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Zusammenfassung: Gerade bei fidcheriibergreifen-
den Konzepten ist es fiir Lehrende wichtig, das Con-
cept Image der Lernenden zu einem Begriff zu erfas-
sen. Wir untersuchen, wie Large Language Models
(LLMs) dabei unterstiitzen kénnen. Dazu arbeiten wir
mit Studierendentexten zum Thema Graphentheorie
und untersuchen, ob die Studierenden Graphen aus
einer graphentheoretischen Perspektive betrachten
oder sich auf andere Begriffsbilder stiitzen. Die Klas-
sifizierung wurde mit vier LLMs durchgefiihrt, um das
Concept Image automatisiert zu erfassen. In unse-
rem Vergleich schneidet GPT 4.0 mit einem F1-Score
von 0,56 zwar am besten ab, insgesamt erkennen die
LLMs das Concept Image jedoch noch nicht zufrie-
denstellend.

Abstract: Especially in the case of cross-curricular
concepts, it is important for teachers to capture the
learners' concept image of a term. We are investigat-
ing how Large Language Models (LLMs) can support
this. To this end, we work with student texts on graph
theory and investigate whether they view graphs
from a graph-theoretical perspective or rely on other
concept images. The classification was carried out
with four LLMs to automatically capture the concept
image. In our comparison, GPT 4.0 performs best
with an F1 score of 0.56, but overall, the LLMs do not
yet recognize the concept image satisfactorily.

1. Einleitung

Innerhalb der Mathematik begegnen Lernenden
dhnliche Konzepte in verschiedenen Teilgebieten als
cross-curricular concepts (dt. facherlibergreifende
Konzepte). Abhangig von den individuellen Lernvor-
aussetzungen stellt dies eine Herausforderung fiir
Lehrende und Lernende da (Kontorovich, 2018). Ge-
rade im Hochschulkontext mit sehr groRen Lern-
gruppen in Vorlesungen ist es jedoch kaum maoglich,
einen Eindruck der Vorstellungen der Lernenden zu
bekommen (Renkl et al., 2020). Ziel des vorliegen-
den Beitrages ist es, zu ermitteln, wie der Einsatz von
Large Language Models (LLMs) hier den Prozess der
Lernstandermittlung unterstiitzen kann, um somit
gerade die Hochschullehre in Vorlesungen weiter zu
verbessern. Wir untersuchen dies am Beispiel der
Graphentheorie.

Der Zugriff auf das rein kognitive Concept Image
kann nur Uber die Verbalisierung der Concept Defi-
nition erfolgen (Tall & Vinner, 1981). Deshalb arbei-
ten wir mit kurzen Texten von Studierenden, ausge-
hend von einem graphischen Stimulus. Fir diesen
Datensatz vergleichen wir eine manuelle Annotation
mit der durch verschiedene LLMs. Wir untersuchen
also wie LLMs ohne weiteres Finetuning den Prozess
unterstitzen kdnnen, zu ermitteln, welche Vorstel-
lungen die Studierenden bei neu eingefiihrten Kon-
zepten haben, die sie bereits aus anderen Teildiszip-
linen in ahnlicher Form kennen. Beim Finetuning
werden die Parameter eines Modells optimiert, um
die Leistung des Modells auf spezifischen Aufgaben
zu verbessern (X.-K. Wu et al., 2025).

Das Concept Image der Studierenden zu kennen,
konnte den Workload fiir Lehrende reduzieren (Pe-
pin et al., 2025), und somit die Lehrplanung verbes-
sern und im nachsten Schritt auch eine Rolle bei der
automatisierten und personalisierten Generierung
von Feedback spielen. Wir arbeiten mit bereits an-
notierten Studierendendaten, bei denen die Teil-
nehmenden die Aufgabe hatten, Eigenschaften ver-
schiedener Graphen anzugeben (N=182). Die Anno-
tation gibt an, ob die Studierenden den Graphen aus
einer graphentheoretischen Perspektive betrachten
oder ob sie sich auf andere, z. B. geometrisch oder
stochastisch gepragte, Begriffsbilder stiitzen (Kruse,
2025). Es soll nun Gberprift werden, ob ein LLM bei
der Annotation zu den gleichen Ergebnissen kommt
wie Expert:innen bei der manuellen Annotation.

Konkret soll folgende Forschungsfrage beantwortet
werden: Wie unterscheiden sich verschiedene LLMs
in der Bestimmung des Concept Images von Lernen-
den ausgehend von der Concept Definition?

Dieses Paper tragt auf dreifache Weise zur For-
schung bei: Erstens handelt es sich, nach unserem
besten Wissen, um die erste Studie zur automatisier-
ten Erkennung des Concept Images mit Large Langu-
age Models und ergdnzt damit Studien, die die An-
wendung und Adaption von LLMs auf doméanenspe-
zifische Fragestellungen, hier im Bereich der Mathe-
matikdidaktik, erforschen. Zweitens widmen sich
mathematikdidaktische Studien zu Potentialen von
LLMs oft ausschlieRlich Modellen aus der GPT-Fami-
lie, nicht aber anderen Modellen. Drittens kbnnen
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die Ergebnisse dieser Studie dabei helfen, einen wei-
teren Schritt in die Richtung automatisierter Feed-
backgenerierung zu machen, wie es beispielsweise
bereits im Bereich Programmieren erprobt wurde
(Kiesler et al., 2023).

Automatisiert generierte Erkenntnisse Uber den
Wissensstand der Studierenden kénnen auch hilfrei-
che Einblicke fiir weitergehende Unterrichts- und
Lehrplanung bieten. Aufgrund der Vielzahl an Vortei-
len und Herausforderungen, die LLMs fiir die Mathe-
matikdidaktik bieten, ist es auch wichtig, die Limita-
tionen dieser Technologie zu erforschen (Pepin et
al., 2025).

In Abschnitt 2 definieren wir zunachst das Concept
Image nach Tall & Vinner (1981) und betrachten die
Anwendung von Large Language Models in der Bil-
dungsforschung. Anschliefend betrachten wir Gra-
phentheorie als Lerngegenstand sowie die hier un-
tersuchten facheriibergreifenden Konzepte. In Ab-
schnitt 3 erfolgt die Erlauterung des methodischen
Vorgehens. Erst wird die manuelle Annotation be-
schrieben, dann folgt die Beschreibung des Versuchs
der Automatisierung mithilfe der Modelle Meta
Llama 3.1 8B Construct, Meta Llama 3.1 7B Construct
(Grattafiori et al., 2024; Touvron et al., 2023), EM
German Mistral Al (Harries & Wetter, o. J.) und GPT
4.0 (OpenAl et al., 2024). Dafiir formulieren die Au-
torinnen das Problem als Klassifikationsaufgabe. In
den weiteren Sektionen folgen die Dokumentation
unserer Resultate (Abschnitt 4), die Limitationen
(Abschnitt 5) und ein Ausblick (Abschnitt 6).

2. Theoretischer Hintergrund & Forschungs-
stand

In diesem Abschnitt erfolgt ein kurzer Uberblick Giber
das Concept Image und zur Verwendung von Large
Language Models in der Didaktik. Danach geben wir
eine didaktische Einordnung der Graphentheorie
und stellen die verwendeten facheriibergreifenden
Konzepte vor.

2.1 Konzeptvorstellungen von Lernenden

Unter dem Concept Image werden die individuellen
nonverbalen Assoziationen von Lernenden mit ma-
thematischen Begriffen verstanden (Tall & Vinner,
1981; Vinner, 1991). Dabei kann es sich beispiels-
weise um visuelle Reprdsentationen oder personli-
che Erfahrungen handeln. Entsprechend wandelt
sich das Concept Image auch im Lernprozess und es
ist moglich, dass fir einen Begriff konkurrierende
Concept Images bei einer Person vorliegen, die dann
situationsabhangig evoziert werden.
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Das Concept Image kann als latente Variable nur im-
plizit erfasst werden, namlich anhand der sogenann-
ten Concept Definition. Dabei werden zwei Arten
von Concept Definition unterschieden: Die formale
und die personliche. Wahrend die formale diejenige
ist, die in Lehrbichern steht und in der Regel von der
mathematischen Community insgesamt anerkannt
wird, gilt das fir die personliche Concept Definition
eines Lernenden nicht unbedingt. Sie kann zudem si-
tuationsabhdngig und lber die Zeit variieren.

Abhadngig vom Konzept selbst sowie von den Voraus-
setzungen der Lernenden, konnen verschiedene
Herausforderungen gerade im Hinblick auf die Ent-
stehung eines Concept Images bestehen. Ein Aspekt,
der das erschweren kann, sind cross-curricular con-
cepts, also Konzepte, die in verschiedenen mathe-
matischen Teilgebieten auf ahnliche Weise verwen-
det werden (Kontorovich, 2018). Zusatzlich liegen
fir diese facheribergreifenden Konzepte mitunter
auch gleiche Bezeichnungen vor. Wir fokussieren
hier auf die visuelle Ebene als Ausgangspunkt.

Dass die Verbalisierung einen guten Zugang zum Er-
mitteln der Concept Images von Lernenden liefert,
wird in der Mathematikdidaktik und auch in der Psy-
chologie schon sehr lange diskutiert (Austin &
Howson, 1979; Vygotsky, 1962). Obwohl es aus der
Computerlinguistik bereits lange vor LLMs Werk-
zeuge gab, um grofle Textmengen zu analysieren, er-
folgte die Untersuchung von Concept Images in der
Mathematikdidaktik vor allem qualitativ fir kleinere
Kohorten, wie beispielsweise zu Differentialglei-
chungen (McCarty & Sealey, 2025), Ableitungen
(Bingolbali & Monaghan, 2008) und Funktionen (Pa-
naoura et al., 2017) oder in der Linearen Algebra
(Kontorovich, 2018).

2.2 Large Language Models in der didaktischen
Forschung

Eine Schlisselentwicklung in der Sprachtechnologie
war die Nutzung von Transformer-Modellen und
dem zugrundeliegenden Self-Attention-Mechanis-
mus (Devlin et al., 2019; Floridi & Chiriatti, 2020;
Kasneci et al., 2023; Vaswani et al., 2017). Mithilfe
von Finetuning werden und wurden solche vortrai-
nierten, transformer-basierten Encoder-Modelle auf
verschiedenen Klassifikations- und Generierungs-
aufgaben angewendet (Kasneci et al., 2023). Ein
Nachteil dieser Vorgehensweisen ist, dass flr das
Training und die Evaluation dieser Modelle grof3e
Goldstandarddatensatze benétigt werden und die
Modelle domanenspezifisch und meist nicht fir viel-
faltige Aufgaben einsetzbar sind. Diese Datensatze
zu erstellen ist teuer und aufwendig. Zudem sind
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Programmierkenntnisse erforderlich, was die An-
wendung flr Nichtexpert:innen erschwert.

Dem Einsatz von Large Language Models und ande-
ren Anwendungen des maschinellen Lernens wird
flr die Didaktik allgemein und die Mathematikdidak-
tik im Speziellen ein groRes Potential zugeschrieben.
Bei der Verwendung der sogenannten Decoder-Mo-
delle sind groRRe Datenmengen nicht mehr notwen-
dig, stattdessen kann man natdrlichsprachlich, ohne
grolRe Datensdtze und ohne Programmierkennt-
nisse, mit ihnen interagieren. Die Modelle kénnen
sowohl Lernende als auch Lehrende unterstiitzen;
fir die Lehrenden kann es beispielsweise bei der
Evaluation und dem Feedback fiir Lernende unter-
stutzen (Kasneci et al., 2023). Konkret fiir den Be-
reich der Mathematikdidaktik sind LLMs bei der Be-
wertung vor allem fiir sofortiges Feedback und da-
mit verbundenes passendes Aufgabendesign einge-
setzt worden (Pepin et al., 2025). Im Folgenden ge-
ben wir einen Uberblick tiber konkrete vorhandene
Forschungsarbeiten zur Verwendung von LLMs in
der Didaktik. Dabei betrachten wir sowohl Arbeiten
aus der Mathematikdidaktik als auch aus anderen
Bereichen, die Anknlpfungspunkte fir unseren Un-
tersuchungsgegenstand liefern.

Wir fiihren hier zunachst nur eine Annotation der
Concept Images von Lernenden durch. Wenn jedoch
mehrere konkurrierende Concept Images evoziert
werden, kénnen zwischen diesen Logikfehler entste-
hen, was besonders dann passieren kann, wenn das
Concept Image der Lernenden aus einer Mischung
verschiedener facherlbergreifender Konzepte be-
steht. Dass solche Logikfehler in Texten von Lernen-
den durch LLMs erkannt werden kénnen, wurde be-
reits flr Experimentierprotokolle im Naturwissen-
schaftsunterricht gezeigt (Bewersdorff et al., 2023).

Weiterhin kénnen durch LLMs produzierte Feed-
backtexte zur Motivationssteigerung dienen, wie es
fir Englischlernende gezeigt wurde (Meyer et al.,
2024; Schiller et al., 2024). In Meyer et al. (2024)
wird GPT-3.5-turbo benutzt, um Feedback zu fir die
Verfassung eines Aufsatzes auf Englisch zu geben.
Die Kontrollgruppe erhalt kein Feedback. Genau wie
in Schiller et al. (2024) zeigt sich das Kl-generierte
Feedback als nltzlich fur die Schiiler:innen und kann
ihre Motivation steigern. Das Concept Image von
Lernenden zu erkennen, birgt Potential fir die ziel-
gerichtete Bereitstellung von Feedback.

Des Weiteren kdnnten basierend auf LLM-Annotati-
onen passende Aufgaben und Lehrpldane generiert
werden, wie es bereits untersucht wurde (Buchholtz
& Huget, 2024; Dilling, 2024; Schorcht et al., 2025):

Schorcht et al. (2025) fiihren eine Studie zu verschie-
denen LLMs durch, die eingesetzt werden, um ma-
thematische Aufgaben zu evaluieren und zu modifi-
zieren. Die Ergebnisse werden mithilfe einer Chat-
Kette von LLMs erzeugt und kdnnen in mehreren Ite-
rationen modifiziert werden. Die generierten Aufga-
ben werden einerseits mithilfe von Likert-Skalen und
andererseits mithilfe menschlicher Lehrkrafte in
Ausbildung vorgenommen. Die LLMs liefern dort ins-
gesamt brauchbare, aber nicht immer optimale Er-
gebnisse.

Nach Dilling (2024) liegen die Potentiale von LLMs in
der Anwendung fir automatisiertes Feedback zu
mathematischen Aufgaben in der Adaptivitat in Be-
zug auf die Aufgabe und die Lernenden (Dilling,
2024). Darliber hinaus stellt Dilling (2024) fest, dass
die Anwendung von Large Language Models hilfreich
sein kann, um Bereiche zu identifizieren, in denen
Studierende Hilfe brauchen. Auch diese Ergebnisse
kénnen zukinftig mit eingesetzt werden, um an das
Concept Image angepasste Aufgaben stellen zu ken-
nen, die auch direkt auf mogliche Fehlvorstellungen
gerade bei facheriibergreifenden Konzepten einge-
hen. Buchholtz und Huget (2024) testen verschie-
dene Prompting-Strategien fiir die Erstellung von
Lehrplanen. Wahrend strukturiertes Prompting ein
natzliches Reflexionstool fiir die Unterrichtsplanung
sein kann, waren Modifizierungen des Outputs von
Menschen fir die Qualitat der Lehrpldne entschei-
dend. Der Output der LLMs variiert in diesem Setting
insgesamt stark. In der Zukunft kénnten die hier er-
zeugten Ergebnisse auch genutzt werden, um nicht
nur Aufgaben, sondern auch Lehrplane an das Con-
cept Image anzupassen.

Arbeiten, die das Concept Image selbst mittels auto-
matischer Annotation bestimmen, liegen bislang
nicht vor. Eine explorative qualitative Studie zu Her-
ausforderungen in der Anwendung von LLMs fir die
Bewertung des konzeptuellen Verstandnisses ma-
thematischer Inhalte von Lernenden wurde jedoch
bereits durchgefiihrt (Hankeln, 2024). Sie zeigt, dass
die Unterschiede in der Herausbildung von Ver-
standnis zwischen LLMs und Menschen die Bewer-
tung menschlichen Verstandnisses von LLMs negativ
beeinflussen. LLMs nutzen Wortkookkurenzen in na-
turlicher Sprache, um kontextsensitives linguisti-
sches Wissen zu erlernen und generieren dann pro-
babilistische Vorhersagen wahrscheinlicher nachs-
ter Worter (Suresh et al., 2023). Das ,Verstandnis”
dieser Maschinen beruhe also auf Wortrelationen
und Wahrscheinlichkeiten, wahrend Menschen Kon-
zeptelemente in grolRere Netzwerke einbetten und
Ubertragen (Hankeln, 2024; Hiebert & Carpenter,
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1992). Am Beispiel von ChatGPT (OpenAl et al.,
2024) zeigt Hankeln (2024), dass der Output nicht
solide und koharent fundiert ist, sondern auf Mus-
tern aus den Trainingsdaten basiert. Sie zeigt zwei
grundlegende Probleme auf: Statistiken Gber fur das
Pre-Training genutzte Texte sind meist nicht be-
kannt: daher fehlen Informationen dartber, wie
viele mathematikspezifische Texte von Studieren-
den in den Trainingsdaten vorhanden sind. Eine
zweite von Hankeln (2024) genannte Herausforde-
rung ist die der Kontextsensitivitat, die widerspie-
gelt, dass das Modell Probleme haben kann, Aufga-
ben zu l6sen, die ein konzeptuelles Verstandnis er-
fordern. Diese Tendenz kann zu unlogischen, nicht
kohdrenten Antworten oder Halluzinationen fiihren
(Hankeln, 2024; T. Wu et al., 2023). In der vorliegen-
den Studie wird die automatische Klassifikation des
Concept Images von Studierenden mithilfe von LLMs
untersucht und sie ergdnzt damit Hankelns (2024)
explorativen Ansatz um eine quantitative Studie.

2.3 Graphentheorie

Im Folgenden betrachten wir zunachst Graphenthe-
orie als Lerngegenstand. AnschlieBend fiihren wir
die hier relevanten graphentheoretischen und die
damit verbundenen facherlbergreifenden Konzepte
ein.

2.3.1 Graphentheorie als Lerngegenstand

In der mathematikdidaktischen Literatur wurden im-
mer wieder Vorziige von Graphentheorie als Lernge-
genstand hervorgehoben: Die Arbeit mit Graphen-
theorie hat beispielsweise positive motivationale Ef-
fekte fir Schiler:innen (Windler, 2018). AuRerdem
hat Graphentheorie ein grofes Anwendungspoten-
tial, beispielsweise fur die Ingenieursausbildung
(Ferrarello et al., 2022; Sabra & Tabchi, 2024), und
bietet gute Visualisierungsmaglichkeiten (Sandefur
etal., 2022). Trotz dieser Vorziige ist diskrete Mathe-
matik insgesamt und damit insbesondere auch Gra-
phentheorie nur selten Teil der schulischen Curricula
(Sandefur et al., 2022). Das Thema ist somit gut fir
Forschungsarbeiten geeignet, da die Studienteilneh-
menden einerseits gleichermaRen wenig Vorwissen
haben, im Rahmen einer Erhebung aber anderer-
seits gut mit den Konzepten arbeiten kdnnen. Ge-
rade aufgrund der Anschaulichkeit ist die Graphen-
theorie ein Gegenstand, der ohne viele Vorausset-
zungen erlernt werden kann (Greefrath et al., 2022).

Fiir den hier gewahlten Untersuchungsbereich der
Verbalisierung des Concept Images flir facheriiber-
greifende Konzepte ist Graphentheorie also gut ge-
eignet. Neben dem einheitlich nicht vorhandenen
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Vorwissen der Studienteilnehmenden werden gra-
phentheoretische Konzepte sowie die dazugehori-
gen Bezeichnungen oft auch in anderen mathemati-
schen Teilgebieten verwendet. Dies betrifft bei-
spielsweise die Begriffe Baum, Isomorphismus und
Kreis, die wir fiir die vorliegende Untersuchung aus-
gewahlt haben. Im folgenden Abschnitt werden
diese Konzepte aus fachmathematischer Perspek-
tive eingefiihrt und didaktisch analysiert.

2.3.2 Konzepte der Graphentheorie in verwand-
ten Disziplinen

Graphentheoretische Einflihrungen gibt es beispiels-
weise mit einem eher anschaulichen Zugang (Nitz-
sche, 2009) oder aus einer strenger mathematischen
Perspektive (Diestel, 2017). Daran orientieren sich
auch die folgenden Definitionen.

Anders als bei Graphen als Darstellungsform von
Funktionen, wie sie aus der Schule bekannt sind,
handelt es sich bei graphentheoretischen Graphen
um ein geordnetes Paar zweier Mengen: Ein Graph
G=(V,E) besteht aus einer Eckenmenge V (engl. ver-
tices) und einer Kantenmenge E (engl. edges). Dabei
ist E eine Teilmenge der zweielementigen Teilmen-
gen von V. Um die beiden Bedeutungen des Wortes
Graph voneinander abzugrenzen, wird in englischer
Literatur von vertex-edge graphs gesprochen (Kon-
torovich, 2018). Somit kdnnte man im Deutschen
zwischen Funktionsgraphen und Ecken-Kanten-Gra-
phen unterscheiden, sofern sich die intendierte Be-
deutung nicht direkt aus dem Kontext erschlieft.

In der Ebene werden die Ecken eines Graphen in der
Regel als Punkte dargestellt und die Kanten als Ver-
bindungslinien zwischen ihnen gezeichnet (vgl. Abb.
1 bis 4). Dabei spielen weder die Linge der Linien
noch die Winkel zwischen ihnen eine Rolle. Entspre-
chend ist die Darstellung eines Graphen in der Ebene
nicht eindeutig (vgl. Abb. 4). Zudem heiBen zwei Gra-
phen G und G’isomorph, wenn es eine bijektive Ab-
bildung ¢: V — V' gibt, sodass fiir alle Paare v;, v; €
V gilt, dass {vi, vj} € E genau dann, wenn
{(p(vi), (p(vj)} € E'. Abbildung 4 zeigt zwei zuei-
nander isomorphe Graphen.

Die zweidimensionalen Reprasentationen von Gra-
phen erinnern an geometrische Objekte, bei denen
Aspekte wie Lange und Winkel in der Darstellung
durchaus relevant sind. Somit kdénnen entspre-
chende Concept Images bei den Lernenden evoziert
werden. Auf der sprachlichen Ebene kénnen diese
unpassenden evozierten Concept Images noch un-
terstlitzt werden, da in der Graphentheorie auch be-
reits aus der Geometrie bekannte Bezeichnungen
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mit anderen Definitionen verwendet werden. Ein
Kreis beispielsweise ist ein Graph mit |V| = |E| und
E ={{vo,v1},{vy,v2},-.., {Va-1, v}, {vn, vo}}.  In
Abbildung 2 ist der Kreis mit sechs Ecken und sechs
Kanten dargestellt. Diese Repradsentation &dhnelt
zwar dem geometrischen Konzept eines Kreises,
gleicht in der Darstellung aber vielmehr einem Hexa-
gon. Hier liegt neben der terminologischen Polyse-
mie das facheribergreifende Konzept eines Hexa-
gons vor.

Ahnliches gilt fiir den sogenannten Petersengraph,
der in Abbildung 3 gezeigt wird: In ihm scheinen die
geometrischen Konzepte des Pentagons und des
Pentagramms kombiniert, auch wenn die Darstel-
lung aus graphentheoretischer Perspektive ganz an-
ders aussehen konnte und ohne die beiden geomet-
rischen Objekte auskommen wiirde.

Abschliefend betrachten wir Graphen, die als
Baume bezeichnet werden: Dabei handelt es sich um
Graphen, in denen es fiir je zwei paarweise verschie-
dene Knoten jeweils genau einen Weg gibt, der diese
beiden Knoten verbindet (Bondy & Murty, 2008)%.
Ein Beispiel fiir einen solchen Baum zeigt Abbil-
dung 1. Neben der Polysemie des aus der Gemein-
sprache bekannten Wortes Baum, ist im Hinblick auf
facherlibergreifende Konzepte vor allem die Nut-
zung von Baumen als Visualisierungsstiitze in der
Stochastik in Form von Baumdiagrammen relevant:
Den Studierenden sind Baume als Baumdiagramme
zur Darstellung mehrstufiger Zufallsexperimente be-
kannt. Somit evoziert ein Baum vermutlich eher Con-
cept Images von Zufallsexperimenten als solche aus
der Graphentheorie.

/
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Abb.1: Baum
Abb. 2: Kreis

Abb. 3: Petersen-Graph
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Abb. 4:

Zwei isomorphe Graphen

3. Methodisches Vorgehen

In dieser Sektion erldutern die Autorinnen das me-
thodische Vorgehen. Zuerst wird der Prozess der Da-
tenerhebung und manuellen Annotation beschrie-
ben. Danach werden die hier verwendeten
Promptingstrategien dargestellt.

3.1 Datenerhebung und manuelle Annotation

Die verwendeten Daten sind Teil einer groReren Stu-
die zum Erlernen der Fachsprache mit lexikografi-
schen Hilfsmitteln (Kruse, 2025). Im vorliegenden
Beitrag wird gepriift, ob ein Teil der dort durchge-
fhrten manuellen Annotation mithilfe von LLMs er-
setzt werden kann.

Die Erhebung wurde im Sommer 2020 mit Mathe-
matik-Lehramtsstudierenden an der Universitat Hil-
desheim durchgefiihrt (N=182). Diese wurden (ber
eine Lehrveranstaltung zu Algebra und Zahlentheo-
rie rekrutiert und haben als Belohnung fir die Teil-
nahme Bonuspunkte in der dazugehérigen Klausur
erhalten. Gemal Studienordnung sind die Teilneh-
menden zu diesem Zeitpunkt im vierten Bachelorse-
mester und haben noch keinerlei graphentheoreti-
sche Veranstaltungen besucht.

In den hier betrachteten Teilaufgaben wurden den
Studierenden vier Graphen im graphentheoreti-
schen Sinne gezeigt, insbesondere ein Baum (vgl.
Abb. 1), ein Kreisgraph (vgl. Abbildung 2), der Pe-
tersengraph (vgl. Abb. 3) sowie zwei zueinander iso-
morphe Graphen (vgl. Abb. 4). Zu den Graphen aus
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Abbildung 1 bis 3 wurde jeweils die Frage gestellt:
Welche Eigenschaften hat der abgebildete Graph?
Zu Abbildung 4 lautet die Frage Welcher Zusammen-
hang besteht zwischen den beiden Graphen? - abge-
sehen von der Tatsache, dass beide jeweils fiinf Kan-
ten und vier Ecken haben. Als Hilfsmittel bei der Be-
arbeitung durfte Wikipedia genutzt werden.

Da 182 Studierende an der Erhebung teilgenommen
haben, sind insgesamt 728 Instanzen aus den vier
Aufgaben vorhanden. Die Antworten der Studieren-
den auf die Fragen sind zwischen 6 und 1045 mit
durchschnittlich 118 Zeichen lang. Teilweise haben
sie in ganzen Satzen geantwortet, teilweise in Stich-
punkten. Die Studie wurde mit einem Online-Frage-
bogen durchgefiihrt und eine sprachliche Bereini-
gung der Antworten ist nicht erfolgt, um die Daten
moglichst authentisch zu lassen.

Die 728 Antworten wurden semi-manuell von einer
der Autorinnen des vorliegenden Beitrags einer der
folgenden vier Kategorien zugeordnet:

1)  Graphentheoretisches Beschreibung (z. B.
»,Beide Graphen sind ungerichtet und nicht
gewichtet. Es sind beides zusammenhan-
gende Graphen.” zu Abb. 4)

2) Nicht-graphentheoretische = Beschreibung
(z. B. ,,Ein Sechseck oder Hexagon ist ein Po-
lygon (Vieleck), bestehend aus sechs Ecken
und sechs Seiten. Sind alle sechs Seiten
gleich lang, spricht man von einem gleichsei-
tigen Sechseck. Sind dartber hinaus alle
Winkel an den sechs Ecken gleich groR, dann
wird das Sechseck regular oder regelmaRig
genannt.” zu Abb. 2)

3) Mischung aus graphentheoretischer und
nicht-graphentheoretischer  Beschreibung
(z. B. ,Baumdiagramm Zusammenhdngen-
der Graf” zu Abb. 1)

4)  Antwort gibt keine inhaltliche Beschreibung
(z.B. ,kann ich nicht beantworten, habe
nichts gefunden” zu Abb. 4)

Insgesamt gehdren 54,0 Prozent der Aussagen zu Ka-
tegorie (1), 35,6 Prozent zu Kategorie (2), 9,6 Pro-
zent zu Kategorie (3) und 0,9 Prozent zu Kategorie
(4). Dle Verteilung ist also nicht ausgewogen.

Die Zuordnung erfolgte dabei auf Basis der Termino-
logie, die die Studierenden zur Beschreibung der
Graphen verwendet haben. Konkret wurde ge-
schaut, welche Begriffe zur Beschreibung genutzt
werden.
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Hinweise auf eine graphentheoretische Perspektive
und das damit verbundene Concept Image geben
Worter, die im gegebenen Kontext nur eine gra-
phentheoretische Bedeutung, aber keine geometri-
sche oder stochastische haben. Dazu zdhlen: bipar-
tit, gerichtet, isomorph, Kante, Knoten, Mehrfach-
kante, Multigraph, planar, Schleife, vollstindig,
Weg, zusammenhangend, zyklisch sowie die Namen
von Personen, deren Resultate hier angewendet
werden kdnnen: Euler, Hamilton und Petersen.

Fiir die nicht-graphentheoretische Perspektive grei-
fen hier vor allem Begriffe aus der Geometrie oder
Stochastik, die von den Teilnehmenden genutzt wer-
den. Dazu gehoren fiir die Stochastik Baumdia-
gramm, Ereignis, Experiment, Wahrscheinlichkeit,
Zufall und erscheinen in der Regel zu Abbildung 1.
Alle diese Worter deuten auf eine Interpretation des
Graphen als Baumdiagramm zur Darstellung eines
Zufallsexperiments hin und haben keine graphen-
theoretische Bedeutung.

Bei den anderen Beispielen kommen vor allem Be-
griffe aus der Geometrie vor: Abstand, diagonal,
Durchmesser, gleichseitig, Lange, n-Eck, parallel,
spiegeln, Symmetrie, Winkel. All diese Eigenschaften
sind aus einer graphentheoretischen Perspektive fir
die Darstellung nicht relevant, sondern Teil der Geo-
metrie und deuten somit auf ein entsprechenden
Concept Image hin.

Wenn sowohl Begriffe aus der Graphentheorie als
auch aus Stochastik bzw. Geometrie gleichermaRen
vorkommen, erfolgt die Zuordnung zu Kategorie 3),
da kein eindeutiger Rickschluss auf das Conept
Image moglich ist. Vermutlich werden in diesem Fall
bei den Teilnehmenden konkurrierende Concept
Images evoziert. Erscheinen hingegen keinerlei
Fachbegriffe, wird der Kommentar der Kategorie 4)
zugeordnet.

3.2 Automatische Annotation: Prompting und
Modelle

Prompting. Einem explorativem Ansatz folgend nut-
zen die Autorinnen Few-Shot Learning und Zero-
Shot Learning, um die Modelle Meta Llama 3.1 8B
Construct, Meta Llama 3.1 7B Construct (Grattafiori
et al., 2024; Touvron et al., 2023), EM German Mist-
ral Al (Harries & Wetter, 0. J.) und GPT 4.0? (OpenAl
et al., 2024) fir die Klassifikationsaufgabe anzuwen-
den.

Analog zur manuellen Annotation sollen die vier
Klassen ,GRAPHENTHEORETISCH” fiir die graphen-
theoretische Perspektive, ,ANDERE” fiir die nicht-
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graphentheoretische Perspektive sowie ,UNSI-
CHER“ flir die Mischung und ,KEINE“ detektiert wer-
den. Wichtig ist, dass dieses Papier nicht auf Model-
loptimierung abzielt, sondern die Moglichkeiten des
Einsatzes von LLMs flr die automatisierte Klassifizie-
rung des Concept Images explorativ erforscht.

Insgesamt liegen 728 zu klassifizierende Antworten
von den 182 Teilnehmenden aus vier Teilaufgaben
vor. Als Goldstandard werden die Annotationen be-
nutzt, die in Abschnitt 3.1 beschrieben sind. Zu-
nachst haben die Autorinnen einen Zero-Shot Ansatz
verwendet, bei dem derselbe Prompt fiir alle Mo-
delle verwendet wurde:

In einer Erhebung sollten Studierende zu einem abge-
bildeten Graphen folgende Fragen beantworten: ,Wel-
che Eigenschaften hat der abgebildete Graph?‘. Wir
mdchten nun wissen, ob aus der Antwort der Studie-
renden hervorgeht, ob der Antwort der Studierenden
eine graphentheoretische oder eine andere Perspektive
zugrunde liegt. Bitte label die folgenden Aussagen (1)
bis (N) mit ,GRAPHENTHEORETISCH®, ,AN-
DERE®, ,UNSICHER® oder ,KEINE®.

Zero-Shot Learning ist eine Aufgabe aus dem Bereich
transfer learning. Die ldee ist, Wissen aus bekannten
Trainingsinstanzen auf ungesehene Daten in der
Zieldoméane zu transferieren (W. Wang et al., 2019).
Statt anhand von Trainingsdaten soll das Modell er-
ganzte Informationen (engl. auxiliary information)
zur Hilfe nehmen (W. Wang et al., 2019). In unserem
Experiment konnten die Modelle GPT 4.0 und Llama
3.17B Construct mit der Methode Zero-Shot Learn-
ing keine evaluierbaren Klassifikationsergebnisse er-
zeugen. Deshalb wurde fiir diese Modelle mit zwei
verschiedenen Prompts aus dem Bereich Few-Shot
Learning gearbeitet.

Few-Shot Learning wird als die Fahigkeit eines Mo-
dells des Maschinellen Lernens definiert, aus weni-
gen Trainingsbeispielen zu lernen (Parnami & Lee,
2022). Few-Shot Learning Ansatze sind gegeniber
klassischen Deep Learning Modellen eine effiziente
Alternative, da sie keine Trainingsdatensatze benoti-
gen, die aufwéandig erstellt werden missen. Daher
wird Large Language Models, die gute Ergebnisse
mit One-Shot- oder Few-Shot learning produzieren,
grolRes Potential zugeschrieben. Die hier gewahlte
Vorgehensweise kénnte als Baseline-Ansatz verstan-
den werden, auf dem weitere Modellanpassungenin
spateren Arbeiten vorgenommen werden kénnen.
Da Few-Shot-Learning hier der vielversprechendere
Ansatz ist, konnte in zukinftigen Studien Chain-of-

Thought-Prompting durchgefiihrt und fiir diese Auf-
gabe getestet werden. Chain-of-Thought-Prompting
fordert das Modell auf, eine Begriindung mit den ge-
nerierten Antworten zu liefern und bietet so einen
interpretierbaren Einblick in das Verhalten des Mo-
dells (Hou et al., 2023; Wei et al., 2022).

Die Lange des Prompts hat eine entscheidende Rolle
dabei gespielt, evaluierbare Ergebnisse zu erzeugen.
Bei anderer Promptlange kam es zu Halluzinationen.
Halluzinationen sind ein Ubliches Problem bei der Ar-
beit mit LLMs (Huang et al., 2025; Li et al., 2024) und
sind definiert als generierte Inhalte, die ,,entweder
unsinnig sind oder mit dem vorgegebenen Quellin-
halt nicht Gbereinstimmen” und als ,,unsachlich, un-
sinnig oder inkonsistent” (Huang et al., 2025; Waldo
& Boussard, 2024). Die Autorinnen kdnnen nicht
feststellen, ob das ,Vergessen” von Teilen des
Prompts bei Nutzung der langeren Promptversion
auf Probleme mit der Verarbeitung der long-range
dependency zurickzufiihren ist. Wahrend EM-Ger-
man Mistral Al und das jlingere Modell Llama 3.1 8B
Construct nur mit dem kirzeren Prompt messbare
Ergebnisse erzeugen, ist beim dlteren Llama 3.1 7B
Construct und bei GPT 4.0 der langere Prompt, also
Few-Shot Learning notwendig, Die verschiedenen
Prompts sind in Tabelle 1 dargestellt und wurden zur
Vergleichbarkeit dokumentiert.

Large Language Models. Friihere Sprachmodelle ha-
ben der Modellierung und Generierung von Sprache
gedient, wahrend mit der Innovation neuer Sprach-
modelle wie GPT-4 ein Schritt in Richtung von allge-
meiner Problemldsung gemacht wurde (Ling et al.,
2024; OpenAl et al., 2024).

Die Llama 2 Modelle (Touvron et al., 2023) sind auf
zwei Billionen Token trainiert, wahrend die Llama 3
Modelle (Grattafiori et al., 2024) auf einem Daten-
satz trainiert wurde, der sieben Mal so groR ist (Na-
veed et al., 2024). Die Llama 3 Modelle haben ihre
Vorganger libertroffen und haben in vielfaltigen Auf-
gaben eine vergleichbare Performance im Vergleich
zu den fliihrenden GPT-4-Modellen (Grattafiori et al.,
2024). EM-German basiert auf Mistral Al 7B
(https://huggingface.co/jphme/em ger-

man leo mistral). Das Finetuning wurde auf
deutschsprachigen Daten durchgefiihrt. Mistral 7B
wurde auf sieben Billionen Parametern trainiert und
Ubertrifft Llama 2 Modelle.



https://huggingface.co/jphme/em_german_leo_mistral
https://huggingface.co/jphme/em_german_leo_mistral
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Modelle

Prompt

Llama 3.1 7B
Construct

Llama 3.1 8B
Construct

EM-German
Mistral Al

GPT 4.0

In einer Erhebung sollten Studierende zu einem abgebildeten Graphen folgende Fragen beantwor-
ten: "Welche Eigenschaften hat der abgebildete Graph?" Wir méchten nun wissen, ob aus der Ant-
wort der Studierenden hervorgeht, ob der Antwort der Studierenden eine graphentheoretische oder
eine andere Perspektive zugrunde liegt. Bitte label die folgenden Aussagen (1) bis (N) mit "GRA-
PHENTHEORETISCH", "KEINE", "NICHT" oder "MISCHFORM". Bitte gib das Label chronologisch
aus. Hier sind Beispiele:

"KEINE": kann ich nicht beantworten, habe nichts gefunden.

"GRAPHENTHEORETISCH": - 6 Knoten - 6 Kanten - Pro Knoten zwei Kantenverbindungen an je
ein anderen Knoten

"UNSICHER": Baumdiagramm - Entscheidungsbaum besteht immer aus einem Wurzelknoten und
beliebig vielen inneren Knoten sowie mindestens zwei Blattern - geordnete, gerichtete Baume - Dar-
stellung von Entscheidungsregeln - eine Methode zur automatischen Klassifikation von Datenobjek-
ten - Ubersichtliche Darstellung von formalen Regeln

"ANDERE": Vermutung: 3*Radius = Diagonale

Studierende beantworten zu einem abgebildeten Graphen folgende Fragen: ,Welche Eigenschaf-
ten hat der abgebildete Graph?".

Bitte label die folgende Aussage mit GRAPHENTHEORETISCH', , ANDERE’, ,UNSICHER'
oder ,KEINE'. Gib nur das Label an.

Studierende beantworten zu einem abgebildeten Graphen folgende Fragen: ,Welche Eigenschaf-
ten hat der abgebildete Graph?“.

Bitte label die folgende Aussage mit , GRAPHENTHEORETISCH', , ANDERE’, ,UNSICHER'
oder ,KEINE®. Gib nur das Label an.

Aussage {idx}: {response}'

In einer Erhebung sollten Studierende zu einem abgebildeten Graphen folgende Fragen beantwor-
ten: "Welche Eigenschaften hat der abgebildete Graph?" Wir mdchten nun wissen, ob aus der Ant-
wort der Studierenden hervorgeht, ob der Antwort der Studierenden eine graphentheoretische oder
eine andere Perspektive zugrunde liegt. Bitte label die folgenden Aussagen (1) bis (N) mit "GRA-
PHENTHEORETISCH", "KEINE", "NICHT" oder "MISCHFORM". Bitte gib das Label chronologisch
aus. Hier sind Beispiele:

"KEINE": kann ich nicht beantworten, habe nichts gefunden.

"GRAPHENTHEORETISCH": - 6 Knoten - 6 Kanten - Pro Knoten zwei Kantenverbindungen an je
ein anderen Knoten

"UNSICHER": Baumdiagramm - Entscheidungsbaum besteht immer aus einem Wurzelknoten und
beliebig vielen inneren Knoten sowie mindestens zwei Blattern - geordnete, gerichtete Baume - Dar-
stellung von Entscheidungsregeln - eine Methode zur automatischen Klassifikation von Datenobjek-
ten - Ubersichtliche Darstellung von formalen Regeln

"ANDERE": Vermutung: 3*Radius = Diagonale

Tab.1:  Ubersicht {iber die Prompts fiir die verschiedenen Modelle.
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4. Ergebnisse der automatischen Annotation

Tabelle 2 zeigt die Klassifikationsergebnisse der von
uns trainierten Modelle. Obwohl verschiedene
Promptingansatze getestet wurden, konnten die
Llama Modelle 3.1 7B Construct und Llama 3.1 8B
mit der vorgestellten Methodik keine differenzierte
Klassifikation erzielen und labeln alle Antworten als
,graphentheoretisch” (s. Tab. 2). Auch in Hankelns
(2024) Ergebnissen, zeigt sich, dass LLMs Schwierig-
keiten haben, Aufgaben zu l6sen, die konzeptuelles
Verstandnis benotigen. Es ldsst sich auch keine Ver-
besserung zwischen dem Modell Llama 3.1 7B
Construct und Llama 3.1 8B Construct feststellen.
Der einzige Unterschied besteht darin, dass das spa-
tere Modell Llama 3.1 8B Construct mithilfe eines
Zero-Shot Learning Ansatzes auswertbare Ergeb-
nisse erzeugt, wahrend das friihere Modell Llama
3.1 7B wie GPT 4.0 mit Beispielen gepromptet wird
(vgl. Tab. 1).

Das Modell EM-German Mistral Al erfasst mit dem
Recall-Wert von 0,29 einen groRen Anteil der positi-
ven Falle (der graphentheoretischen Antworten)
nicht. Dafiir labelt es viele Aussagen, die keine gra-
phentheoretische Perspektive haben, als positiv.
Nur 52% der als positiv gelabelten Antworten sind
tatsachlich positiv. Das Modell trifft sowohl falsch
positive als auch falsch negative Aussagen und hat
einen F1-Score von 0,29. GPT 4.0 Ubertrifft alle Mo-
delle mit einem F1-Score von 0,56. Trotzdem erfasst
das Modell 39% der tatsachlich positiven Félle nicht.

LLMs kommen typischerweise mit einer pradefinier-
ten Kontextldnge (context window): zum Beispiel
der Input fir Llama-Modelle muss kiirzer als 2048
Tokens lang sein (Touvron et al. 2023, Chen et al.,
2023). Das hier verwendete Mistral-Modell und das
GPT-4.0 haben langere Kontextlangen als die Llama-
Modelle. Dies kann eine Erklarung fiir die Unter-
schiede in der Performance der Modelle auf der be-
trachteten Aufgabe sein.

Modell Precision Recall F1-Score
Pl 0.52 0.29 0.29
GPT 4.0 0.63 0.61 0.56
I S T
Jamesi® 1 o o

Tab. 2: Klassifikationsergebnisse der verschiedenen Modelle.

5. Limitationen

Die vorliegenden Ergebnisse sind durch eine Reihe
von Limitationen beschrankt. Zunachst ist die Verall-
gemeinerbarkeit der LLM-Nutzung limitiert durch
den gewahlten Gegenstandsbereich und durch die
gestellten Aufgaben, sodass in einem anderen Kon-
text womoglich andere Ergebnisse erzielt werden
wirden. Andere LLMs sowie andere Versionen und
andere Zugangswege als die hier verwendeten, kon-
nen zudem ebenfalls andere Ergebnisse liefern.
Durch die rasche Weiterentwicklung der Modelle
kénnen unsere Ergebnisse also nur einen punktuel-
len Einblick geben. AulRerdem variieren die LLM-Er-
gebnisse mit jeder Durchfiihrung, sodass mehrma-
lige Durchldaufe und ein damit verbundenes Interra-
ter-Agreement hilfreich waren, um die automati-
schen Annotationsergebnisse besser einschatzen zu
kénnen. Auch nur minimal abgewandelte andere
Prompts oder auch eine andere Reihenfolge der In-
put-Daten kdnnen zu immer wieder anderen Ergeb-
nissen flihren. Aufgrund der Vielzahl an mdglichen
Formulierungen, ist es jedoch unmoglich, alle Vari-
anten zu erproben und zu vergleichen.

Des Weiteren stammen die genutzten Daten aus ei-
ner kinstlichen Erhebungssituation und sind nicht
im Zuge eines authentischen Lernprozesses entstan-
den. Eine Riicksprache mit den Lernenden zu den er-
mittelten Concept Images ist ebenfalls nicht erfolgt,
konnte aber gerade in den Zweifelsféllen genauere
Ergebnisse liefern. Hilfreich wéare es dafiir vermut-
lich auch, die Lernenden langere Texte als es hier der
Fall war, produzieren zu lassen.

Zudem wurde die manuelle Annotation des Concept
Images lediglich von einer Person kriteriengeleitet
durchgefiihrt. Eine Annotation durch mehrere Per-
sonen in Kombination mit einer Berechnung des In-
terrater-Agreements sowie eine genaue Definition
fir den Umgang mit Zweifelsfdllen wirde hier vali-
dere Ergebnisse liefern. Dann kdnnten die Ergeb-
nisse der verschiedenen Modelle mit den Rating-Er-
gebnissen von verschiedenen Personen verglichen
werden.

6. Diskussion und Ausblick

In diesem Papier untersuchen wir das Potential von
Large Language Models, um das Concept Image von
Studierenden zu klassifizieren. Dies geschieht am
Beispiel einer Aufgabe aus dem Bereich der Gra-
phentheorie, in dem Studierende Eigenschaften von
Graphen beschreiben sollten. Wir kbnnen somit so-
wohl aus didaktischer als auch aus technischer Per-
spektive Schlussfolgerungen ziehen.




Zunachst betrachten wir die technische Perspektive:
Explorative qualitative Forschung hat bereits Her-
ausforderungen identifiziert, die mit der Kontextse-
nsitivitdt und den Trainingsdaten von Modellen ein-
hergehen (Hankeln, 2024). Unsere Ergebnisse besta-
tigen diese Erkenntnisse und sind weiterhin im Ein-
klang mit Studien, die Schwierigkeiten in der Adap-
tion von Large Language Models auf domanenspezi-
fische Fragestellungen aufzeigen, welche durch die
Komplexitdt von Domadnendaten und vielfdltige an-
dere Beschrdankungen auftauchen (Ling et al., 2024,
C. Wang et al., 2023).

Aus didaktischer Perspektive zeigt sich, dass LLMs
langfristig gesehen ein gutes Hilfsmittel sein kénnen,
um in grollen Lerngruppen wie Vorlesungen einen
Eindruck der Concept Images zu erhalten. Hierfir
werden textbasierte Daten bendtigt. Fir diesen
Zweck stellen wir den hier verwendeten Datensatz
zur Verfiigung (Kruse-Kurbach & Knierim, 2025).
Eine weitere Idee wiére, schriftliche Reflexionen lGiber
den Gegenstand in die Lehre einzubauen, um Text-
daten fiir die LLM-basierte Forschung zu kreieren.
Moglich ware dann der Einsatz von LLMs bei der Ge-
nerierung von Feedback zu Beweisaufgaben, wofir
allerdings auch noch weitere Forschung erforderlich
ist. Daflir kann das Concept Image als Ausgangs-
punkt dienen.

Zukiinftige Studien sollten zudem das Potential von
LLMs, fir automatisiertes Lernendenfeedback und
Lehrendenassistenz verwendet zu werden, mit Fi-
netuning erforschen. Ein klassischer Ansatz mithilfe
von Encoder-Modellen wie der BERT-Familie konn-
ten unter der Voraussetzung fruchtbringend sein,
dass genligend Trainingsdaten vorhanden sind. Hyb-
ride Modelle, wie Retrieval Augmented Generation
(RAG) kombinieren die Starken der impliziten Wis-
sensgrundlage vortrainierter Modelle mit retrieval-
basiertem Wissen (Lewis et al., 2020). RAG-Modelle
halluzinieren weniger und der generierte Output ist
eher faktenbasiert (Lewis et al., 2020). Daher wéaren
RAG-Modelle ein Ansatz, der fiir die Erfassung des
Concept Images von Lernenden vielversprechend
sein kann.

Unsere Ergebnisse kdnnen dazu dienen, weiter zu
untersuchen, wie Concept Images automatisiert er-
fasst werden konnen. Auch wenn die Schlagwortsu-
che, wie wir sie bei der manuellen Annotation ver-
wendet haben, zunachst einen hilfreichen Ansatz
darstellen kann, um Riickschliisse tiber das Concept
Image zu ziehen, so ist die Erstellung entsprechen-
der Listen aufwandig. Entsprechend ist die Verwen-
dung traditioneller Korpusanalysen zwar theoretisch
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eine methodische Alternative, um das gleiche Ziel zu
erreichen, flr die Vorlesungspraxis allerdings mit zu
viel Aufwand verbunden. Wenn die automatische
Annotation gute Ergebnisse liefert, kann dieser
Schritt wegfallen. Auch die Erstellung moglicher Ka-
tegorien konnte mit einer Weiterentwicklung der
Modelle obsolet werden, sodass das simple
Prompting mit der Bitte nach der Zuordnung von
passenden Concept Images bereits hilfreiche Ergeb-
nisse liefern wirde.

In einem moglichen Anwendungsszenarien kdnnten
Lehrenden in Vorlesungen die Lernenden um spon-
tane schriftliche Assoziationen zu einem Begriff, ei-
nem Bild oder einer anderen Art von Vignette bitten.
Diese Assoziationen kénnen dann nach direkter Ein-
gabe der Studierenden in einer entsprechenden Um-
gebung innerhalb weniger Sekunden annotiert wer-
den, sodass die Lehrenden sowohl qualitativ als auch
guantitativ einen besseren Einblick in den Lernstand
der Lernenden haben.

Zusammenfassend kénnen wir unsere Forschungs-
frage wie folgt beantworten: Die Qualitat der Klassi-
fikation ist stark modellabhangig. Basierend auf un-
seren Ergebnissen zeigen GPT und Mistral Potenziale
fir Anwendungen in der Hochschullehre. Deren kon-
krete Ausgestaltung hangt jedoch auch von der wei-
teren Entwicklung dieser Modelle ab. Insgesamt
konnen LLMs teilweise bei der Ermittlung des Con-
cept Images in der Lehre eingesetzt werden. Voraus-
setzung ist jedoch, dass sich das Concept Image fir
den jeweiligen Gegenstand auch manuell eindeutig
klassifizieren lasst und entsprechend schriftliche Da-
ten vorliegen. Potenziale kénnen durch extensives
Finetuning ausgebaut werden, was allerdings die Zu-
ganglichkeit fiir Dozierende ohne Programmier-
kenntnisse stark einschrankt.
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Endnoten

1 Formal werden Baume als kreisfreie Graphen definiert. Wir de-
finieren sie hier so, da dies anschaulicher ist. Eine formale Ein-
flhrung als kreisfreie Graphen wiirde den Rahmen des vorlie-
genden Beitrags Ubersteigen.

2 GPT wird liber die Weboberflache uhiki.de verwendet.
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