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Custom KI-Chatbots zur Analyse multipler Repräsentationen 

Unterstützung von Lernprozessen durch personalisiertes Scaffolding 
 
 
Einleitung 
Die Integration Künstlicher Intelligenz (KI) rückt zunehmend in den Fokus schulischer 
Bildung (Fissore et al., 2024; Wollny et al., 2021). Für die Anwendung von KI-Tools konnten 
im schulischen Kontext bereits zahlreiche Vorteile identifiziert werden, sowohl für Lehrende 
als auch Lernende. So besteht die Möglichkeit, Lehrende bei der Unterrichtsplanung sowie 
der Generierung von Lernmaterialien oder Feedback zu unterstützen (Kasneci et al., 2023; 
Neumann et al., 2024). Lernende hingegen können von intelligenten tutoriellen Systemen oder 
der Unterstützung bei Recherche- und Schreibaufgaben profitieren (Adiguzel et al., 2023). 
Insbesondere KI-Chatbots, die auf großen Sprachmodellen basieren, haben das Potenzial, 
Lernen durch personalisiertes und interaktives Feedback in Echtzeit zu transformieren, indem 
sie mit Lernenden in einem interaktiven Dialog kommunizieren (z.B. Küchemann et al., 2024). 
Trotz dieser vielversprechenden Potenziale und des gestiegenen Forschungsinteresses bleibt 
offen, wie KI-Chatbots Lernende wirksam unterstützen und wie sich diese Unterstützung auf 
das Lernerleben auswirkt. Das nachfolgend präsentierte Projekt trägt zur Schließung dieser 
Forschungslücke bei. Im Anwendungskontext multipler Repräsentationen im Physikunterricht 
werden KI-Chatbots zur Lernprozessunterstützung untersucht.  
 
Theoretischer Hintergrund und Motivation 
Multiple Repräsentationen im Physikunterricht 
In den naturwissenschaftlichen Fächern und insbesondere in der Physik ist die Visualisierung 
von Informationen anhand verschiedener Repräsentationsformen (z.B. Text, Tabelle, Formel, 
Graph) essenziell, denn diese kodieren relevante Informationen für ein ganzheitliches 
Verständnis (Kohl et al., 2007; Treagust, 2018). Die Kombination mehrerer Repräsentationen 
ist ein häufig eingesetztes Mittel, um Lerninhalte zu transportieren. Lernende benötigen die 
Fähigkeit, die verschiedenen Repräsentationsformen zu interpretieren und zwischen ihnen zu 
wechseln (Hansen & Richland, 2020; Opfermann et al., 2017). Dies kann eine hohe 
Komplexität und Dichte der Informationsverarbeitung sowie Schwierigkeiten bei der 
Verknüpfung der unterschiedlichen Repräsentationsformen bedeuten (Seufert, 2003; van der 
Meij & de Jong, 2006). Als mögliche Folge kann es zu einer hohen kognitiven Belastung und 
negativen Lerneffekten kommen (Sweller, 2005). 
 
Unterstützung durch Custom KI-Chatbots 
Eine gezielte Unterstützung bei der Verknüpfung der verschiedenen Repräsentationsformen 
kann das Konzeptverständnis fördern und Fehlvorstellungen unwahrscheinlicher machen (z.B. 
Hansen & Richland, 2020). Individualisiertes Scaffolding – strukturiert, individuell angepasst, 
zeitlich begrenzt und in Echtzeit (Guo et al., 2024; Jia et al., 2024) – kann zu einer Reduktion 
der kognitiven Belastung führen (Chen & Chang, 2024; Stadler et al., 2024; Yin et al., 2024). 
Der Einsatz von Custom KI-Chatbots nach Load Reduction Instruction (LRI) kann eine 
mögliche Lösung darstellen (Martin, 2016) und beim Lernen durch personalisiertes Feedback 
unterstützen (Adiguzel et al., 2023; Kasneci et al., 2023; Neumann et al., 2024). 



 
 
 
 
 
 

Custom KI-Chatbots basieren auf bestehenden großen Sprachmodellen und können an 
spezifische Lernkontexte angepasst werden (Kieser et al., 2023). Eine geeignete Methode ist 
die sogenannte Retrieval Augmented Generation (RAG), bei der die Fähigkeiten von 
Sprachmodellen durch die Integration externer Datenquellen präzisiert werden, die als 
zusätzliche, kontextspezifische Wissensbasis dienen (Kortemeyer, 2024; Lewis et al., o. J.). 
Custom KI-Chatbots können so konfiguriert werden, dass sie sich bei der 
Feedbackgenerierung ausschließlich auf genau dieses Wissen berufen. So können sie besser 
beim Lernen unterstützen und haben einen größeren positiven Einfluss auf die Lernleistung 
als nicht spezifisch konfigurierte (Hakim et al., 2024). 
 
Pilotstudie 
Forschungsfragen 
Für die Studie wurde ein Custom KI-Chatbot auf Basis des Sprachmodells GPT-4.0 generiert, 
der auf die Unterstützung bei der Interpretation und Verknüpfung der verschiedenen 
Darstellungsformen (Graph, Tabelle, Formel) proportionaler Zuordnungen fokussiert. Der 
Chatbot kommuniziert in altersgerechter und motivierender Sprache und hat eine externe 
Wissensbasis zum Thema „Proportionale Zuordnungen“. Auf Grundlage von 
Schulbuchmaterialien wurde mit dem Chatbot eine Erklärung des Themas generiert.  
 
In der Studie wurden folgende Forschungsfragen adressiert: 
Wie wirkt sich das Lernen mit der von dem Custom KI-Chatbot generierten Erklärung auf … 
- das Lernerleben aus? 
- die Lernleistung in einem mathematischen und physikalischen Lernkontext aus? 
 
Methodik 
An der Studie nahmen N = 214 Schüler*innen der Jahrgangsstufe sechs an weiterführenden 
Schulen in Deutschland teil. Die Schüler*innen wurden innerhalb ihrer Schulklassen 
randomisiert der Experimental- (EG) oder der Kontrollgruppe (KG) zugeteilt. Für die 
Lernphase erhielten beide Gruppen Schulbuchmaterial. Die EG nutzte darüber hinaus die KI-
generierte Erklärung, während die KG ergänzende Beispiele aus dem Schulbuch erhielt. 
Mittels evaluierter Erhebungsinstrument wurden unmittelbar anschließend an die Lernphase 
das situationale Interesse, positiv-aktivierende und negativ-deaktivierende Emotionen, die 
kognitive Belastung sowie die Selbstwirksamkeitserwartung erhoben. Abschließend 
bearbeiteten die Schüler*innen einen Leistungstest, um die Lernleistung der beiden Gruppen 
zu vergleichen. 
 
Ergebnisse 
In der Studie konnte gezeigt werden, dass das Lernen mit der KI-generierten Erklärung 
positiv-aktivierende Emotionen signifikant verstärkt. Außerdem erlebte die KG tendenziell 
mehr negativ-deaktivierende Emotionen – hier konnte jedoch nur ein Trend festgestellt 
werden. Sowohl das situationale Interesse als auch die Selbstwirksamkeitserwartung waren in 
der EG signifikant höher. Die intrinsische und extrinsische kognitive Belastung wurden in der 
EG signifikant reduziert. Bezüglich der Lernleistung konnten keine signifikanten 
Unterschiede festgestellt werden. 
Die Methodik und die Ergebnisse der Studie sind vollumfänglich in der im Mai 2025 
veröffentlichten Publikation nachzulesen (Lademann et al., 2025). 
 



 
 
 
 
 
 

Ausblick 
Im Rahmen einer Folgestudie mit angestrebtem Stichprobenumfang von N > 300 sollen die in 
der Pilotierung identifizierten Effekte und Trends vertiefend untersucht werden. Der 
bestehende Chatbot wurde dafür überarbeitet, optimiert und an die neuen 
Rahmenbedingungen der Folgestudie angepasst. Das Konzept sieht eine selbstständige 
Anwendung des Chatbots seitens der Schüler*innen vor, so dass diese durch die Interaktion 
Zugang zu individuellem Feedback erhalten. Personalisiertes Scaffolding durch den Custom 
KI-Chatbot soll beim Lernen mit multiplen Repräsentationen direkt unterstützen. In der Studie 
sollen im Prä-Post-Design zum einen mögliche Effekte auf die Lernleistung – 
Konzeptverständnis sowie Repräsentationskompetenz – untersucht werden.  Zum anderen 
werden analog zur Pilotierung die kognitive Belastung, positiv-aktivierende und negativ-
deaktivierende Emotionen, situationales Interesse sowie Selbstwirksamkeit erhoben. Im 
Rahmen der Analyse sollen mögliche Wirkzusammenhänge aufgeklärt werden sowie 
Betrachtungen unterschiedlicher Gruppierungen, beispielsweise nach Vorwissen oder 
Motivation, erfolgen. 
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