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Zusammenfassung: Hintergrund: Die Rolle und der Einsatz von künstlicher Intelligenz (KI) und Machine Learning im Lernkontext wird seit der 
Digitalisierungsoffensive stark diskutiert. KI-basierte Werkzeuge bieten vielversprechende Möglichkeiten, um Lernprozesse besser zu verste-
hen und im weiteren Fortgang zu optimieren. Der Zuwachs an Daten und Metriken, die durch neue Sensoren und digitale Lernumgebungen zur 
Verfügung gestellt werden, ermöglicht den Einsatz von KI und Machine Learning. Solche Methoden bieten sich insbesondere an, wenn die 
menschliche Informationsverarbeitung nicht in der Lage ist, die komplexen und multimodalen Daten effizient und zeitnah zu verarbeiten sowie 
notwendige Schlüsse daraus zu ziehen. Methode: Für den aktuellen Artikel wurde eine selektive Literaturrecherche betrieben, um die unter-
schiedlichen Schritte bei KI-gestützten Lernsystemen genauer zu beleuchten. Diskussion: Es lassen sich drei zentrale Schritte im Prozess des 
KI-gestützten Lernens identifizieren: (i) Datenaufzeichnung, (ii) Mustererkennung und (iii) Adaptivität in digitalen Lernumgebungen. Der Mensch 
spielt in KI-gestützten Lernsystemen eine entscheidende und nicht durch die „Maschine“ zu ersetzende Rolle, die im aktuellen Artikel genauer 
erläutert wird. Zudem werden weitere wichtige Aspekte für die Umsetzung von KI-gestützten Lernsystemen wie die Notwendigkeit interdiszip-
linärer Zusammenarbeit, Theoriearbeit und der Schließung von Forschungslücken perspektivisch diskutiert und elaboriert.

Schlüsselwörter: Künstliche Intelligenz, Digitalisierung, technologiegestütztes Lernen, Machine Learning, Adaptivität

Between Human and Machine: Artificial Intelligence to Facilitate Learning Processes

Abstract: Introduction: Since the recent digitalization offensive, the role and use of artificial intelligence (AI) and machine learning in the learn-
ing context has been the subject of discussion. These tools offer promising opportunities to better understand and subsequently optimize 
learning processes. The increase in data and metrics provided by new sensors and digital learning environments enables the use of AI and ma-
chine learning. Such methods are particularly promising, when human information processing is not able to efficiently process the complex and 
multimodal data just-in-time and draw necessary conclusions from it. Method: For the current article, a selective literature search was con-
ducted in order to shed more light on the different steps in AI-supported learning systems. Discussion: Three central steps in the process of 
AI-supported learning can be identified: (i) data recording, (ii) pattern recognition, and (iii) adaptivity in digital learning environments. Humans 
play a crucial role in AI-supported learning systems that cannot be replaced by the “machine”, this role will be elaborated in the current article. 
In addition, further important aspects for the implementation of AI-supported learning systems such as the need for interdisciplinary collabora-
tion, theory work, and closing of research gaps will be discussed.

Keywords: technology enhanced learning, artificial intelligence, machine learning, adaptivity, digital technologies

Einleitung

Die zunehmende Allgegenwärtigkeit von digitalen Lehr-
Lern-Technologien (z. B. Lernspiele, Simulationen, Lern-
managementsysteme) scheint oftmals in Kontrast zu 
 traditionellen Bildungssettings zu stehen, in denen häufig 
lehrer_innenzentrierter Unterricht durchgeführt wird, 
schriftliche Abschluss- oder Schularbeiten als primäre 

Quelle der Leistungsbewertung herangezogen werden 
und auch „one-fits-all“ Lösungen dominant sind (z. B. das 
gleiche Schulbuch für alle Schüler_innen). Diese Aspekte 
können durch digitale Lehr-Lern-Technologien maßgeb-
lich erweitert werden. Ein entscheidender Aspekt des 
 Lernens und Lehrens mithilfe digitaler Lehr-/Lern-Tech-
nologien ist die potenzielle Erfassung bzw. Aufzeichnung 
zahlreicher Interaktions- bzw. Prozessdaten, die Auf-
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schluss über den laufenden Lehr-Lernprozess geben kön-
nen. Die potenziell darüber gewonnen Erkenntnisse könn-
ten dafür eingesetzt werden, vor, nach oder sogar während 
dem Lernprozess adaptive Anpassungen vorzunehmen 
und Unterstützungen zur Verfügung zu stellen (vgl. Plass & 
Pawar, 2020). Besonders vielversprechend erscheint es 
hierbei, Muster oder Sequenzen in den aufgezeichneten 
Lernprozessen zu erkennen. Dieser Erkenntnisgewinn 
durch die Identifikation von Mustern in den Daten, die die 
Lehrenden und Lernenden und / oder das Lernsystem in-
formieren können, ist jedoch nicht ohne Weiteres zu er-
reichen und umzusetzen. Künstliche Intelligenz (KI) und 
Machine Learning (ML) könnten hierbei nützlich sein. KI 
ist ein Überbegriff für Maschinen oder Technologien, die 
die menschliche Intelligenz simulieren oder nachahmen 
sollen, wie zum Beispiel das Lernen aus Fehlern (siehe 
Abb. 1). ML beschreibt ein Teilgebiet von KI und beschäf-
tigt sich mit der Entwicklung und Anwendung von Algo-
rithmen zur Erstellung von Modellen, die dazu genutzt 
werden können, Prozesse zu optimieren (z. B. Erkennung 
von bestimmten Mustern) und Ergebnisse genauer vorher-
zusagen (z. B. eine datengestützte Vorhersage darüber, ob 
ein / e Schüler_in das Semester erfolgreich abschließen 
wird oder nicht). Entsprechend können KI und ML die 
Identifikation von Mustern in Lehr- / Lerndaten unter-
stützen und optimieren. Noch komplexer wird der Vor-
gang der Mustererkennung, wenn man die jüngsten Fort-
schritte in der Sensortechnologie berücksichtigt, die 
(neuro-)physiologische Messungen während des Lernens 
ermöglichen (z. B. Janssen et al., 2021; Nebel & Ninaus, 
2019; Schneider, Börner, Van Rosmalen & Specht, 2015), 
und somit einen noch tieferen Einblick in die zugrunde 
liegenden Prozesse erlauben. Auch wenn es sich bei der 
Verwendung von physiologischen Messungen wohl meist 
noch um Ansätze im Forschungs- und Laborkontext han-
delt, darf man die heutzutage stattfindenden raschen tech-
nischen Entwicklungen in diesem Bereich nicht außer 
Acht lassen. Man denke hierbei an die Datenquelle Smart-
phone, die neben Interaktionsdaten mit diversen Apps 
auch Bewegungsdaten (z. B. Geyer, Ellis, Shaw & David-
son, 2022) oder mithilfe einer Smartwatch auch die Er-
fassung kardiovaskulärer Metriken erlaubt (z. B. Isakadze 
& Martin, 2020).

Es stellt sich jedoch die Frage, wie die von den Lernen-
den bzw. der Lernumgebung bereitgestellten Daten opti-
mal genutzt werden können, um eine Personalisierung 
bzw. Adaptivität zu erreichen. Dazu zählen verbesserte 
und angepasste Leistungsmessungen und Lernprozesse. 
KI und ML können hierbei eine wichtige Rolle überneh-
men (z. B. Appel et al., 2021; Goldberg et al., 2021; Järvelä, 
Gašević, Seppänen, Pechenizkiy & Kirschner, 2020; 
 Ninaus et al., 2019). In diesem Artikel wollen wir jedoch 
klar die Bedeutsamkeit der Menschen in KI- bzw. ML-ge-

stützten Lernsystemen verdeutlichen. Der Mensch kann 
und muss hierbei an mehreren Schritten als Entscheidungs-
träger_in agieren. Entsprechend sind möglichst hybride 
Lösungen anzustreben (vgl. Holstein, Aleven & Rummel, 
2020; Molenaar, 2021), in denen es zu einer Zusammenar-
beit zwischen Mensch und Maschine bzw. menschlicher 
und künstlicher Intelligenz kommt. Im Folgenden sollen 
daher die Schritte der Zusammenarbeit in einem ML- bzw. 
KI-gestützten hybriden Lehr-Lernsystem genauer erläu-
tert werden. Im Zentrum eines solchen Systems stehen 
die  Nutzer_innen (Lerner_innen, Lehrer_innen, etc). Die 
Nutzer_innen produzieren potenziell (lern-)relevante Da-
ten, aus denen mithilfe sowohl theoretischer (mensch-
licher Entscheidung) als auch datengetriebener (Maschi-
ne) Auswahlprozesse relevante Daten vorselektiert werden 
können. In einem nächsten Schritt sollen relevante Muster 
in den Daten erkannt werden, die bei großen Daten-
mengen von Maschinen effizient erledigt werden können. 
Basierend auf einer erfolgten Mustererkennung sollen 
 Entscheidungen über mögliche Adaptationen bzw. Perso-
nalisierungen getroffen werden, d. h. darüber, ob die Not-
wendigkeit einer Anpassung besteht und wenn ja, welche 
Anpassung durch wen vorgenommen werden soll. Ob-
gleich die Ausführung dieser Schritte unter Verwendung 
digitaler Technologien automatisiert und von einer KI 
übernommen werden kann, ist in vielen Belangen eine 
menschliche Komponente in der Auswahl und Implemen-
tierung der adaptiven Elemente notwendig. Zunächst wird 
das dem Artikel zugrundeliegende methodische Vorgehen 
kurz beschrieben, bevor die einzelnen Schritte der Ver-
wendung von KI in Lernsystemen dargelegt werden.

Methode

Für die vorliegende Übersichtsarbeit wurde eine selektive 
Literaturrecherche durchgeführt. Hierbei wurde speziell 
für die einzelnen von den Autoren identifizierten Schritte 
(Datenaufzeichnung, Mustererkennung, Adaptivität), die 
zum Teil von unterschiedlichen Disziplinen bedient und 

Abbildung 1. Schematische Darstellung des Überbegriffs Künstli-

cher Intelligenz; SVM = Support Vector Machine.
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beforscht werden, der Stand der Forschung herausgearbei-
tet. Darüber hinaus wurden Anwendungsszenarien für die 
jeweiligen Schritte und für das Durchlaufen der einzelnen 
Schritte recherchiert, die in diesem Beitrag exemplarisch 
beschrieben werden. Im Folgenden sollen die genannten 
Schritte der Datenaufzeichnung, Mustererkennung und 
Adaptivität unter besonderer Berücksichtigung der Rolle 
des Menschen in KI-gestützten Lernsystemen genauer be-
schrieben werden.

Datenaufzeichnung

Betrachten wir zuerst den Aspekt der Datenaufzeichnung. 
Fortschritte in Hardwaretechnik, Netzwerktechnologien 
und Datenverarbeitungsmethoden ermöglichen die Auf-
zeichnung und Verarbeitung von sehr heterogenen bzw. 
multimodalen Daten (siehe z. B. Di Mitri, Schneider, 
Specht & Drachsler, 2018). Gerade in digitalen Lernum-
gebungen können und werden viele Daten aufgezeichnet, 
wie z. B. der Zeitpunkt des Einloggens (z. B. Smarr & 
 Schirmer, 2018). Heutige Sensoren können uns aber nicht 
nur kontextuelle Daten wie Uhrzeit, Temperatur, Luft-
feuchtigkeit oder Standort liefern, sondern auch sehr per-
sönliche Daten über das menschliche Verhalten. Letztere 
lassen sich in verhaltensbezogene („Klicks“, „Likes“, Kom-
mentare, Verweildauer auf einer Seite usw.) und physio-
logische Daten (z. B. Herzfrequenz, Hauttemperatur, elek-
trodermale Aktivität, Gehirnaktivität usw.) unterteilen. 
Diese Daten eignen sich besonders gut, um Prozesse ab-
zubilden, da sie mit einer hohen Abtastrate aufgezeichnet 
werden können. Z. B. kann in einem digitalen Lern-
managementsystem jede Interaktion der Lernenden auf-
gezeichnet werden, um so ein umfangreicheres Bild über 
den Lernprozess zu liefern. So konnte in einer Studie von 
Li, Baker & Warschauer (2020) mittels herkömmlicher 
subjektiver Fragebogendaten und zusätzlichen Interakti-
onsdaten von Lernenden in einem Lernmanagementsys-
tem die Leistung in einem Kurs besser vorhergesagt wer-
den als nur mittels Fragebogendaten (für eine Übersicht 
siehe z. B. Baker et al., 2020). Appel und Kolleg_innen 
(2021) andererseits verwendeten unterschiedliche Augen-
bewegungsparameter (z. B. Sakkaden, „Blinzler“, Fixatio-
nen), die mit einem Eye-Tracker aufgezeichnet wurden, 
um die kognitive Belastung von Lernenden in einer spiel-
basierten Simulation zu bestimmen.

Die jüngsten Fortschritte in der Sensortechnologie er-
möglichen die Verfolgung des menschlichen Verhaltens in 
verschiedenen Situationen und Kontexten. So ist die Ver-
wendung physiologischer Sensoren zur Verfolgung mo-
torischer Aktionen und zur Rückmeldung über die körper-
liche Aktivität für viele Menschen heute Teil ihres Alltags 
(für eine Übersicht siehe z. B. Gal, May, van Overmeeren, 

Simons & Monninkhof, 2018). Die Fortschritte in der Sen-
sortechnologie eröffnen neue Möglichkeiten zur Untersu-
chung von Lernprozessen auf einer feingranularen Ebene 
(z. B. Nebel & Ninaus, 2019). In (hoch-)schulischen Lern-
kontexten ist die Verwendung von physiologischen und 
verhaltensbezogenen Daten für die Aufzeichnung oder 
Optimierung von Lernaktivitäten noch selten anzutreffen, 
insbesondere bezogen auf Personalisierung oder Anpas-
sungen von Lernaufgaben in (nahezu) Echtzeit (z. B. For-
tenbacher, Ninaus, Yun, Helbig & Moeller, 2019). Eine 
wachsende Zahl von Studien zeigt jedoch, dass physiolog-
ische und verhaltensbezogene Daten der Lernenden wert-
voll für die Generierung von Nutzermodellen sind und sich 
darüber die Lernergebnisse verbessern lassen (für einen 
Überblick siehe z. B. Schneider et al., 2015). Zentral für 
diese Erkenntnis ist, dass physiologische und verhaltens-
bezogene Daten in der Lage sind (Lern-)Prozesse aufzu-
zeichnen und abzubilden.

Im Vergleich zu herkömmlichen Punktwerten, Schul-
noten oder Leistungsdaten die nach Absolvierung einer 
Lernaufgabe oder einer diagnostischen Aufgabe vorlie-
gen, können die oben angesprochenen kontinuierlich auf-
gezeichneten physiologischen und verhaltensbezogenen 
Daten einen tieferen Einblick in die kognitiven, emotio-
nalen und motivationalen Prozesse der Lernenden ermög-
lichen.

Auch wenn die reine Aufzeichnung der Daten automa-
tisch und somit rein maschinell erfolgt, spielt der Mensch 
als Entscheidungsträger_in hier eine entscheidende Rolle: 
Die Auswahl von geeigneten Sensoren und Metriken, die 
für den jeweiligen Lernkontext als vielversprechend zu er-
achten sind, die Wahl der aufzuzeichnenden Daten und 
die Implementation der Hard- und Software-Architektur 
sind zentral für die Datenaufzeichnung (vgl. Di Mitri et al., 
2018). Diese Aspekte erfordern Expertise aus unterschied-
lichsten Disziplinen, wie Computerwissenschaften, Psy-
chologie und Pädagogik, d. h., um ein effizientes Vorgehen 
zu ermöglichen, muss die Expertise unterschiedlicher Dis-
ziplinen eingebracht werden. Andernfalls würde unnötiger 
Mehraufwand entstehen, indem z. B. unnötige Sensoren 
verwendet und somit überflüssige Daten aufgezeichnet 
werden. Es muss in diesem Zusammenhang jedoch zusätz-
lich angemerkt werden, dass ohne die Zusammenarbeit 
unterschiedlicher Disziplinen KI-gestützte Lernsysteme 
oftmals gar nicht erst realisiert werden könnten, da ver-
schiedenste Kompetenzen hierfür unabdingbar sind.

Ein weiterer Aspekt, der im Kontext der Datenaufzeich-
nung zu berücksichtigen ist und sich an das vorangegange-
ne Argument des effizienten Vorgehens anschließt, ist der 
nachhaltige, verantwortungsvolle und ethische Umgang 
mit Daten (für eine umfangreiche Diskussion zum Thema 
Ethik siehe Hakimi, Eynon & Murphy, 2021). Angelehnt an 
den Verhaltenskodex für Trusted Learning Analytics von 

 h
ttp

s:
//e

co
nt

en
t.h

og
re

fe
.c

om
/d

oi
/p

df
/1

0.
10

24
/2

23
5-

09
77

/a
00

03
86

 - 
Fr

id
ay

, N
ov

em
be

r 1
0,

 2
02

3 
5:

59
:2

9 
A

M
 - 

U
ni

ve
rs

ita
et

sb
ib

lio
th

ek
 A

ug
sb

ur
g 

IP
 A

dd
re

ss
:1

37
.2

50
.1

00
.4

4 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0


Lernen und Lernstörungen (2022), 11 (4), 213 – 224 © 2022 The Author(s) Distributed as a Hogrefe OpenMind article
 under the license CC BY 4.0 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0)

216 M. Ninaus & M. Sailer, Lernen mit KI

Hansen, Rensing, Herrmann und Drachsler (2020) muss 
der Umgang mit Daten bzw. Datenaufzeichnungen und 
deren Verwendung auf transparente Art und Weise ge-
schehen und an die relevanten Interessengruppen ver-
ständlich vermittelt werden. Zudem gilt das Prinzip der 
Datensparsamkeit, d. h. es sollen nur jene Daten aufge-
zeichnet werden bzw. nur Sensoren verwendet werden, die 
das Pozential haben, den Lernprozess besser verständlich 
zu machen. Im Optimalfall können die aufgezeichneten 
Daten dafür genutzt werden, um sogar die Lernprozesse 
zu verbessern. Die Auswahl der aufzuzeichnenden Daten 
und verwendeten Sensoren muss über etablierte theore-
tisch fundierte Zugänge erfolgen. Zudem können und sol-
len diese Entscheidungen nicht von einer Maschine ge-
troffen werden, sondern erfordern diszplinübergreifende 
Zusammenarbeit aus Anwendung (z. B. Therapeut_innen, 
Lehrer_innen) und Forschung (z. B. Fachdidaktiken, Päda-
gogik, Psychologie).

Mustererkennung

Die Auswahl der Sensoren sowie die Festlegung der aufzu-
zeichnenden Daten und Metriken führt über in den nächs-
ten Schritt in ML- bzw. KI-gestützten Lernsystemen. Es 
ist  unwahrscheinlich, Lernprozesse über einzelne Daten-
punkte (z. B. Schulnoten, Klausurnoten, subjektive Befra-
gungen, Summenscores auf E-Learning Plattformen, etc.) 
abbilden und erklären zu können. Die Aufzeichnung von 
zahlreichen Daten, um den Lernprozess besser zu verste-
hen, ist notwendig, da der Prozess des Lernens nicht nur 
komplex, sondern auch dynamisch ist. Eine zunehmende 
Anzahl an Daten und Metriken erschwert jedoch die Inter-
pretierbarkeit, da die menschliche Wahrnehmung und Ver-
arbeitungskapazität nicht in der Lage ist, zahlreiche Daten-
quellen zeitgleich zu überwachen (z. B. Interaktionsdaten 
von über 200 Studierenden die ein Lernmanagementsys-
tem benutzen) und dabei auch noch Muster zu  erkennen 
(z. B. Studierende mit Lernproblemen zu identifizieren). 
Daher steht im Zentrum des nächsten Schrittes die Identifi-
kation von Mustern in den Daten mithilfe von ML-Metho-
den. Dieser ist daher direkt mit dem vorher gehenden 
Schritt der Datenaufzeichnung bzw. Selektion ( potenziell) 
relevanter Daten verzahnt, denn um aus den zahlreichen 
Daten und Metriken relevante Erkenntnisse abzuleiten, 
müssen aus den aufgezeichneten Daten jene Daten be-
stimmt werden, die (maßgeblich) zum Erkenntnisgewinn 
beitragen. So wird versucht, einen Bezug zwischen unter-
schiedlichen Teilen der Daten (z. B. Motiva tion, Interakti-
onsdauer mit bestimmtem didaktischem Inhalt) und einer 
Zielvariable (z. B. Lernerfolg) herzustellen.

So konnten beispielsweise Brandl und Kolleg_innen 
(2021) in einer Simulation zum kollaborativen Diagnosti-

zieren von Krankheiten mittels Interaktionsdaten mit sehr 
hoher Wahrscheinlichkeit vorhersagen, ob die im späteren 
Verlauf zu stellende Diagnose falsch oder korrekt werden 
wird. In diesem Fall wurde jeder Klick bzw. jede Interak-
tion in der Simulation aufgezeichnet und nach Aktivitäts-
arten kodiert. Die unterschiedlichen Aktivitäten (z. B. 
 Befunde Sammeln, Befunde Teilen, Hypothesen Teilen) 
wurden hinsichtlich ihrer Dauer und Abfolge protokolliert 
und zur Vorhersage einer korrekten oder inkorrekten 
 Diagnose des / der Lernenden herangezogen. Außerdem 
konnte über den gewählten ML-Algorithmus herausgefun-
den werden, welche Aktivitäten den größten Einfluss auf 
korrekte oder inkorrekte Diagnosen hatten. Auf diese 
 Weise konnten auch wichtige theoretische Erkenntnisse 
gewonnen werden.

In einer anderen Studie wurde versucht, mithilfe von 
ML-Verfahren herauszufinden, welche Intervention ein / e 
Lerner_in erhalten hat, um Aufschlüsse über zugrunde-
liegende Mechanismen bzw. Unterschiede der Interven-
tionen zu erhalten. So zeigten Ninaus und Kolleg_innen 
(2019) mithilfe von automatisierter Gesichtsemotionsde-
tektion und ML, dass sich Personen, die eine spielbasierte 
im Vergleich zu einer nicht-spielbasierten Mathematik-
lernaufgabe bearbeiteten, in der Anzahl und dem Ausmaß 
ihrer positiven und negativen Emotionen unterschieden. 
Dadurch konnte die Rolle von Emotionen im Bereich des 
spielbasierten Lernens verdeutlicht werden. Der verwen-
dete ML-Algorithmus konnte zwar basierend auf den Da-
ten der automatisierten Gesichtsemotionsdetektion unter-
scheiden, ob Lernende die spiel- oder nicht-spielbasierte 
Lernaufgabe erhielten, wie groß der Einfluss der einzelnen 
Emotionen für die erfolgreiche Vorhersage jedoch war, 
konnte daraus nicht abgeleitet werden.

In beiden der eben genannten Studien wurde ML ver-
wendet, um Muster in den aufgezeichneten Daten zu iden-
tifizieren. Es wird jedoch klar, dass sich sowohl deren Zu-
gänge als auch die Interpretierbarkeit der Ergebnisse 
deutlich voneinander unterscheiden. Dies kann teilweise 
auf den jeweils verwendeten ML-Algorithmus (Random 
Forest Modell vs. Support Vector Machine) und dessen 
Ausgestaltung zurückgeführt werden. Die Auswahl und 
Entscheidung für oder gegen einen bestimmten ML-Algo-
rithmus ist ein weiterer zentraler Aspekt in KI-gestützten 
Lernsystemen, der nicht nur datengetrieben, sondern 
auch theoriegeleitet erfolgen kann.

Eine weitere wichtige Unterscheidung im Bereich des 
ML ist der Unterschied zwischen sogenannten supervised 
ML-Algorithmen und unsupervised ML-Algorithmen. Bei 
Ersteren geht es primär darum, eine Beziehung zwischen 
unterschiedlichen Teilen der Daten (z. B. unterschied-
lichen Aktivitäten in einer Simulation) und einer Zielvaria-
blen (z. B. korrekte / inkorrekte Antwort; vgl. Brandl et al., 
2021) herzustellen. Bei unsupervised ML-Verfahren steht 
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die explorative Datenanalyse und das Clustering von Da-
ten im Vordergrund. Üblicherweise gibt es keine konkrete 
Zielvariable oder abhängige Variable, wie etwa der Stu-
dienerfolg, sondern es wird stattdessen u. a. versucht, aus 
einer Reihe von vorhandenen Daten Subgruppen zu iden-
tifizieren (vgl. Ninaus et al., 2019). Die so entstehenden 
Subgruppen bzw. Cluster können dann beispielsweise für 
weiterführende Analysen benutzt werden. Huijsmans, 
Kleemans, van der Ven und Kroesbergen (2020) verwen-
deten beispielsweise latente Profilanalysen bzw. Finite 
Mixture Models (z. B. Hickendorff, Edelsbrunner, McMul-
len, Schneider & Trezise, 2018), um Subgruppen von Schü-
ler_innen mit unterschiedlichen mathematischen Kompe-
tenzen zu identifizieren. Diese identifizierten Subgruppen 
von Schüler_innen wurden anschließend anhand ihrer ko-
gnitiven Fähigkeiten verglichen. Dieser Zugang erlaubt 
beispielsweise eine stärkere Berücksichtigung von indivi-
duellen Unterschieden und kann so dazu beitragen, theo-
retische Modelle des Lernens zu erweitern.

Für bestimmte (psychologische) Mechanismen könnte 
jedoch auch der Fall eintreten, dass das untersuchte Phä-
nomen zu komplex ist, um es in einem von Menschen ver-
stehbaren Modell abzubilden. ML und KI können hier 
 jedoch einen wichtigen Beitrag für Forschung und Anwen-
dung leisten. Yarkoni & Westfall (2017) beschreiben für 
das Feld der Psychologie, dass man in vielen Bereichen 
zwischen zwei Strategien wählen müsse: (a) der Entwick-
lung komplexer Modelle, die zwar die gewünschten Ergeb-
nisse genau vorhersagen können, die sich jedoch nicht da-
rum kümmern, wie dieses Ziel erreicht wird oder (b)  der 
Entwicklung einfacher Modelle, die theoretisch elegant 
erscheinen, aber tatsächliches menschliches Verhalten nur 
sehr begrenzt vorhersagen können. Im konkreten Fall von 
(a) könnte man mithilfe von ML bzw. KI zwar die Abbruch-
quoten beim Studium oder den Lernerfolg für einen Kurs 
vorhersagen, jedoch könnten dabei die zugrundeliegen-
den Mechanismen verborgen bleiben. Im Fall von (b) wür-
de sich zwar ein einfaches erklärbares Modell ergeben 
(z. B. der Zusammenhang zwischen Studienleistung und 
exekutiven Funktionen), jedoch wäre dessen Prädiktions-
wert für menschliches Verhalten (im Lernkontext) nur 
sehr beschränkt. Beide Optionen haben dementsprechend 
ihre Vor- bzw. Nachteile und es muss jeweils entschieden 
werden, ob eine erklärungsorientierte Strategie oder eine 
vorhersageorientierte Strategie bevorzugt wird (für eine 
umfangreiche Diskussion siehe Yarkoni & Westfall, 2017).

Allerdings sollte erwähnt werden, dass ein stärkerer 
 Fokus auf vorhersageorientierten Strategien nicht aus-
schließt, ebenso zur Erweiterung oder sogar Entwicklung 
neuer Theorien des Lehrens und Lernens beitragen zu 
können. Auch wenn manche Aspekte der Vorhersagen sich 
bei bestimmten Verfahren der KI und ML hinter einer 
„Black Box“ verbergen, kann auch die Vorhersage oder 

Klassifizierbarkeit an sich Aufschluss über theoretische 
Grundlagen liefern (z. B. im Bereich der Konstruktvalidie-
rung; vgl. Hilbert et al., 2021). Zudem geht es in den Berei-
chen des interpretierbaren ML genau darum, diese Black 
Boxen zu öffnen, um die Entscheidungsgrundlagen für 
eine Vorhersage oder Klassifikation besser zu verstehen 
(Hilbert et al., 2021). Der relativ neue Ansatz des interpre-
tierbaren ML setzt an der Kritik des herkömmlichen ML 
an, dass nämlich lediglich Vorhersagen bereitgestellt wer-
den, und legt Wert darauf, die inneren Abläufe von ML-
Modellen besser zu verstehen sowie den Einfluss von 
 Daten und deren Interaktionen zu quantifizieren (für eine 
tiefere methodische Diskussion siehe Hilbert et al., 2021). 
Natürlich ist dies gerade in der Lehr-Lernforschung von 
zentraler Bedeutung, da es hier beispielsweise wesentlich 
ist herauszufinden, welche individuellen Variablen oder 
Aspekte einer Intervention den Lernerfolg positiv oder 
negativ beeinflussen, was wiederum u. a. die Anpassung 
einer digitalen Lernumgebung informieren und beeinflus-
sen kann.

Adaptivität in digitalen Lernumgebungen

Nach der Auswahl relevanter Sensoren bzw. Daten, deren 
Messung sowie der Erkennung von Mustern und Struktu-
ren in den aufgezeichneten Daten stellt sich die Frage, 
welche Möglichkeiten sich hieraus für die entsprechenden 
Lernumgebungen konkret ergeben. Eine entscheidende 
und potentiell lernwirksame Möglichkeit ist die Personali-
sierung von Lernumgebungen.

Auf Basis der Messung der ausgewählten Daten bzw. 
Sensoren und der Erkennung von Mustern oder Sequen-
zen in eben diesen Daten können Personalisierungen 
von  Lernumgebungen und der darin enthaltenen Unter-
stützungsmaßnahmen vorgenommen werden (Bernacki, 
Greene & Lobczowski, 2021). Diese Personalisierung von 
Lernen und Lernumgebungen wird häufig auch mit dem 
Begriff der Adaptivität umschrieben. Adaptivität wird als 
Ansatz im Lehr-Lernkontext bezeichnet, der den Lernen-
den genau die Lernerfahrung und Unterstützung bereit-
stellt, die Lernende in einer bestimmten Situation benöti-
gen, um erfolgreich das angestrebte Lernziel zu erreichen 
(Plass & Pawar, 2020). Unterschiedliche Lernpfade sowie 
individualisierte Unterstützungsmaßnahmen sind somit 
denkbar, die auf Basis der aktuellen Lernleistung zur Ver-
fügung gestellt werden können. Obwohl der Forschungs-
stand zum personalisierten Lernen in adaptiven Lernum-
gebungen als diffus und weitestgehend auf korrelativen 
Studien beruhend beschrieben werden kann, zeigt sich 
dennoch, dass personalisiertes Lernen in adaptiven Lern-
umgebungen einen positiven Einfluss auf den Lernerfolg 
haben kann (für Übersichtsartikel siehe Aleven, McLaugh-
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lin, Glenn & Koedinger, 2016; Bernacki et al., 2021; 
 Ninaus  & Nebel, 2021). Dies unterstreicht das Potenzial 
von adaptiven Lernumgebungen, einen Mehrwert in Be-
zug auf Lehren und Lernen darzustellen.

Neben diesen generell vielversprechenden Befunden, 
stellt sich die Frage, welche Aspekte im Rahmen von Lern-
umgebungen adaptiv gestaltet werden können. Eine 
 Übersicht über mögliche (allerdings nicht erschöpfende) 
Optionen zur Umsetzung von Adaptivität in digitalen 
Lernumgebungen kann Tabelle 1 entnommen werden.

Bei der Umsetzung von Adaptivität kann zunächst zwi-
schen Makro- und Mikro-Adaptation unterschieden werden 
(Plass & Pawar, 2020): Die Makro-Ebene bezieht sich auf 
generelle Kategorien des gesamten Lernkontextes, in dem 
Lernende agieren. Zum einen können Makro-Adaptationen 
die zentrale Lernaktivität betreffen, indem aggregierte oder 
weniger häufig auftretende Events an die Lernenden rück-
gemeldet und somit Informationen auf einer Meta-Ebene 
bereitgestellt werden. Ein Beispiel ist die Empfehlung von 
Lernressourcen am Ende einer Lerneinheit (Sevarac, Deve-
dzic & Jovanovic, 2012). Zum anderen können Makro-Ad-
aptationen auch am breiteren Kontext des Lernprozesses 
vorgenommen werden. Hierunter ist die Vorbereitung auf 
eine bestimmte Lernaktivität zu verstehen, beispielsweise 
in Form des Aufbaus von Vorwissen zur erfolgreichen Aus-
führung der Lernaktivität (Plass & Pawar, 2020). Mah und 
Ifenthaler (2018) setzten beispielsweise ein personalisiertes 
Programm auf Basis von Learning Analytics ein, um Studie-
rende des ersten Semesters auf bestimmte Kompetenzlü-
cken aufmerksam zu machen und Empfehlungen zur Stär-
kung von wissenschaftlichen Kompetenzen bereitzustellen. 
Auch adaptives Testen zur Leistungserhebung und persona-
lisierte Empfehlungen auf Basis von kursübergreifenden 
Verläufen von Studierenden (Wu & Wu, 2020) sind im 
breiteren Kontext des Lernprozesses auf der Makro-Ebene 
denkbar (Plass & Pawar, 2020).

Bei Adaptation auf einem Mikro-Level werden die mo-
mentan bearbeitete Lernaufgabe und die Lernumgebung 
an die Bedürfnisse der Lernenden angepasst (Plass & Pa-
war, 2020). Hierbei ist oftmals eine formative Messung 

bestimmter Variablen während des Lernprozesses not-
wendig, die eine ad-hoc Adaptation während des Lernpro-
zesses ermöglicht. Generell können die oben genannten 
Aspekte –  die zentrale Lernaktivität sowie der breitere 
Lernkontext – auch im Rahmen einer Mikro-Adaptation in 
den Blick genommen werden. Der Fokus der meisten Rea-
lisierungen von Mikro-Adaptationen liegt allerdings auf 
der zentralen Lernaktivität. Betrachtet man nun die Frage, 
auf welche Art und Weise Mikro-Adaptivität in Lernumge-
bungen hergestellt werden kann, stechen vor allem Feed-
back-Ansätze (Hattie & Timperley, 2007) und Scaffolding-
Ansätze (Belland, Walker, Kim & Lefler, 2017) heraus, die 
u. a. von fachspezifischen Expert_innen (z. B. Fachdidak-
tiker_innen, Pädagog_innen, Psycholog_innen) entwickelt 
werden.

Adaptives Feedback
Feedback-Modelle beziehen sich oftmals auf die Unter-
scheidung verschiedener Ebenen, die durch die jeweilige 
Rückmeldung adressiert werden. Konkret kann zwischen 
Feedback auf Aufgabenebene, auf Prozessebene, auf 
Selbstregulationsebene und auf der Ebene des Selbst (ei-
ner persönlichen Ebene, z. B. in Form von Lob) unterschie-
den werden (Hattie & Timperley, 2007). Feedback auf 
Aufgabenebene stellt den Lernenden Informationen darü-
ber bereit, ob eine Aufgabe korrekt durchgeführt oder be-
antwortet wurde. Diese Art des Feedbacks ist vor allem bei 
der Bearbeitung weniger komplexer Aufgaben lernwirk-
sam. Bei komplexeren Aufgaben hingegen benötigen Ler-
nende Rückmeldungen auf der Ebene der Lernprozesse 
und der Selbstregulation. Lernprozessbezogenes Feed-
back adressiert die hinter einer Aufgabe stehenden Schrit-
te, die für eine erfolgreiche Ausführung der Lernaufgabe 
notwendig sind. Selbstregulationsbezogenes Feedback be-
zieht sich auf die Überwachung und die Steuerung des 
Lernprozesses (Hattie & Timperley, 2007; Wisniewski, 
Zierer & Hattie, 2020). Adaptives Feedback auf den Ebe-
nen des Lernprozesses und der Selbstregulation kann den 
Lernenden helfen, ein Verständnis über ihren aktuellen 
Wissensstand zu entwickeln und die Differenzen zu einem 

Tabelle 1. Mögliche Optionen zur Umsetzung von Adaptivität in digitalen Lernumgebungen

Ebenen der Adaptivität Entscheidungsträger 
in der Adaptation

Ebenen adaptiven Feedbacks Adaptive Unterstützungsarten 
(Scaffolding)

Makro-Adaptivität (Lernkontext) Lernende Aufgabe Kognitives Scaffolding

Mikro-Adaptivität (Lernaktivität) Lehrpersonen Lernprozess Meta-kognitives Scaffolding

System Selbstregulation Sozial-kognitives Scaffolding

Selbst Affektiv-motivationales Scaffolding

Repräsentationales Scaffolding
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optimalen Wissensstand zu erkennen. Außerdem kann 
eine fehlerhafte Aufgabenbearbeitung direkt zurückge-
meldet werden (Bimba, Idris, Al-Hunaiyyan, Mahmud & 
Shuib, 2017; Narciss et al., 2014).

Während adaptives Feedback auf Aufgabenebene in 
Form von Information über die Korrektheit einer Aufgabe 
(„knowledge-of-result“ oder „knowledge-of-correct-re-
sult“ Feedback) häufig in digitalen Lernumgebungen ein-
gesetzt und oftmals als Standard-Feature realisiert wird, 
sind Implementationen von adaptiven Feedback auf Lern-
prozessebene oder Selbstregulationsebene wesentlich 
aufwändiger zu realisieren. Im Rahmen der Forschung zu 
Intelligenten Tutoriellen Systemen wurden verschiedene 
Ansätze zur Analyse von geschlossenen Antwortformaten 
und Logfiles erprobt (Graesser, Hu & Sottilare, 2018). Da 
die Bewältigung komplexer Aufgaben aber oftmals auch 
Textproduktionen durch die Lernenden erfordert, ist die 
Verwendung bestimmter KI-basierter Ansätze vielverspre-
chend: KI-basierte Ansätze, z. B. mittels Natural Language 
Processing (ein Teilgebiet der KI, welches Maschinen er-
möglichen soll, menschliche Sprache zu verstehen; siehe 
auch Abbildung 1), können einen Nutzen bringen, indem 
sie offene Antworten von Lernenden automatisch analy-
sieren, Muster erkennen und somit bestimmte Feedback-
elemente je nach deren Passung adaptiv rückmelden kön-
nen. Zhu und Kollegen.(2017) sowie Zhu, Liu und Lee 
(2020) konnten beispielsweise zeigen, dass KI-basiertes 
adaptives Feedback auf die Begründungen von Lernenden 
im Rahmen einer Aufgabe zum Thema Klimawandel dazu 
geführt hat, dass Lernende die Qualität ihrer Begründun-
gen in Überarbeitungsschleifen verbesserten. Außerdem 
zeigten Sailer et al. (2022) auf, dass mittels KI-basiertem, 
adaptivem und prozessorientiertem Feedback die Qualität 
der Begründungen von Lehramtsstudierenden im Rah-
men einer Simulation zur Förderung von Diagnosekompe-
tenzen verbessert werden konnte.

Adaptives Scaffolding
Scaffolding ist ein Ansatz der häufig im Kontext problem-
orientierten Lernens verwendet wird. Die Grundidee ist 
dabei, Lernenden bei ihren Problemlösungen eine Hilfe-
stellung an die Hand zu geben, die es ihnen ermöglicht, 
Aufgaben zu bearbeiten, die ohne zusätzliche Unterstüt-
zung, nur schwer zu bewältigen wären. Vergleichbar mit 
Stützrädern beim Erlernen von Fahrradfahren bei Klein-
kindern, werden Lernende bei ihren Lernaktivitäten mit 
dem Ziel unterstützt, deren Wissens- und Kompetenz-
erwerb zu fördern (Belland et al., 2017; Reiser & Tabak, 
2014). Dies kann beispielsweise durch kognitive, meta-
kognitive, sozial-kognitive oder affektiv-motivationale 
Scaffolds realisiert werden. Während kognitive Scaffolds 
den Lerner z. B. mittels Prompts dazu auffordern, einen 
Zusammenhang genauer zu beschreiben, zielen meta-ko-

gnitive Prompts auf die Selbstregulation der Lernenden 
ab, indem sie z. B. zur Reflexion über einen Sachverhalt 
auffordern (siehe Belland et al., 2017). Sozial-kognitive 
Scaffolds sind im Kontext des computerunterstützten kol-
laborativen Lernens zu finden. Diese häufig auch als Kolla-
borationsskripts bezeichneten Scaffolds unterstützen Ler-
nende dadurch, dass ihre Zusammenarbeit systematisch 
strukturiert wird (siehe Radkowitsch, Vogel & Fischer, 
2020). Affektiv-motivationale Scaffolds zielen auf die För-
derung von motivationalen Prozessen und Selbstwirksam-
keit ab, um beispielsweise die Persistenz während der Lö-
sung von Problemen zu fördern (Schrader & Bastiaens, 
2012). Scaffolding kann auf sehr verschiedene Arten um-
gesetzt werden. Sowohl Umsetzungen durch eine Lehrper-
son als auch Umsetzungen im Rahmen einer digitalen 
Lernumgebung sind denkbar (Reiser & Tabak, 2014).

In der Literatur zum Scaffolding wird die Idee des 
schrittweisen Hinzufügens oder Ausschleichens von Un-
terstützungsmaßnahmen (Fading-In und Fading-Out) im-
mer wieder thematisiert. Manche Autoren sehen das Aus-
schleichen der Unterstützung sogar als Voraussetzung 
dafür, überhaupt von Scaffolding sprechen zu können (sie-
he Pea, 2004). Die Debatte, wann und ob Unterstützungs-
maßnahmen schrittweise hinzugenommen oder entfernt 
werden sollten, steht im Zusammenhang damit, dass der 
Unterstützungsbedarf je nach aktueller Performanz oder 
motivationalem Befinden von Lernenden variieren kann. 
Folglich könnte adaptives Scaffolding ein vielversprechen-
der Ansatz sein, um Unterstützungen an den jeweiligen 
Bedürfnissen der Lernenden auszurichten (Radkowitsch, 
Sailer, Schmidmaier, Fischer & Fischer, 2021).

Während die oben beschriebenen Formen von Scaffol-
ding primär in der Literatur beforscht wurden, liegen Un-
terstützungsmaßnahmen, die an der Komplexität der 
Lernumgebung oder der Salienz bestimmter Aspekte der 
Lernumgebung ansetzen, weniger stark im Fokus der For-
schung. Diese Form der indirekten Unterstützung kann 
als  repräsentationales Scaffolding bezeichnet werden 
( Fischer et al., 2022). Die Verwendung von repräsentatio-
nalen Scaffolds ist ein vielversprechender Ansatz, da durch 
sie die Komplexität der Lernumgebung und die Salienz ih-
rer lernrelevanten Aspekte systematisch variiert werden 
kann (Chernikova et al., 2020; Stadler, Niepel & Greiff, 
2019), um Lernende gemäß ihrem jeweiligen Wissens- 
und Kompetenzstand zur Problemlösung zu befähigen 
(z. B. Stadler, Fischer & Greiff, 2019). Diese eher versteck-
tere Form der Unterstützung setzt somit an konkreten 
Features der Lernumgebung an oder betont diese durch 
Hinweisreize (Fischer et al., 2022). Denkbar ist hier etwa, 
die Handlungsmöglichkeiten von Lernenden einzuschrän-
ken und somit die Schwierigkeit einer Aufgabe zu ver-
ringern oder einen nächsten günstigen Schritt in einem 
Problemlöseprozess grafisch hervorzuheben. KI-Metho-
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den scheinen hier besonders vielversprechend, bestimmte 
Abfolgen oder Muster von Handlungsfolgen automatisch 
zu erkennen und auf diese Weise eine Adaptation auf der 
Ebene der Lernumgebung zu ermöglichen.

Entscheidungsträger_innen in der Adaptation 
digitaler Lernumgebungen
Die Entscheidungen über die Notwendigkeit und Art der 
Umsetzung der unterschiedlichen Adaptationen in digita-
len Lernumgebungen können von unterschiedlichen Ak-
teuren in digitalen Lernumgebungen getroffen und folg-
lich initiiert werden: Beim adaptiven Feedback sowie auch 
bei einigen Formen des adaptiven Scaffoldings werden 
Entscheidungen über eine Personalisierung eines Feed-
back-Textes oder einer Unterstützungsmaßnahme häufig 
direkt durch die digitale Lernumgebung selbst vorgenom-
men, so beispielsweise bei der Aktivierung vordefinierter 
Feedback-Blöcke auf Basis der KI-gestützten Erkennung 
bestimmter Entitäten in einem geschriebenen Text (siehe 
Sailer et al., 2022).

Durchaus denkbar ist allerdings auch, die Entscheidung 
über eine Adaptation den Lehrpersonen zu überlassen und 
diese wiederum mit Informationen über die KI-basierte 
Erkennung bestimmter Muster zu informieren sowie Vor-
schläge zur adaptiven Unterstützung zu liefern. Diese Um-
setzung, die häufig unter dem Begriff Teacher Dashboard 
gefasst wird, hat zum Ziel, Lehrpersonen bei ihren instruk-
tionsbezogenen Entscheidungen zu unterstützen (siehe 
Wiedbusch et al., 2021).

Eine weitere Möglichkeit ist, den Lernenden selbst die 
Entscheidung über eine Personalisierung zu überlassen. 
Im Gegensatz zu Entscheidungen über eine Adaptation, 
die vom System oder von einer Lehrperson getroffen wer-
den, haben es die Lernenden bei einer solchen Umsetzung 
selbst in der Hand, die auf Basis ihrer eigenen Handlungen 
vorgeschlagenen Anpassungen der Lernumgebung anzu-
nehmen oder zu verwerfen (siehe Plass & Pawar, 2020).

Diskussion

Der vorliegende Beitrag zeigt die Komplexität der Einbin-
dung KI-gestützter Systeme auf und deutet darüber hinaus 
darauf hin, dass es in verschiedenen Stadien dieses Pro-
zesses der Einbindung von KI eine Fülle an Entscheidun-
gen zu treffen gilt. Diese reichen vom Prozess der Daten-
aufzeichnung, der Mustererkennung bis hin zur Umsetzung 
von Adaptivität in digitalen Lernumgebungen.

Die große Bandbreite an Möglichkeiten innerhalb der 
beschriebenen Schritten erschwert es auch, Antworten auf 
generelle Fragen zur Wirksamkeit von KI beim Lernen zu 
geben. Eine differenzierte Betrachtung ist hierbei ratsam, 

die den unterschiedlichen Stellschrauben in den unter-
schiedlichen Phasen der Implementation von KI gerecht 
wird. Somit wären die Fragen, welche Formen der Daten-
aufzeichnungen für welche Formen von Mustererkennung 
besonders geeignet sind und, welche Formen der Muster-
erkennung welche Formen der Adaptation von Lernum-
gebungen ermöglichen, auf Basis dieses Beitrags plausibler.

Es muss hier angemerkt werden, dass der Forschungs-
bedarf für KI-gestützte Lernsysteme im Ganzen sowie für 
einzelne Schritten in solch einem Prozess als sehr hoch 
einzuschätzen ist. Digitale Lernumgebungen werden kom-
plexer und liefern immer mehr Daten, die zwar das Poten-
zial haben, Lernprozesse besser abzubilden, jedoch ohne 
maschinelle Unterstützung kaum effizient aufbereitet und 
verarbeitet werden können.

Auf Ebene der Datenaufzeichnung ist jedoch noch viel 
Forschungsarbeit notwendig, um die Datenselektion nicht 
nur daten- sondern auch theoriegeleitet zu unterstützen. 
In diesem Zusammenhang soll hier nochmal kurz auf den 
Verhaltenskodex für Trusted Learning Analytics von Han-
sen und Kolleg_innen (2020) hingewiesen werden, der 
den nachhaltigen, verantwortungsvollen und ethischen 
Umgang mit Daten fordert. Es gibt bisher umfangreiche 
zusammenfassende Arbeiten, die Zusammenhänge zwi-
schen bestimmten Prozessdaten und lernrelevanten kog-
nitiven, motivationalen und emotional Variablen aufzei-
gen (z. B. Alemdag & Cagiltay, 2018; Janssen et al., 2021; 
Wu, Huang & Hwang, 2016). Es ist aber auch eindeutig zu 
sehen, dass die Relevanz bestimmter Metriken und Daten 
zur Messung lernrelevanter Variablen von vielen Faktoren 
abhängen kann. So zeigen mehrere Studien, dass individu-
elle und kontextuelle Faktoren die Relevanz bestimmter 
Metriken beeinflussen können (vgl. Baker et al., 2020; 
Greipl, Bernecker & Ninaus, 2021). Entsprechend besteht 
großer Forschungsbedarf, die Randbedingungen der Rele-
vanz solcher lernrelevanter Variablen und unterschied-
licher Lernkontexte besser zu verstehen.

Auch in den Bereichen der Mustererkennung ergibt sich 
weiterer Forschungsbedarf – insbesondere im Bereich der 
Interpretierbarkeit und Reproduzierbarkeit von ML (Hil-
bert et al., 2021). Beispielsweise sind Informationen über 
den Zusammenhang zwischen einzelnen Metriken bzw. 
Daten aus digitalen Lernumgebungen und dem Lernerfolg 
essenziell, um einerseits den Lernprozess besser zu verste-
hen und andererseits die richtigen Anpassungen für die 
Lernenden vorzunehmen. In diesem Zusammenhang 
kann uns interpretierbares ML dabei unterstützen, lern-
relevante Muster in den Daten zu identifizieren. Die ge-
wonnen Erkenntnisse können dann dazu genutzt werden, 
neue Modelle des Lernens (mit digitalen Technologien) zu 
entwickeln bzw. bestehende Modelle zu erweitern. Viele 
etablierte Modelle des Lernens sind bisher nicht in der 
Lage, die neuen technischen Möglichkeiten zu berücksich-
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tigen, da sie in einer Zeit entwickelt wurden, in der neue 
Technologien und Zugänge nicht präsent waren.

Bezogen auf die Adaptivität in digitalen Lernumgebun-
gen gibt es ebenfalls Forschungsbedarf: Auch wenn erste 
zusammenfassende Arbeiten das lernförderliche Potenzi-
al von Personalisierungen betonen (Aleven et al., 2016; 
Bernacki et al., 2021; Ninaus & Nebel, 2021), bleibt die 
Frage nach der Art der Umsetzung von Adaptivität im Zu-
sammenspiel mit der Art der Lernaufgabe sowie mit Merk-
malen der Lernenden noch weitestgehend unbeantwortet. 
Erste Hinweise zeigen Forschungsarbeiten, die das Poten-
zial von KI-basierten Adaptationen besonders beim Er-
lernen komplexerer Fähigkeiten sehen (siehe Sailer et al., 
2022). Einen weiteren wichtigen Aspekt stellt die Erpro-
bung von KI-Systemen im Feld dar. Aktuell sind KI-ge-
stützte Systeme primär im Forschungskontext anzutreffen 
und nicht in (hoch-)schulischen Lernkontexten im Feld zu 
finden. Hier kommen Aspekte der Akzeptanz und des Ver-
trauens in KI-gestützte Systeme ins Spiel, die miteinbezo-
gen werden müssen (Shin, 2021).

Der Einbezug von Lernenden, Lehrpersonen, Lernbe-
gleitern und Lerntherapeuten sowohl bei der Erstellung 
wie auch bei der Implementation von KI-gestützten Syste-
men hängt mit der Frage des Vertrauens und der Akzep-
tanz in diese Systeme zusammen. Unserer Meinung nach 
steht die Zusammenarbeit von Mensch und Maschine im 
Vordergrund und ist zentral für die Umsetzung erfolg-
reicher KI-gestützter Lernsysteme. Wie in diesem Beitrag 
ausgeführt, kommt dem Menschen im Prozess der Imple-
mentation von KI eine entscheidende Rolle zu: zum einen 
als Entscheidungsträger_in in den Prozessen der Daten-
aufzeichnung, Mustererkennung und Adaptation, zum an-
deren aber stellenweise auch als Entscheidungsträger_in 
im eigentlichen Lernprozess. KI-basierte Systeme können 
Lehrpersonen auf Unterstützungsbedarf hinweisen, müs-
sen aber nicht das letzte Wort über dessen Umsetzung ha-
ben. KI-basierte Systeme können Lernende direkt mit Vor-
schlägen versorgen oder auch transparent darstellen, auf 
welcher Basis Rückmeldungen erfolgen.

Zusammenfassend zeigt sich die nicht substituierbare 
Rolle des Menschen in KI-basierten Systemen. Hybride 
Systeme, die die Beziehung von Mensch und Maschine im 
Blick behalten und auch die Beziehungen von Lernenden 
und Lehrpersonen vor dem Hintergrund der Nutzung von 
KI mit berücksichtigen, sind aus unserer Sicht besonders 
vielversprechend (für Überblicksartikel siehe z. B. Quin, 
2017; Spilt, Koomen & Thijs, 2011).

Ein frühzeitiges Engagement unterschiedlicher Diszip-
linen ist notwendig, um solche Systeme nicht nur aus tech-
nischer Perspektive voranzutreiben, sondern auch päda-
gogische, psychologische und didaktische Erkenntnisse in 
die Entwicklung einfließen zu lassen. Zudem muss auch 
der (hoch-)schulische Alltag mit solchen Systemen abge-

stimmt und erprobt werden, da diese eine enge Zusam-
menarbeit mit Lehrer_innen und Therapeut_innen unab-
dingbar machen. Entsprechend sehen wir nur einen Weg, 
um die „Digitalisierungswelle” und die damit einherge-
henden Fortschritte im Bereich von KI und ML für die 
Verbesserung von Lehr- und Lernprozessen nutzbar zu 
machen: eine enge Zusammenarbeit unterschiedlicher 
Disziplinen.

Limitationen

KI-gestützte Lernsysteme sind oftmals noch nicht ausge-
reift und bisher lassen sich diese Systeme auch vorwiegend 
nur im Forschungskontext wiederfinden. Da wissenschaft-
liche Erkenntnisse über KI-gestützte Lernsystem noch 
eher spärlich sind, sollte die hier dargestellte aktuelle Per-
spektive als vorläufig angesehen werden. Außerdem wur-
de für die aktuelle Arbeit keine systematische Literatur-
recherche betrieben – in diesem Zusammenhang kann auf 
umfassendere Überblicksartikel im Bereich des persona-
lisierten Lernens hingewiesen werden (siehe dafür z. B. 
 Aleven et al., 2016; Bernacki et al., 2021; Ninaus & Nebel, 
2021). Wir möchten jedoch darauf hinweisen, dass der 
vorliegende Artikel nicht darauf abzielt, einen systemati-
schen Überblick bereitzustellen, sondern es sollen die un-
terschiedlichen Schritte in einem KI-gestützten Lernsys-
tem sowie die Rolle des Menschen darin elaboriert werden, 
da diese Perspektive in der Praxis oftmals fehlt. Trotz der 
genannten Einschränkungen hoffen wir, dass der vorlie-
gende Artikel hilfreiche Hinweise für zukünftige inter-
disziplinäre Zusammenarbeit sowie deren systematische 
Anlage und Strukturierung liefert.

Relevanz für die Praxis

Spätestens seit der Digitalisierungsoffensive wird auch die 
Rolle und der Einsatz von KI und ML im Lernkontext hef-
tig diskutiert. Es stellt sich die Frage, ob der Einsatz sol-
cher Systeme gewinnbringend ist und welche Rolle der 
Mensch im durch KI unterstützten Lernprozess spielt. Der 
vorliegende Artikel zielt darauf ab, diesen Aspekt genauer 
zu beleuchten und betont die essentielle Rolle des Men-
schen in Entscheidungs- und Anwendungsprozessen. Die 
erweiterten Einblicke, die uns neue Sensoren bzw. Daten 
und ML ermöglichen, erlauben eine genauere Abbildung 
von Lernprozessen und können einerseits notwendige 
Theoriearbeit erleichtern (z. B. die Erfassung des genauen 
Zusammenspiels von affektiven Zuständen und Kogni-
tion), andererseits können für die Praxis umfangreichere 
Daten geliefert werden, um gezieltere Maßnahmen daraus 
abzuleiten. Somit können KI-gestützte Lernsysteme nicht 

 h
ttp

s:
//e

co
nt

en
t.h

og
re

fe
.c

om
/d

oi
/p

df
/1

0.
10

24
/2

23
5-

09
77

/a
00

03
86

 - 
Fr

id
ay

, N
ov

em
be

r 1
0,

 2
02

3 
5:

59
:2

9 
A

M
 - 

U
ni

ve
rs

ita
et

sb
ib

lio
th

ek
 A

ug
sb

ur
g 

IP
 A

dd
re

ss
:1

37
.2

50
.1

00
.4

4 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0


Lernen und Lernstörungen (2022), 11 (4), 213 – 224 © 2022 The Author(s) Distributed as a Hogrefe OpenMind article
 under the license CC BY 4.0 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0)

222 M. Ninaus & M. Sailer, Lernen mit KI

nur die Lernenden unterstützen, sondern auch Lehrperso-
nen und / oder Therapeut_innen dadurch, dass Daten auf-
bereitet und beispielsweise über Dashboards dargestellt 
werden können.

Man stelle sich hierzu z. B. eine alltägliche Situation im 
Schulkontext vor, in der eine Lehrkraft die Lernfortschrit-
te von zahlreichen Schüler_innen in einer digitalen Lern-
umgebung diagnostizieren und optimieren möchte: in ei-
nem digitalen Klassenraum sind zahlreichen Schüler_innen 
gleichzeitig mit einer Lernaufgabe beschäftigt. Das Lear-
ning-Management-System protokolliert die Aktivitäten 
der Schüler_innen und zeichnet entsprechend lernrele-
vante Daten auf (siehe Abb. 2 links; siehe Datenaufzeich-
nung).

Über ML-Algorithmen kann abgeleitet werden, ob be-
stimmte Schüler_innen Probleme bei der Erarbeitung ei-
ner Aufgabe haben, es zu Fehlvorstellungen gekommen ist 
oder die Lerninhalte nicht dem Wissensstand der Schü-
ler_innen entsprechen (siehe Abb. 2 Mitte). Diese Informa-
tion kann dann beispielsweise dazu genutzt werden, im 
Learning-Managment-System Anpassungen vorzuneh-
men (z. B. Aufgabenstellung erleichtern / erschweren oder 
Fehlkonzeptionen durch Scaffolds korrigieren) oder die 
Lehrkraft beispielsweise darüber informieren, dass be-
stimmte Schüler_innen zusätzliche Unterstützung benöti-
gen oder Schüler_innen unterfordert sind (siehe Abb. 2 
rechts).

Solch eine Zusammenarbeit von Mensch und Maschine 
im Blick zu behalten, so lässt sich zusammenfassend sagen, 
ist sowohl im Entwicklungsprozess wie auch im Praxis-
einsatz eine notwendige Voraussetzung dafür, innovative 
und effektive KI-gestützte Lernsysteme erzeugen und nut-
zen zu können.
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