ein, b) skizziert die Thematik und c) stellt kurz die Kontroverse dar.  
d) Sie führt dann knapp zur Themafrage hin, e) mit der in den Hauptteil 
übergeleitet wird.

2 a) Der Hauptteil ist in Gegenposition, Eigenposition und Synthese gegliedert, 
b) wobei die Argumente der Gegenseite vom stärksten zum schwächsten und 
c) bei der Eigenposition vom schwächsten zum stärksten Argument sortiert 
sind.

3 a) Die Argumente sind vollständig b) (enthalten jeweils Behauptung,  
c) Begründung und d) ein konkretes Beispiel), e) sind inhaltlich richtig,  
f ) passen zur Erörterungsfrage, g) nutzen eine sachliche und unterstützende 
Sprache und h) sind inhaltlich kohärent.

4 a) Die Synthese wägt vor dem Schluss nochmal die stärksten Argumente 
gegeneinander ab und b) begründet die eigene Position abschließend.

5 a) Der Schluss schließt an die Einleitung an und b) enthält einen Appell oder 
einen Ausblick.

6 a) Es werden alle notwendigen Kommas gesetzt und b) die großzuschreiben-
den Wörter werden großgeschrieben.

7 a) Aus dem Material wird mit Anführungszeichen und b) unter Angabe der 
Quelle zitiert.

Tab. 1: Bewertungskriterien materialgestütztes schriftliches Argumentieren

5 Die engere Führung durch die Textlupe kann für Schüler:innen hilfreich sein (Reichardt/
Kruse/Lipowsky 2014: 81).
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Die ersten fünf 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 Lehrkra" im Un-
terricht vermittelt und enthalten sowohl gelungene wie auch durchaus strittige 
Inhalte: So kann mithilfe der überleitenden Themafrage lokale Textkohärenz 
(Averintseva-Klisch 2018: 15) hergestellt werden und die Qualitätskriterien 
der Argumente sind an Schwarze (2016) angelehnt. Das in der Schule beliebte 
Sanduhr-Prinzip hingegen darf mit Dax (2023: 254 f.) als umstritten6 gelten 
und die Kriterien beziehen sich weder auf prozessuale (z. B. metakognitive) 
noch auf sonstige personale Fähigkeiten. Darüber hinaus sind es zwar auf 
erster Ebene nur sieben Kriterien, die jedoch bei näherer Betrachtung in 24 
Einzelkriterien zerfallen. Es sollte allerdings nicht unberücksichtigt bleiben, 
dass viele der Anforderungen den Schüler:innen aus früheren Jahrgangsstufen 
bereits bekannt gewesen sein sollten.

3.4 Untersuchungsablauf

Die Schüler:innen schrieben den Übungsaufsatz auf Basis einer ansatzweise 
pro#lierten Schreibaufgabe (Bachmann/Becker-Mrotzek 2010): 

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

Abb. 2: Schreibaufgabe

Die Aufsätze wurden auf den schuleigenen iPads mit dem Textverarbeitungs-
programm Microso" 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 Eine zentrale Herausforderung bildet die Gewichtung der Argumente nach Güte, denn hierbei 
sind Wissen und Kompetenzen gefragt, die der Deutschunterricht eher sekundär ausbildet. 
Ganz konkret mussten die Schüler:innen entscheiden (s. Abb. 2), ob bspw. die hohe Ver-
dienstmöglichkeit von In$uencern oder die große Freiheit in der Ausübung des Berufes ein 
wichtigeres Argument darstellt.
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Folgestunde Zeit, um dieses Feedback zu analysieren, die Aufsätze zu über-
arbeiten und erneut einzureichen. Auch nach dieser zweiten Abgabe gab das 
KI-System Feedback auf die überarbeitete Version. Beide Textversionen wur-
den anonymisiert an den Untersuchungsleiter weitergeleitet, der im Anschluss 
alle Abgaben der Klasse (N=347) randomisiert anordnete und die Qualität 
jedes Aufsatzes sechs Wochen später mit einer Punktzahl (0–15) holistisch 
beurteilte. In derselben Reihenfolge benotete auch ein weiterer schreibdidak-
tischer Experte die Arbeiten. Einen Monat später beurteilte nur der Untersu-
chungsleiter auf derselben Skala (1–11) wie das KI-System im Unterricht für 
alle 34 Texte anhand von 7 Kriterien (s. Tab. 1) analytisch die Qualität jedes 
Aufsatzes. Daraus ergibt sich folgender Überblick:

Rater Beurteilungsform Likert-Skala
KI-System analytisch (7 Kriterien) 1–11
Untersuchungsleiter analytisch (7 Kriterien) und 

holistisch
1–11 und 0–15

Schreibdidaktik-Experte holistisch 0–15

Tab. 2: Überblick über die Rater

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

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

7 Zwei Schüler:innen waren in der Überarbeitungsstunde nicht anwesend und holten die Über-
arbeitung zu Hause nach. Diese wurden für die Untersuchung ausgeschlossen.
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4 Ergebnisse und Diskussion

4.1 Qualitätsentwicklung der Texte

Ein kurzfristiges Ziel von Feedback zu Texten ist, dass die Schüler:innen diese 
überhaupt überarbeiten: Jansen et al. (2025) stellen in Übereinstimmung mit dem 
Forschungsstand fest, dass lediglich 48 % der Schüler:innen ihre Texte nach ei-
nem KI-generierten Feedback verändern. Sollten die Schüler:innen überarbeiten, 
sind grundsätzlich drei Folgen dieser Tätigkeit denkbar: Die Texte können ver-
schlechtert werden, auf einem ähnlichen Niveau bleiben oder verbessert werden. 

Abb. 3: Säulendiagramm zum Vergleich der beiden Textversionen

Um ein möglichst genaues Bild zeichnen zu können, wurde für Abb. 3, die 
eben diese Entwicklung für 17 Schüler:innen in einem Säulendiagramm zeigt, 
ein Mittelwert aus den Punkten der beiden menschlichen Rater8 für 34 Texte 

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

Von den 17 Schüler:innen verschlechterten drei ihren Text, zwei Texte 
blieben auf demselben Niveau und zwölf Texte wurden bei der zweiten Abgabe 
besser. Zwei Ausprägungen 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 Überarbeitung ihren Text. Fünf Testperso-
nen waren sogar in der Lage, mit der überarbeiteten Textversion drei bis fünf 
Punkte mehr zu erreichen, was im Mittel einer Leistungssteigerung von einer 
ganzen Notenstufe entspricht. Selbstredend kann die Verbesserung nicht direkt 
auf die Qualität des Feedbacks durch das KI-System rückgeführt werden. Dazu 
wären eine Kontrollgruppe und mehr Testpersonen nötig. Nichtsdestotrotz 
kann festgehalten, dass das KI-generierte, kriteriengeleitete Feedback bei den 
meisten Schüler:innen nicht zu einer Leistungsverschlechterung geführt hat. 
Womit die Verbesserung der meisten Texte zusammenhängt, muss hingegen 
ungeklärt bleiben. Die explorative Untersuchung zeigt, dass es durchaus loh-
nenswert sein könnte, das Experiment mit mehr Testpersonen zu replizieren. 
Es bleibt das ermutigende Ergebnis, dass die meisten Schüler: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 Qualität des KI-generierten Feedbacks zu bestimmen, wird in vielen 
Fällen auf den Vergleich zwischen menschlichem und maschinellem Feedback 
zurückgegri!en. Wenngleich diese Qualitätsprüfung problematisch ist, stellt es 
für diese frühe Phase der Analyse von KI-Feedback dennoch eine pragmatische 
Zwischenlösung 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 lässt sich für jede Kategorie zählen, wie häu#g die 
beiden Rater (KI und Untersuchungsleiter) in Bezug auf die Punkte wie weit 
auseinanderliegen: 
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Rater-
di!erenz 0 +/–1 +/–2 +/–3 +/–4 +/–5 +/–6 +/–7 +/–8 +/–9 +/–10

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 über alle Beurteilungskategorien

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

Betrachtet man die Übereinstimmung pro Kategorie, zeigt sich die überaus 
komplexe Kategorie 3 (Argumentgüte) mit 53 % als diejenige, mit dem höchs-
ten Zusammenhang zwischen Mensch und Maschine. Es ist also möglich, dass 
innerhalb der globalen Einschätzung der Übereinstimmung von Mensch und 
Maschine einzelne, besonders schlecht oder gut übereinstimmende 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 
Ober$äche (z. B. Orthogra#e oder Zitate) beziehen, besonders sicher bewerten 
sollten. Daher beschreiben die Boxplots in Abb. 4 für jede der sieben Katego-
rien, wie hoch die Di!erenz zwischen menschlichem und maschinellem Rater 
ist. Dazu wurde für alle 34 Texte in jeder der sieben Kategorien jeweils die 
Di!erenz zwischen maschinellem und menschlichem Rater berechnet. Der 
Plot fasst die wichtigsten deskriptiven Daten der Abweichungen in Punkten 
(y-Achse) für jede Kategorie (x-Achse) zusammen.
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Abb. 4: Boxplots zur Abweichung von menschlichem und maschinellem Rater nach 
Bewertungskategorie

Die maschinelle Bewertung ist bei fünf der sieben Kategorien höher als die 
menschliche, weshalb die Boxen über der gestrichelten Nulllinie liegen. Die 
KI hat also die Texte der Schüler:innen grundsätzlich eher milder beurteilt als 
der Untersuchungsleiter, was zu den Ergebnissen von Seßler et al. (2025: 468) 
passt. Lediglich bei der Kategorie Au#au 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 
überein. Das ist insofern weniger erstaunlich, als die Kategorie Synthese mit 
der Abwägung der stärksten Argumente gegeneinander und dem Begründen 
der eigenen Position durchaus sprachliche Handlungen (abwägen, begründen) 
fordert, die konkrete Ober$ächenmerkmale 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 stärksten Argumente sind bei den meisten Texten 
sprachlich (z. B. am wichtigsten aber ist) und/oder formal (durch Absätze) 
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gekennzeichnet. Jedoch ist die Box der Kategorie Synthese an sich relativ groß 
und auch die Whisker-Linien (vertikale Linien, enthalten den Großteil der 
Daten außerhalb der Box) zeigen eine breite Streuung der Daten an. Wie be-
reits die ICC kategorienübergreifend gezeigt haben, kann von Einigkeit also 
nicht die Rede sein. Eine Reliabilitätsanalyse der einzelnen Ergebnisse kam 
zu keinen signi#kanten Ergebnissen, was vor allem auf die geringe Anzahl an 
Daten pro Kategorie zurückzuführen sein dür"e.

Das mit Abstand komplexeste Beurteilungskriterium ist die Qualität der 
Argumente, da es acht – vor allem inhaltlich geprägte – Unterkriterien ent-
hält. Es wurde gemutmaßt, dass das KI-System mit der Beurteilung dieser 
komplexen Kategorie Probleme haben sollte. Die prozentualen Daten zur 
Rater- Übereinstimmung ließen schon vermuten, dass diese Kategorie aber die 
höchste Übereinstimmung aufweist, was die Boxplots entsprechend spiegeln, 
da die Box am kleinsten ist und die Whisker-Linien am kürzesten sind. Da die 
Box nur nahe der Null-Linie liegt, haben Mensch und KI hier zwar tendenziell 
ähnlich, die KI aber mit durchschnittlich mehr Punkten beurteilt. Ähnliches 
gilt noch für 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 höheren Punktzahl bewertet hat, wenn auch die Tendenz 
ähnlich ist wie beim menschlichen Rater. Die Kategorien Schluss, Orthogra!e 
und der Einsatz von Zitaten sind allesamt überaus wenig übereinstimmend, 
was insbesondere mit Blick auf die beiden sprachformalen Kategorien, Ortho-
gra!e und Zitate, überrascht.

Insgesamt lässt sich keine zufriedenstellende Übereinstimmung zwischen 
der kategorialen Bewertung durch den Untersuchungsleiter und dem Sprach-
modell festhalten. Zwar liegen einzelne und teilweise auch inhaltlich komplexe 
Kriterien näher an einer Übereinstimmung. Die ICC-Analyse legt aber nicht 
nahe, dass das eingesetzte KI-System eine der menschlichen Bewertung ähn-
liche Beurteilung vornehmen würde. Die Punkte des Sprachmodells lagen im 
Mittel fast durchgehend höher als die Bepunktung durch den Untersuchungs-
leiter. Eine durchaus denkbare Begründung für diesen Umstand ist, dass poten-
zielle Attribuierungen im System-Prompt wie Du bist ein freundlicher Lehrer, 
der Texte beurteilen soll. dazu führen, dass freundlich in den Vektorräumen des 
Sprachmodells auch mit besserer Benotung assoziiert ist. Ebenso plausibel ist, 
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dass Sprachmodelle grundsätzlich einen Hö$ichkeits-Bias aufweisen, der sich 
hier und bei Seßler et al. 2025 in (zu) hohen Bewertungen von Schüler: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 (orthogra#sch unverändert) mitsamt dem Feedback dargestellt, um 
Herausforderungen KI-generierten Feedbacks zu entdecken.9 Es ist bei die-
sem Vorgehen wichtig, sich vor Augen zu führen, dass diese Beispiele bewusst 
ausgewählt wurden, um Herausforderungen herauszuarbeiten, die sich in den 
Daten zeigen. Es könnten ebenso viele Beispiele gezeigt werden, die potentiell 
hilfreiches Feedback aufweisen.

In der Gesamtschau über alle qualitativen Textrückmeldungen zeigt sich 
das KI-System als genau der Phrasenspeicher (Müller/Fürstenberg 2023: 
336) bzw. Papagei, als der große Sprachmodelle gelten, und zwar o!enbar 
insbesondere dann, wenn sie durch den Systemprompt einen sehr spezi#-
schen Au"rag erhalten. So werden stets dieselben syntaktischen Strukturen 
(Matrixsatz, häu#g mit einer Aufzählung, gefolgt von einem Satzgefüge mit 
einer #nalen In#nitivgruppe; s. Abb. 5) mit den entsprechenden Wörtern aus 
der jeweiligen Beurteilungskategorie gefüllt, was insgesamt eher an Produkte 
eines deterministischen Systems erinnert und wohl auf eine sehr niedrige 
temperature (Fürstenberg/Müller 2024: 85) zurückzuführen ist. In der Ein-
zelbetrachtung zeigen sich dann aber durchaus Unterschiede zwischen den 
jeweiligen Feedbacktexten, deren inhaltliche Qualität in der Folge beleuchtet 
wird.

Überraschende 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 unterstützender sein. Auch die inhaltliche Kohärenz 

9 Qualitative Analysen zu den Kategorien Einleitung und Synthese liegen in Fürstenberg (2025) 
bereit.
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der Argumente wird relativ häu#g (n = 12) kritisiert. Der menschliche Rater 
hingegen kritisiert am häu#gsten fehlende oder zu wenig konkrete Beispiele 
in den Argumenten und damit die Vollständigkeit der Argumente und weni-
ger sprachliche Faktoren. Es zeigen sich qualitativ also deutliche Unterschie-
de, wenngleich die quantitative Übereinstimmung in dieser Kategorie am 
höchsten 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 fünf Texten lässt das qualitative Feedback 
des KI-Systems keine Verbesserungsoptionen erkennen, beurteilt die Texte 
also als perfekt. Nicht nur für die Schüler:innen ist es verwirrend, dass das 
System aber nur in zwei dieser fünf Fälle analog zum qualitativen Feedback 
auch quantitativ die Höchstpunktzahl ausgibt. Hinzu kommt, dass in bei-
den Fällen, in denen das KI-System auch elf Punkte erteilt, das menschliche 
Feedback die Texte deutlich kritischer (sieben bzw. acht Punkte) einschätzt: 
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 böten beide Texte 
noch Verbesserungsoptionen, die durch das maschinelle Feedback aber un-
entdeckt bleiben. 

Auch die Kategorie Schluss wurde vom KI-System sprachlich überaus ho-
mogen beurteilt. So formuliert die KI für jeden der 34 Texte, dass der Schluss 
(gut) an die Einleitung anschließe, einen Appell/Ausblick enthalte, jedoch 
vice versa noch Ausblick/Appell formuliert werden könnte, 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 unpräzise zu bewerten ist. Nur in drei Fällen weicht 
das Feedback (jeweils bei der zweiten Textversion) ganz leicht von der be-
nannten Struktur ab, indem es auf die Überarbeitung konkret Bezug nimmt 
(Dein Schluss schließt immer noch gut an die Einleitung an und enthält einen 
Ausblick.). 

Der Schluss eines Schüler:innentextes (Herv. MF) rief eine besonders hohe 
quantitative Unstimmigkeit hervor und die entsprechende Rückmeldung 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 für den Beruf entscheidet. Allerdings sollte man sich den möglichen 
Konsequenzen, die die körperliche und mentale Gesundheit beeinträchtigen können, bewusst 
sein. 
    Dein Schluss schließt gut an die Einleitung an und enthält 

einen Ausblick. Du könntest jedoch einen stärkeren Appell 
einbauen, um deine Position zu unterstreichen. 

Abb. 5: Feedbackbeispiel I

Der Schluss wird vom Sprachmodell mit der Höchstzahl bewertet (11 Punkte), 
während der menschliche Rater lediglich vier Punkte vergibt. Das qualitative 
KI-Feedback unterstreicht zu Recht und positiv die Verbindung zur Einlei-
tung, moniert aber (trotz Höchstpunktzahl) die Stärke des Appells in Form 
eines Überarbeitungsvorschlags. Das maschinelle Feedback weist hier erneut 
mangelnde Konsistenz in der Bewertung auf – in der Diskrepanz zwischen 
Maximalpunktzahl als Bestnote und der qualitativen Rückmeldung – und lässt 
inhaltliche Mängel außer Acht, die im Vergleich zum menschlichen Feedback 
deutlich werden, welches den Schluss ob der vielen Allgemeinplätze als un-
zureichend ausweist. Da die Bewertungskriterien aber nicht explizit auswei-
sen (können), was alles nicht gemacht werden sollte, und womöglich auch 
weil Sprachmodelle selbst qua Entwicklung (Müller/Fürstenberg 2023) einen 
Hang zu sehr allgemeinen Aussagen aufweisen, erkennt das Sprachmodell ein 
zentrales Problem dieses Schlusses nicht. Darüber hinaus wird hier auch ein 
bekanntes Problem kriteriengeleiteter Beurteilung von Texten o!enbar, denen 
das Modell ausgeliefert ist: Über die Kriterien hinaus können Texte sehr indivi-
duelle Mängel 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 Übereinstimmung 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 Ober$äche recht eindeutig markiert wird. 
Das folgende Beispiel aus einem Schüler:innentext weist den zentralen Grund 
für die Diskrepanz innerhalb dieser Kategorie aus:
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Daraufhin ist er dann zwei oder drei Wochen „in", aber danach interessiert sich keiner mehr 
für ihn 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 II

Neben der zitierten Textstelle wird nur in der Einleitung mit Verweis auf die 
Quelle zitiert. Das KI-System vergibt sieben Punkte, während der menschli-
che Rater den Einsatz von Zitaten über den gesamten Text hinweg mit ledig-
lich zwei Punkten beurteilt. Die vermeintliche Eindeutigkeit der Markierung 
von Zitaten auf der sprachlichen Ober$äche scheint bei dem Modell zu einer 
fehlergenerierenden Übergeneralisierung geführt zu haben. So zeigt dieses 
Beispiel, dass teilweise modalisierende An- und Abführungszeichen als Zitate 
„fehlinterpretiert“ wurden, was stark an die Urteile rein ober$ächenorientier-
ter Systeme erinnert, deren Beschränktheit große Sprachmodelle durch ihre 
hochdimensionalen Vektorräume und damit einen stärkeren bedeutungsori-
entierten Zugang zu überwinden versprechen. 

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

4.4 Fragebogen

Abschließend wurden die Schüler:innen (N = 17) zum Feedback durch die KI 
mithilfe eines Fragebogens befragt. Es werden an dieser Stelle lediglich wenige 
Auszüge präsentiert.

Elf Schüler:innen sind der Meinung, das Überarbeiten grundsätzlich habe 
ihren Text verbessert. Bis auf eine Testperson hatten damit auch alle recht. 
Das zeigt neben der guten Selbsteinschätzung dieser Schüler:innen, dass die 
Überarbeitung an sich schon wirksam sein kann, so sie denn angegangen wird. 
KI-Systeme könnten hier durch die Unmittelbarkeit des Feedbacks die Moti-
vation steigern, diese Überarbeitung auch tatsächlich durchzuführen. Die qua-
litativen Rückmeldungen zum maschinellen Feedback fokussieren vor allem 
die teilweise fehlende Genauigkeit bzw. Richtigkeit des Feedbacks, aber auch 
den mangelnden persönliche Kontakt, den auch Rüdian et al. (2025) in ihren 



© Frank & Timme Verlag für wissenscha7liche Literatur 183

Zur Qualität KI-generierten Feedbacks

Daten (Meinungen von Lernenden zu automatisch generiertem Feedback) 
#nden. Auch die mangelnde Möglichkeit 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, 
während das Feedback von Lehrkräften 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: Schüler:innenfeedback I

In diesem Feedback zeigt sich eine wichtige Herausforderung von KI-Sys-
temen. Denn für die Anbindung an den Text bzw. die konkreten Textstellen 
wäre im Grunde doch wieder eine Art von Korrektur im Text notwendig, die 
wiederum ein eher deterministisches Vorgehen benötigen würde. Hier sind 
die Entwickler:innen dieser Systeme gefordert, Lösungen zu erarbeiten, die es 
den Schüler:innen möglich machen, das Feedback konkret an bestimmte Text-
stellen rückzubinden (s. auch das Lokalisationsproblem in Fürstenberg 2025).

Durchaus erfreulich ist der Umstand, dass sich Schüler: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: Schüler:innenfeedback II

Der Umstand, dass auch didaktisch systemgepromptete KI-Systeme eindeutige 
Fehler produzieren und auch quantitativ kaum mit menschlicher Bewertung 
übereinstimmen, zeigt überdeutlich, dass bei der Entwicklung dieser Modelle 
Expert:innen aus Gebieten wie der Didaktik, Psychologie, Linguistik und In-
formatik gemeinsam an Lösungen arbeiten müssten. Denn was die Schüler:in 
hier noch recht milde mit „nicht sonderlich gefallen“ umschreibt, hat wohl eine 
der größten Herausforderungen maschinell erstellten Feedbacks in Zukun" 
zur Folge: das Vertrauen in die KI-Systeme und deren Ausgaben. Entwickeln 
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Lehrkrä"e und Schüler: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 womöglich 
noch nicht ausreichend gut entwickelt sind, ist eine überaus sensible Phase für 
dieses Vertrauensverhältnis. Bereits in diesem frühen Stadium das Vertrauen 
der betro!enen Personen (Schüler:innen und Lehrkrä"e) in KI-generiertes 
Feedback zu verlieren, wäre fatal.

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

Vorteile Lehrerfeedback N Vorteile KI-Feedback N
Korrektheit 9 Unmittelbarkeit 8
Genauigkeit 9 Nichts 4
Rückfragemöglichkeit 2 Visualisierung 4
persönlich 2 Neutralität & Wiederholbarkeit 1

Tab. 4: Zusammenfassung Schüler:innenfeedback zu Vorteilen von Feedback durch 
Lehrkräfte/KI

Die Schüler:innen heben vor allem einen zentralen Vorteil des Feedbacks 
durch KI-Systeme hervor: die Unmittelbarkeit des Feedbacks. Dies wird auch 
auf lange Sicht der größte Vorteil automatisch generierten Feedbacks bleiben. 
Des Weiteren wird die Visualisierung bzw. Übersichtlichkeit der KI-generier-
ten Rückmeldungen betont, womit auf die Balkenanzeigen (s. Abbildung 1) 
abgehoben wird, welche es den Schüler:innen theoretisch erleichtert, auf die 
Schnelle besonders gut oder schlecht erfüllte 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 fragwürdig zurück. Beim Vorteil des Feedbacks durch Lehrkrä"e 
wird einerseits die Genauigkeit betont, womit die Schüler:innen die Rück-
bindung an ihren konkreten Text durch die Korrektur meinten. Andererseits 
wird die Korrektheit des Feedbacks durch Lehrkrä"e von den Schüler:innen 
besonders betont. Dies ist in dieser Untersuchung durchaus auch als Reaktion 
auf die bereits thematisierten Fehler zurückzuführen, welche die KI-Systeme 
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zeigten, und verstärkt noch einmal die Relevanz von inhaltlich richtigem Feed-
back mit Blick auf die Vertrauenswürdigkeit des Feedbackgebenden, die von 
zentraler Bedeutung für die Feedbacknehmenden ist. 

5 Fazit

Die meisten Schüler:innen konnten durch die Überarbeitung ihre Texte ver-
bessern, was allerdings aus Gründen des Forschungsdesigns nicht eindeutig 
auf das Feedback der KI zurückzuführen ist. Der Vergleich von menschlicher 
und maschineller Bewertung deutet an, dass es zwischen dem Rater und der 
eingesetzten KI keine allzu hohen Übereinstimmungen bei kriteriengeleiteter 
Bewertung gibt. Allerdings muss auch dieses Ergebnis in weiteren Studien 
an einer breiteren Proband:innengruppe geprü" 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 übereinstimmen. Hohe Unstimmigkeitswerte zwischen 
Mensch und Maschine sind meist auf fehlerha"es Feedback durch die KI rück-
führbar, die jedoch neben den hier zitierten Stellen durchaus auch passendes 
Feedback produzierte, was die deskriptiven Ergebnisse zu den quantitativen 
Beurteilungen auch durchaus eindrücklich zeigen. In der Befragung loben 
die Schüler:innen die Unmittelbarkeit des maschinell erstellten Feedbacks. 
Ein großer Nachteil sind die inhaltlich falschen Feedbacks, welche die Schü-
ler:innen zwar stellenweise als solche erkennen, aber dennoch bleibt es eine 
aktuell nicht überschreitbare Grenze des Einsatzes Künstlicher Intelligenz für 
das Feedback zu Schüler:innentexten. Denn der Umstand des inhaltlich fal-
schen Feedbacks durch beispielsweise Halluzinationen bzw. Bullshit (Müller/
Fürstenberg 2023; Hicks/Humphries/Slater 2024) ist ein architekturinhärentes 
Problem (Müller/Fürstenberg 2023: 335–341), das sich nur durch überaus 
aufwändiges Training oder Feintuning (Simbeck i. d. B.) einschränken, aber 
vorerst nicht gänzlich beheben lässt. 

Die inhaltliche Qualität KI-generierten Feedbacks benötigt dringend wei-
tere qualitative und fachdidaktisch fundierte Forschung, um den aufgezeigten 
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Herausforderungen zu begegnen und Lehrkrä"en weitere Möglichkeiten sowie 
Schüler:innen schnelles und lernförderliches Textfeedback zu ermöglichen.
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Große generative Sprachmodelle (LLMs) haben die Exotik der Anfangs-
tage verloren. Sie sind längst Alltag geworden, auch im Lehren und 
Lernen. In dieser neuen Phase des sprach- und literaturdidaktischen 
Umgangs mit ChatGPT & Co. muss sich der Deutschunterricht in 
!eorie und Praxis neuen Fragen stellen: Wie funktioniert KI und was 
ist von dieser Technik in Zukun" noch zu erwarten? Wie wirkt sich die 
Verwendung von KI auf den sprachlichen Kompetenzerwerb aus? Wie 
gehen Schüler:innen mit digitalen Textgeneratoren um und welche 
Konsequenzen hat das für ihre Bildungsgeschichte? Wie lässt sich 
KI sinnvoll in den Deutschunterricht integrieren? Wo liegen Risiken, 
wo Chancen für die Gestaltung der Schule von morgen? Diesen und 
anderen Fragen gehen die Beiträge des Bandes nach. Sie präsentieren 
zudem eine Auswahl aktueller Forschungsprojekte rund um den Ein-
satz von KI im Deutschunterricht. Der Band bildet somit den gegen-
wärtigen Forschungsstand zum !ema Deutschunterricht und KI in 
seiner ganzen Breite ab.
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Prof. Dr. Hans-Georg Müller lehrt Sprachdidaktik am Institut für Germa-
nistik der Universität Potsdam. Seine Forschungsschwerpunkte liegen 
in den Bereichen Kognitionswissenscha", empirische Bildungsfor-
schung und (Schri"-)Spracherwerb.

Dr. Maurice Fürstenberg lehrt und forscht als Akademischer Rat an der 
LMU München in der Germanistischen Linguistik an der Schnittstelle 
zur Sprachdidaktik. Er promovierte zum Gebrauch des Kommas durch 
Schüler:innen und habilitiert zu KI im Deutschunterricht.


	Hans-Georg Müller / Maurice Fürstenberg
	Vorwort

	Katharina Simbeck
	Von Wörtern zu Wundern
	Die Technologie großer Sprachmodelle und ihre Grenzen

	Maik Philipp
	Die didaktischen Fragen, die KI aus Sicht des Lesens zum Zweck des Lernens aufwirft

	Irene Corvacho del Toro / Mareike Fuhlrott / 
Torsten Steinhoff
	Didaktische Agenten
	KI als Lehr-/Lernpartnerin im Deutschunterricht 
im Forschungsprojekt KIMADU

	Friedrich Bach / Sebastian Bernhardt / 
Silvia Reuvekamp / Ninja Schmiedgen
	SHIFT happens
	Lernen mit und von textgenerierender KI

	Olaf Gätje / Tobias Weindel
	Schreibend und lesend Texte schreiben 
mit dem Writing-Ko-Aktant ChatGPT
	Über das schriftliche Instruieren von und den Dialog 
mit Large Language Models

	Katrin Böhme / Janne Mesenhöller
	Large Language Models
	Chancen und Grenzen großer Sprachmodelle für die schulische Nutzung in sprachlich heterogenen Lerngruppen

	Maurice Fürstenberg
	Zur Qualität KI-generierten Feedbacks
	Ein explorativer Vergleich menschlicher 
und künstlicher Intelligenzen

	Anna Ansari
	Schreiben mit KI als didaktische Herausforderung
	Empirische Einblicke in Prompting-Praktiken von Lernenden

	Anna Jachimek
	ChatGPT-4o im Grammatikunterricht
	Möglichkeiten und Grenzen des Tools

	Tatjana Atanasoska
	„Für Matura-Ausarbeitungen 
war es wirklich ein Lifesaver!“
	KI und Schreiben in der Schule

	Kaspar Renner
	„Goethe vs. ChatGPT“
	Eine Unterrichtsreihe zur funktionalen Nutzung von ChatGPT zur Förderung fachspezifischer Kompetenzen
	Beiträger:innen


