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KI trifft Problemlosen:
Chancen und Herausforderungen fiir die Physikbildung

Kiinstliche Intelligenz (KI) — insbesondere in Form leistungsfihiger Large Language Models
(LLMs) — verandert den Bildungsbereich in rasantem Tempo und wirft grundlegende Fragen
zu ihrer Rolle in Lehr- und Lernprozessen auf. Im Physikunterricht und -studium nimmt der
Erwerb von Problemlseféhigkeiten eine zentrale Rolle ein, da diese Fahigkeiten fiir Karrieren
in der Physik von entscheidender Bedeutung sind (Mulvey & Pold, 2020). Wie Lernende in
der Entwicklung solcher Fahigkeiten bestmdglich unterstiitzt werden koénnen, stellt eine
zentrale Fragestellung der physikdidaktischen Forschung dar. Dabei ist bekannt, dass
insbesondere regelmiBige Ubung und gezieltes Feedback wesentliche Beitrige zum
Lernerfolg leisten (Gaigher et al., 2007).

In den letzten Jahren hat die Diskussion iiber die Rolle von KI — insbesondere generativer KI
in Form von Large Language Models (LLMs) — im Bildungsbereich stark an Bedeutung
gewonnen. Diese Entwicklung ist nicht zuletzt darauf zuriickzufiihren, dass die Fahigkeiten
solcher Modelle in nahezu allen Anwendungsbereichen stetig zunehmen. Die potenziellen
Einsatzmdglichkeiten in der naturwissenschaftsdidaktischen Forschung sind vielfaltig (vgl.
Abb. 1).

Vor diesem Hintergrund wurden im Rahmen des vorliegenden Symposiums die Chancen und
Herausforderungen des KI-Einsatzes im Kontext physikalischen Problemldsens aus
unterschiedlichen Perspektiven beleuchtet. Ausgehend von einer historischen Einordnung der
Verflechtungen von KI- und Problemldseforschung wurden die vermeintlichen
Problemlosefdhigkeiten von LLMs analysiert sowie der Einsatz von KI als automatisiertes
Assessment-Tool und als individueller Tutor untersucht.
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Abb. 1. Einsatzbereiche kiinstlicher Intelligenz in der naturwissenschaftsdidaktischen
Forschung.



Von GPS zu GPT? Zur Verschrinkung von KI und Problemléseforschung

In diesem Beitrag werden historische Verschrankungen der KI- und Problemldseforschung
betrachtet, um iiber gemeinsame Konzepte aus der Kognitionspsychologie einen Zugang zum
Konzept Kiinstlicher Intelligenz aus Perspektive der Naturwissenschaftsdidaktik anzubieten.

Bereits zu Beginn der KI-Forschung in den 1950er Jahren gab es eine Vielzahl an Arbeiten,
die sich zur programmatischen Bearbeitung von Problemen an den kognitiven Prozessen des
Problemldsens orientierten (Buchanan et al., 2018). Es entstanden eine Reihe von
Problemlése-Programmen, wie dem Logic Theorist (LT, Newell & Simon 1956) oder dem
General Problem Solver (GPS, Emst & Newell, 1969), deren Prozesse sich dem
algorithmischen und heuristischen Problemldsen (Funke & Zumbach, 2006) zuordnen lassen.
An dieser Stelle werden sie dem Maschinellen Lernen im Sinne des beispielbasierten
Problemlésens gegeniibergestellt und hinsichtlich des Problemldseprozesses und ihrer
Erklérbarkeit und Interpretierbarkeit (Bauckhage et al., 2021) verglichen.

Wihrend algorithmische und heuristische Systeme eine hohe Ahnlichkeit zu menschlichen
kognitiven Prozessen abbilden sollen (Buchanan et al., 2018), sodass naturgemél3 eine hohe
Transparenz und damit Erkldrbarkeit vorausgesetzt werden kann, ergibt sich bei der
Entscheidung fiir Verfahren des Maschinellen Lernens i. d. R. die Hinnahme einer Black-Box
(Bauckhage et al., 2021) fiir die Losung des Problems, welche keine erkldrenden und
insbesondere keine kausalen Riickschliisse mehr ermdglicht. Gleichzeitig bieten Methoden
des Maschinellen Lernens die Moglichkeit der Bearbeitung sehr grofler Datenmengen und
somit auch umfangreicher Probleme, sodass die Nutzung dieser verschiedenen Methoden
ebenso wie deren Interpretation stets vor den beiden Aspekten des Problemumfangs und der
Erklérbarkeit reflektiert werden sollte (weiterfithrend s. Einzelbeitrag von Plicht in diesem
Tagungsband).

LLMs vs. PhysikOlympiade-Teilnehmende: Wer kann besser Probleme losen?

LLMs sind inzwischen breit verfiigbar — auch fiir Lernende aller Bildungsstufen. Damit
wichst die Sorge, dass durch ihren Einsatz erwiinschte Lernprozesse umgangen und die
Integritéit bestimmter Priifungsformate beeintrichtigt werden konnte. Fiir die Physikdidaktik
ist es daher zentral, die sich rasch entwickelnden fachspezifischen Féahigkeiten dieser Modelle
zu verstehen, um ihren Einsatz didaktisch sinnvoll und verantwortungsvoll zu gestalten.

In dieser Studie wurden anhand anspruchsvoller Wettbewerbsprobleme der deutschen
PhysikOlympiade die physikalischen Problemldsefdhigkeiten eines general-purpose LLMs
(GPT-40) und eines reasoning-optimierten Modells (o/-preview) systematisch mit denen von
Teilnehmenden der PhysikOlympiade verglichen. Dabei kamen verschiedene Prompting-
Techniken zum Einsatz. Beide Modelle erzielten im Durchschnitt bessere Leistungen als die
Teilnehmenden, wobei ol-preview sowohl GPT-4o0 als auch die Teilnehmenden im
Durchschnitt iibertraf. Der Einfluss der Prompting-Techniken war insgesamt gering.
Qualitative Analysen zeigten typische Fehlermuster in LLM-generierten Losungen, etwa
fehlende Herleitungen nicht-trivialer Zusammenhénge oder Schwichen bei der Modellierung
physikalischer Systeme.

Die Ergebnisse verdeutlichen, dass die Integritit uniiberwachter Priifungsformate (z. B.
Hausaufgabenrunden in Wettbewerben, Take-Home-Priifungen, bewertete Hausaufgaben)
durch den Einsatz von LLMs zusitzlich gefdhrdet ist — {iber die ohnehin bestehende
Moglichkeit externer Unterstiitzung hinaus. LLM-generierte Losungen lassen sich derzeit
nicht zuverldssig erkennen, und ungleicher Zugang zu diesen Systemen schafft
Fairnessprobleme. Kurzfristig erscheint eine Abkehr von uniiberwachten Formaten oder die
gezielte Nutzung aktueller Schwichen der Modelle sinnvoll; langfristig sollte jedoch eine
Integration von KI im Sinne einer Human-AI-Collaboration angestrebt werden.

Fiir die vollstdndige Studie und eine weiterfithrende Diskussion der Befunde siehe Tschisgale
et al. (2025) und Tschisgale (2025).



Automatische Bewertung physikalischer Problemlosungen mit und ohne KI

In der Beforschung von KI Feedback wird iiberwiegend auf proprietire LLMs wie GPT
zuriickgegriffen, wohingegen die Nutzung von open-source Ldsungen noch eine
Forschungsliicke darstellt. Datenschutz und die Unabhéngigkeit von Konzernen kénnen aber
fiir die Nutzung solcher Losungen sprechen. In diesem Beitrag zum Symposium wurden zwei
Studien vorgestellt, die auf unabhidngige Techniken fiir die Bewertung von
Problemléseaufgaben zuriickgreifen.

Mithilfe des open-source LLMs OpenChat 3.6 wurde Feedback auf Freitextantworten
generiert, in denen Schiilerinnen und Schiiler vollsténdige Problemldsungen evaluieren. Die
Studie konnte zeigen, dass dieses LLM ohne Verbindung zu externen Servern unmittelbares
Feedback erzeugen kann. Das Feedback wurde im Hinblick auf korrekte Bewertung, fachliche
Richtigkeit und Angemessenheit analysiert. Dabei konnten zufriedenstellende Ergebnisse
erzielt werden, die vergleichbar mit GPT-4o sind. Probleme traten auf, wenn das LLM falsche
Fachbegriffe aus den Antworten reproduzierte oder bei der Interpretation von Zahlenwerten.
Fiir die vollstindige Studie und eine weiterfiihrende Diskussion der Befunde siehe Meyer et
al. (2025).

In der zweiten Studie wurde die Bewertung von Gleichungen mithilfe regelbasierter Verfahren
exploriert. Die Bewertung von Gleichungen stellt eine grofe Herausforderung dar, weil
semantische Aspekte wie die Benennung von Variablen sowie logische Aspekte wie
mathematische Korrektheit betrachtet werden miissen. Das explorierte Verfahren konnte
logische Aspekte liberpriifen und erzeugt keine falsch-positiven Bewertungen, hat allerdings
noch Probleme mit den semantischen Aspekten. Haufig werden die Gleichungen nicht richtig
erkannt, wodurch die Bewertung fehlschldgt. In Zukunft kann dieses Verfahren als effiziente
Vorpriifung fiir ein komplexeres Auswertungsverfahren dienen.

Individuelles Tutoring durch generative KI beim physikalischen Problemlésen

Um Lernenden das Verbessern ihrer physikalischen Problemldsefahigkeiten zu ermoglichen,
ist es unerldsslich in den verschiedenen Phasen des Problemldseprozesses zeitnahes und
spezifisches Feedback zu geben (Maries et al, 2023). Die Gestaltung und Auswertung von
Aufgabenformaten, die iiber reine Punktzahlen hinausgehende Einblicke in das Versténdnis
der Lernenden ermdglichen, stellt in groBen Lernszenarien wie Vorlesungen oder
Schulklassen eine besondere Herausforderung dar (Wilcox & Pollock, 2014). Zahlreiche
Studien zeigen, dass sofortiges Feedback deutlich wirksamer ist als verzdgertes Feedback (vgl.
Opitz et al., 2011). Vor diesem Hintergrund entstand das Ziel, Intelligente Tutoring-Systeme
(ITS) zu entwickeln, die Lernende individuell und automatisch im Lernprozess begleiten. Ein
wesentlicher Vorteil solcher Systeme liegt in ihrer Automatisierung, die eine konsistente und
jederzeit verfiigbare Unterstiitzung ermdglicht (Gertner & vanLehn, 2000).

ITS miissen auf unterschiedlichen Ebenen adaptiv agieren, um Lernprozesse optimal zu
unterstiitzen. Dabei wird zwischen einer Makroebene, die sich mit der Auswahl von
Lernaufgaben auf Basis eines kontinuierlichen Lernendenmodells befasst (Shute, 1993), und
einer Mikroebene, die Hilfestellungen wihrend der Aufgabenbearbeitung anpasst (Rus et al.,
2013), unterschieden. Vor allem auf Mikroebene erdffnen LLMs neue Potenziale fiir adaptive
Lernsysteme. Sie konnen auf ein breites Spektrum von Antworten der Lernenden flexibel
reagieren (Yin et al., 2024), wihrend iltere, dialogbasierte Tutoring-Systeme noch deutlich
aufwendiger zu entwickeln waren und meist auf stichwortbasierte Verfahren der
computerbasierten Sprachverarbeitung zuriickgreifen mussten (Litmann et al., 2004). Im
Einklang mit aktuellen Forschungsergebnissen weisen die Ergebnisse dieses Beitrags
insbesondere bei Sonderfillen auf Grenzen der Adaptivitit im LLM-generierten Feedback hin.
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