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easy.plAnnIng — KI-gestiitzte Unterrichtsplanung

Ausgangslage und Zielsetzung

Die weitldufige Implementierung von evidenzbasiert entwickeltem Unterrichtsmaterial in die
Schulpraxis stellt fiir die Forschung eine ebenso grofe Herausforderung dar wie das
Ubertragen dieser Materialien auf neue Kontexte fiir die Lehrkriifte. ,,Fiir eine Verbreitung der
Evidenzorientierung — und damit fiir den Transfer wissenschaftlichen (Interventions-)Wissens
in die Praxis — wire es [...] von grofer Bedeutung, Wissen leichter zugénglich zu machen*
(Grisel, 2019, S. 7). Durch die Veroffentlichung von ChatGPT durch OpenAl im Jahr 2022,
wodurch die ersten auf grolen Sprachmodellen (LLMs) basierenden Chatbots frei verfiigbar
wurden, haben sich in diesem Bereich neue, bislang ungenutzte Moglichkeiten ergeben. Viele
Lehrkrifte nutzen zwar bereits LLMs in der Planung ihres Unterrichts, allerdings neigen diese
Modelle nach wie vor zu Konfabulationen (haufig auch als Halluzinationen bezeichnet (Smith
et al., 2023)) und verfiigen (vermutlich) iiber eine geringe fachdidaktische Datengrundlage.
Fiir den Bereich der Chemiedidaktik koénnten optimierte Chatbots hier in allen Aspekten
Fortschritte ermdglichen.

Aus diesem Grund wird im Rahmen des Projektes easy.plAnning der Chatbot Annl
entwickelt, der (Chemie-)Lehrkréfte in der Planung ihres Unterrichts zeiteffizient unterstiitzen
und zusétzlich fachdidaktisches Wissen zu spezifischen Unterrichtskonzepten vermitteln soll.
Die Unterrichtsplanungen sollen dabei auf den im Institut fiir Didaktik der Chemie der
Universitit Miinster entwickelten Konzepten basieren, wobei zunéchst ausschlieflich mit dem
Konzept choice’learn (Marohn, 2008, 2021) gestartet wird. Durch das algorithmische
Ergénzen von fachdidaktischem und konzeptspezifischem Wissen sowie der Verwendung von
dem Stand der Technik entsprechenden Open-Weight Modellen, soll der Chatbot weniger
Konfabulationen produzieren und eine gesteigerte didaktische Qualitdt in der
Unterrichtsplanung erzielen.

Ziel ist es, den Chatbot am Ende des Projektes interessierten Lehrkriften kostenfrei zur
Verfligung zu stellen, wobei die Ergebnisse der Nutzung moglichst unabhéngig von der Al-
Literacy der Nutzenden sein sollen.

Methodik

Die Entwicklung des Chatbots erfolgt im Sinne des Design-Based Research Ansatzes
(McKenney & Reeves, 2012) mit einem dualen Fokus auf Theorie und Praxis in iterativen
Mesozyklen. Diese setzen sich jeweils aus unterschiedlichen Kombinationen der Microzyklen
Konstruktion/Design, Durchfithrung/Erprobung und Analyse/Reflexion zusammen. Ziel ist
dabei stets die (Weiter-)Entwicklung der Anwendung fiir die Praxis.

Die Bewertung der Qualitéit der mit Hilfe von Annl geplanten Unterrichtsstunden und des
Chatbots selbst wird durch eine qualitative Inhaltsanalyse der Chatverldufe, der
Unterrichtsplanungen sowie Lehrkrifteinterviews erfolgen. Aullerdem ist eine Integration in
das Praxissemester (5-monatige Praxisphase im Master in NRW) geplant, um auch die
praktische Umsetzbarkeit der Stunden zu iiberpriifen sowie den Nutzen fiir Lehrkréfte in
frilhen Ausbildungsphasen ermitteln zu konnen. Nachfolgend wird der theoriebasierte



Entwicklungsstand des Chatbots aufgezeigt und das fiir die praktische Umsetzung gewdhlte
Konzept beschrieben.

Entwicklung des Chatbots Annl

Der Chatbot Annl basiert auf einem variablen Open-Weight Modell (aktuell gpt-oss-120b
(OpenAl et al., 2025)), das durch UniGPT (Radas et al., 2025) bereitgestellt wird. Als Open-
Weight Modelle werden alle LLMs bezeichnet, deren interne Parameter 6ffentlich zugénglich
sind und die dementsprechend von Nutzer*innen heruntergeladen und beliebig verdndert
werden kdnnen. Die Trainingsdaten und der Quellcode werden dabei in der Regel allerdings
nicht verdffentlicht. Von Open-Source Modellen kann nur dann gesprochen werden, wenn
sowohl das Training inkl. Daten als auch der vollstindige Code und die Struktur frei
zuginglich gemacht werden (Sapkota et al., 2025).

Zur ,,Anpassung‘ eines LLMs waren zwei geldufige Methoden denkbar: Fine-Tuning und
Retrieval-Augmented Generation (RAG) (Balaguer et al., 2024). Unter Fine-Tuning wird das
nachtragliche Anpassen eines bereits trainierten Modells fiir einen bestimmten Bereich
bezeichnet, indem das Training mit ausschlieBlich bereichsspezifischen Daten weitergefiihrt
wird. Diese Methode hat allerdings den Nachteil, dass es sich um einen sehr rechenintensiven
Prozess handelt und fiir jede Aktualisierung des zugrunde liegenden LLMs ein erneutes Fine-
Tuning dieses Modells benétigt wird (Balaguer et al., 2024). Auf Grund der rasanten
Entwicklungen im Bereich der LLMs schien dies im Rahmen dieses Projektes nicht
zielfithrend. Das Konzept des RAG hingegen lisst das LLM unveréndert, hat allerdings den
Nachteil, dass hier fiir jede Anfrage mehr Tokens (Ansammlung von Zeichen, in die ein LLM
alles unterteilt) benétigt werden, was im Regelfall die Antwortzeit und ggf. anfallende Kosten
des LLMs erhoht (Balaguer et al., 2024). Die Idee des RAG ist es, indirekt das ,,Wissen™ des
LLMs zu erweitern, indem externe, kontextrelevante Daten zu Prompts hinzugefligt werden
(Zhao et al., 2024). So werden z. B. beim query-based RAG (siehe Abbildung 1), welches die
Basis von Annl bildet, die Eingaben der Nutzer*innen unbemerkt und automatisiert durch den
Retriever um moglichst relevante Kontextinformationen angereichert. Der in Abbildung 1
dargestellte Ablauf der Methode wird im Folgenden néher erldutert.
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Abb. 1: Ablauf des query-based RAG nach Zhao et al., 2024

Bevor mit der RAG begonnen werden kann, sind allerdings zunéchst einige Vorbereitung zu
treffen. Um die Datengrundlage zu schaffen, wurden neben Artikeln zum Konzept
choice’learn auch zahlreiche Experimentiervorschriften zu Schulexperimenten mit Hilfe von
PyMuPDF (Adhikari & Agarwal, 2025) eingelesen und anschlieBend bestmoglich durch
Algorithmen und LLMs bereinigt. Die dadurch erhaltenen Texte wurden anschlieBend in
Abschnitte unterteilt, was in der Literatur als Chunking bezeichnet wird (Wang et al., 2024).
Hierbei wird versucht, die Informationen moglichst fein zu granulieren, dabei aber trotzdem
noch ausreichend Kontext zu erhalten, damit ein LLM die Information sinnvoll verarbeiten



kann. Als letzter Schritt der Vorbereitung werden die erhaltenen Texte von einem sogenannten
Embedding-Modell vektorisiert. Diese Modelle wurden darauf trainiert, Worter, Sétze oder
Abschnitte als Vektoren (hier mit 384 Dimensionen) abzubilden. Die daraus erhaltenen
Vektoren werden dann in einer speziellen Vektordatenbank gespeichert, auf die der Retriever
dann zugreifen kann.

Bevor der Retriever nun iiber die Eingabe der Nutzer*innen auf die Datenbank zugreift, wird
diese von einem LLM mehrfach umformuliert, um die Chance auf relevante Informationen zu
erhdhen. Dieser Prozess wird auch als Query-Rewriting bezeichnet (Ma et al., 2023). Das hier
erhaltene Ergebnis wird dann vom gleichen Embedding-Modell vektorisiert, sodass nun die
dhnlichsten Vektoren durch die Berechnung der Kosinus-Ahnlichkeit aus der Datenbank
gesucht werden konnen, da diese mit einer hohen Wahrscheinlichkeit die sinnvollsten
Informationen zu der Frage der Nutzer*in enthalten. Die Texte, die den hier erhaltenen
Vektoren entsprechen, werden dann im Kombinierer mit der urspriinglichen Eingabe
kombiniert. Der dadurch erhaltene Text wird anschlieBend an das LLM (Generator)
iibergeben, welches die entsprechende fiir die Nutzer*innen sichtbare Ausgabe erzeugt. Alle
vorherigen Schritte laufen, abgesehen von einer leicht erhohten Antwortzeit, fiir Nutzer*innen
unbemerkt ab.

Durch diese Technik ergibt sich fiir Lehrkrifte eine Mdglichkeit, ihre Unterrichtsplanungen
an evidenzbasiert entwickelten Konzepten zu orientieren, die der Chatbot literaturbasiert
prasentieren und erkldren kann. Annl sollte dabei keine Quellen konfabulieren, da der Verweis
auf die Quellen algorithmisch und nicht durch das LLM probabilistisch erfolgt. Damit soll
neben einer Steigerung der Unterrichtsqualitit sowie einer Entlastung der Lehrkraft auch eine
Uberpriifung der KI-generierten Antworten erleichtert werden. Diese sind weiterhin stets
kritisch zu hinterfragen, da eine Verarbeitung der Literaturausschnitte durch das LLM erfolgt
und die Ausschnitte nicht wortlich wiedergegeben werden.

AbschlieBend werden weitere im Rahmen dieses Projekts verwendete Modelle und
Softwareldsungen kurz erwéhnt. Zur Implementierung wird ergénzend zu den iiblichen SQL-
Datenbanken auf Vektordatenbanken zuriickgegriffen, die {iber eine lokal gehostete Instanz
von Weaviate (Dilocker et al., 2016/2025) betrieben werden. Als Embedding Modell wird die
mehrsprachige Version des MiniLM-L12-v2 verwendet (Reimers & Gurevych, 2019;
sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 - Hugging Face, o.].), die
ebenfalls lokal gehostet wird. Es werden also ausschlieflich Open-Source Software sowie
lokal betriebene Open-Weight Modelle verwendet, wodurch die laufenden Kosten minimiert
und der Datenschutz maximiert werden.

Ausblick

Im weiteren Verlauf des Projektes wird der Chatbot zunéchst {iber weitere Systemprompts und
die Implementierung weiterer Funktionen zur Unterstiitzung bei der Planung von
Chemieunterricht nach dem Konzept choice’learn befihigt. Anhand einer Beurteilung der
daraus resultierenden Planungen sowie Befragungen der mit Annl arbeitenden (angehenden)
Lehrkréfte wird dann eine iterative Weiterentwicklung erfolgen. AbschlieBend soll Annl
durch eine Erweiterung der Wissensbasis, also der Vektordatenbanken, auch bei der
Unterrichtsplanung im Rahmen weiterer Konzepte unterstiitzen konnen und final als
kostenfreie Webanwendung zugénglich gemacht werden. An dieser Stelle wird betont, dass
der entwickelte Chatbot keinesfalls das Ziel verfolgt, die Lehrkraft im Planungsprozess zu
ersetzen, sondern vielmehr als entlastende und kompetente Assistenz verstanden werden soll,



die erginzend zu Lehrkriftefortbildungen einen niedrigschwelligeren Zugang zu
evidenzbasiert entwickelten Materialien und Konzepten ermoglicht.
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