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Zusammenfassung: Generative kiinstliche Intelli-
genz (genKl) besitzt Potenzial fiir die Unterstiitzung
von Lehrkrdften bei Routineaufgaben. Diese Studie
untersucht den Einsatz von genKl bei diagnostischen
Tdtigkeiten anhand von 200 simulierten fehlerhaften
Aufgabenbearbeitungen zu schriftlichen Rechenope-
rationen. Die Kl-basierten Fehleranalysen wurden
zundchst mit einem Basis-Prompt durchgefiihrt und
in einer zweiten Phase gezielt durch Prompt-Engine-
ering optimiert. Insgesamt zeigen sich erste positive
Ansdtze, doch die Ergebnisse verdeutlichen, dass das
untersuchte GenKI-System ohne spezifisches Trai-
ning keine verldssliche Fehlerdiagnose leistet.

Abstract: Generative artificial intelligence (genAl)
has the potential to support teachers in routine
tasks. This study investigates the use of genAl in di-
agnostic activities using 200 simulated errors of writ-
ten arithmetic operations. The Al-based error anal-
yses were first carried out once with a basic prompt
and in a second phase specifically optimized using
prompt engineering. Overall, initial positive ap-
proaches are emerging, but the results make it clear
that the analyzed genAl system does not provide re-
liable error analysis without specific training.

1. Einleitung

Die Bedeutung von Fehlern fir das Lernen wird ins-
besondere in konstruktivistischen Lerntheorien her-
vorgehoben (Mindnich et al., 2008; Tirling, 2014).
Fehler der Lernenden zeigen, dass mathematische
Inhalte noch nicht vollstandig verstanden oder feh-
lerhaft verinnerlicht wurden. Sie sollten daher von
Lehrkraften im Unterricht angemessen adressiert
werden (Heinrichs, 2015). Ein konstruktiver Umgang
mit einem Fehler durch die Lehrkraft, der diesen als
Lernchance begreift, kann dann im weiteren Unter-
richtsverlauf zu Lernfortschritten fiihren, das eigen-
standige Beheben des Fehlers unterstiitzen und
langfristig u. a. das Entstehen von “negativem Wis-
sen” bei Schilerinnen und Schilern fordern (Fritz-
Schubert und Rohde, 2022; Steuer, 2014; Oser et al.,
1999). Eine Unterrichtsumgebung, die Schiilerinnen
und Schiiler dazu ermutigt, sich mit ihren Fehlern ak-
tiv auseinanderzusetzen, wird dabei als positive Feh-
lerkultur oder positives Fehlerklima bezeichnet
(Heinrichs, 2015; Steuer, 2014; Schoy-Lutz, 2005). Es

ist jedoch zu beachten, dass nicht alle Fehler auto-
matisch eine Lernchance darstellen, und das Lernen
aus Fehlern nicht immer von selbst geschieht (Hein-
richs, 2015). Grundlage bleibt deshalb die Diagnose
und die Analyse von Fehlern durch die Lehrkraft.
Lehrkrafte missen im Unterrichtsgeschehen vorlie-
gende Fehler erkennen und situativ entscheiden, ob
es sich um einen produktiv nutzbaren Fehler han-
delt, der zum Aufbau von negativem Wissen genutzt
werden kann (Oser et al., 1999; Schoy-Lutz, 2005).
Daran anknlpfend muss eine Lehrkraft mit lernfor-
derlichen Impulsen mittels ihrer didaktischen und
sozialen Kompetenzen auf ihn reagieren (Schoy-
Lutz, 2005; Spychiger et al., 1999), wobei fachliches
sowie lerntheoretisches und schiilerbezogenes diag-
nostisches Wissen erforderlich sind, da Lernende
sehr individuell auf Fehler reagieren (Schoy-Lutz,
2005; Tarling, 2014).

Innovative Ansatze zur Unterstiitzung von Lehrkraf-
ten bei der Diagnose und Fehleranalyse ergeben sich
seit neuestem durch die Moglichkeit der Nutzung
von KlI-Technologien, die z. B. in der Form generati-
ver Kiinstlicher Intelligenz (genKl) zunehmend in den
Bildungsbereich integriert werden (Pepin et al.,
2025). GenKlI-Systeme und Technologien des ma-
schinellen Lernens versprechen insbesondere durch
ihre Unterstltzung bei der Diagnose und Bewertung
mathematischer Leistungen (von vielen Schilerin-
nen und Schiilern gleichzeitig) potenziell eine Entlas-
tung von Lehrkraften (Giannakos et al., 2025; Tan et
al.,, 2025; Weegar & ldestam-Almquist, 2024), so
dass Lehrkrafte Zeit gewinnen, ihren Unterricht ent-
sprechend den Bedirfnissen der Schiilerinnen und
Schiler anzupassen (KMK, 2024; Hankeln et al.,
2025). Sie kdnnen beispielsweise in intelligenten Tu-
torsystemen (ITS) Fehleranalysen automatisieren
oder im Rahmen von Kl-basierten Lernplattformen
Lehrkraften detaillierte Lernprozessdaten bereitstel-
len, die zur formativen Leistungsbewertung heran-
gezogen werden kénnen (Deutscher Ethikrat, 2023;
Zeller & Schmid, 2017). Derartige Systeme verspre-
chen u. a. durch das spezifische Training anhand von
Daten (Rittle-Johnson et al., 2025; Kim et al., 2026)
die Identifizierung konzeptueller Fehlertypen sowie
die Echtzeit-Analyse von Schiilerlédsungen und kénn-
ten so langfristig zu einer verbesserten Individualdi-
agnostik beitragen. Zudem bieten sog. multimodale
KI-Modelle bereits jetzt neue Moglichkeiten der
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Echtzeit-Lernassistenz, indem sie adaptiv auf Lern-
ausgangslagen und Fehler der Schiilerinnen und
Schiler reagieren konnen (vgl. Khan Academy, 2024;
Giannakos et al., 2025).

Gleichzeitig ergeben sich aus der Nutzung von KI-
Technologien im Bereich der Diagnose neue Heraus-
forderungen. Wie erste Studien in diesem Bereich
zeigen, bleibt die Diagnosequalitdt aufgrund man-
gelnder Treffsicherheit bislang noch begrenzt (z. B.
Bewersdorff et al., 2023; VoRhagen, 2025). Darliber
hinaus missen Lehrkrafte (iber die notwendige
Kompetenz verfiigen, um die durch KI-Systeme be-
reitgestellten Lernprozessdaten kritisch zu hinterfra-
gen und ihre padagogischen Entscheidungen nicht
unreflektiert auf KI-gestiitzte Fehleranalysen zu stiit-
zen (Kasneci et al., 2023; Buchholtz et al., 2024). Der
diagnostische Einsatz von KI-Technologie birgt zu-
dem ethische und rechtliche Probleme: Die automa-
tisierte Bewertung von Schilerleistungen kann algo-
rithmische Verzerrungen enthalten (Baker & Hawn,
2021; Luzano, 2024), weshalb derzeit ein breiter
Konsens dariiber besteht, dass die abschlieBende
Bewertung von Schiilerleistungen immer in mensch-
licher Hand bleiben sollte (U.S. Department of Edu-
cation, 2023; SWK, 2024; KMK, 2024). Unter ande-
rem stuft aus diesem Grund auch die EU-KI-Verord-
nung von 2024 KI-Systeme zur Lernergebnisbewer-
tung als hochriskant ein. Neuere Uberlegungen der
KMK weisen allerdings auf eine generelle Offenheit
gegenilber Teilautomatisierungen von Leistungs-
messung zur Unterstiitzung von Lehrkraften hin
(KMK, 2024).

Wahrend die Potenziale von KI-Technologien fiir di-
agnostische Aufgaben im Bildungsbereich intensiv
diskutiert werden, liegen bislang nur wenige empiri-
sche Untersuchungen zur Analyse mathematischer
Schilerfehler durch genKI-Systeme vor (VoBhagen,
2025; Kim et al., 2026). Insbesondere ist bislang we-
nig dartiber bekannt, wie zuverlassig aktuelle multi-
modale Sprachmodelle schriftliche Schiilerlésungen
erkennen, Fehlerphdanomene identifizieren und dar-
aus diagnostische Schlussfolgerungen ableiten kon-
nen. Bisherige Arbeiten fokussieren dabei vor allem
auf die mathematische Leistungsfahigkeit generati-
ver KI-Systeme oder ihre Nutzung als Lernunterstiit-
zung, wahrend ihr Potenzial zur Analyse mathemati-
scher Schilerfehler bislang deutlich seltener unter-
sucht wurde. Die vorliegende Studie untersucht da-
her explorativ die Eignung eines exemplarischen
genKI-Systems (ChatGPT) fir die Analyse schriftli-
cher Schiilerfehler im Bereich der schriftlichen Re-
chenverfahren. Im Mittelpunkt steht die Frage, in-
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wieweit das System Fehlerphdanomene, Fehlermus-
ter, Fehlerursachen und mogliche Lehrkraftinterven-
tionen identifizieren kann sowie welchen Einfluss
gezieltes Prompt-Engineering — also die gezielte Ma-
nipulation der schriftlichen Befehlseingabe in das
genKI-System — auf diese Analysen besitzt. Dazu ist
es zunachst erforderlich, innerhalb des theoreti-
schen Hintergrunds den Diagnoseprozess von Feh-
lern anhand der Betrachtung der fehlerdiagnosti-
schen Kompetenz von Lehrkraften umfassender her-
auszuarbeiten (Abschnitt 2.1) sowie den aktuellen
Diskurs zu allgemeinen Potenzialen und Grenzen der
Nutzung von genKI-Systemen im Lehren und Lernen
von Mathematik sowie speziell ihrer mathemati-
schen Leistungsfahigkeit nachzuzeichnen (Abschnitt
2.2).

2. Theoretischer Hintergrund

2.1 Die fehlerdiagnostische Kompetenz von Lehr-
kraften

Schoy-Lutz (2005) sieht in der Analyse von Fehlersi-
tuationen durch die Lehrkraft eine wesentliche
Grundlage fir die Entwicklung einer positiven Feh-
lerkultur. In einer solchen Kultur bieten Fehler die
Moglichkeit, die Denkstrukturen von Schiilerinnen
und Schilern sichtbar zu machen. Einem wiederholt
auftretendem Fehlermuster kdnnen verschiedene
Ausloser oder Ursachen zugrunde liegen (Fritz, 2021,
Heinrichs, 2015). In der mathematikdidaktischen
Forschung wird die Identifikation dieser Fehlermus-
ter und Fehlerursachen als Fehleranalyse bezeichnet
(Fritz, 2021; Radatz, 1980; Schmassmann, 1992; Jen-
sen & Gasteiger, 2019).

Schilerlésung
Wahrnehmen

des Fehlers

Umgang mit Hypothesen
dem Fehler Uber Ursachen
Abb. 1: Prozessmodell der fehlerdiagnostischen Kompetenz

(nach Heinrichs, 2015, S. 66)

Heinrichs (2015) beschreibt die Fahigkeit von Lehr-
kraften, Fehlvorstellungen bei Schiilerinnen und
Schilern zu erkennen und zu identifizieren, als einen
Bestandteil ihrer diagnostischen Kompetenz. Diese
Kompetenz stellt eine grundlegende Voraussetzung
dar, um Fehler im Unterricht effektiv als Lernchance
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adressieren zu konnen. lhr in der Forschung breit re-
zipiertes Prozessmodell stellt insbesondere die Be-
reiche Fehlerwahrnehmung, das Finden von Ursa-
chenhypothesen und den Umgang mit dem Fehler
heraus (vgl. Abb. 1).

Der Fehlerdiagnoseprozess stellt aus verschiedenen
Grinden eine erhebliche Herausforderung fiir Lehr-
krafte dar und macht ihn damit zu einer komplexen
professionellen Anforderung. In einem Klassenraum
ereignen sich zahlreiche Situationen gleichzeitig, an
denen individuelle Schiillerinnen und Schiiler mit un-
terschiedlichen Bediirfnissen beteiligt sind. Eine
Lehrkraft muss in Fehlersituationen all diese Ereig-
nisse parallel beobachten und gleichzeitig in der
Lage sein, zeitnah angemessen auf Fehler mit einer
geeigneten Lehrkrafteintervention zu reagieren (vgl.
Heinrichs, 2015).

2.1.1 Wahrnehmen des Fehlers

Zu Beginn des Prozesses muss der Fehler in AuRe-
rungen oder schriftlichen Ausflihrungen von Schiile-
rinnen und Schiilern zunachst erkannt werden. Dies
geschieht, indem die Lehrkraft eine Abweichung von
einer Norm oder einem Ziel identifiziert, bezie-
hungsweise das geschriebene Ergebnis als fehlerhaft
bewertet (Steuer, 2014; Heinrichs, 2015). Da in der
Mathematik der Soll-Zustand eindeutig durch Nor-
men und Ziele festgelegt ist, sollte ein abweichender
Ist-Zustand von einer Lehrkraft, die einen Wissens-
vorsprung und die Deutungshoheit gegenliber Schi-
lerinnen und Schiilern besitzt, grundsatzlich erkannt
werden (Seifried & Wuttke, 2010).

Nach Radatz (1980) sind Fehler insbesondere bei al-
gorithmischen oder teilautomatisierten Verfahren
im Mathematikunterricht — wie etwa im Bereich der
vier schriftlichen Rechenverfahren — relativ deutlich
zu erkennen (vgl. auch Gerster, 1982). Denn diese
Verfahren basieren auf ,(...) einer endlichen Folge
von eindeutig bestimmten Elementaranweisungen,
die den Losungsweg eines Problems exakt und voll-
standig beschreiben” (Ziegenbalg, 2023, S.344).
Diese genannten Elementaranweisungen kdnnen je-
doch je nach Kontext des betrachteten Problems va-
riieren. In dieser Phase ist daher ein fundiertes Fach-
wissen der Lehrkrafte tiber typische Fehlerarten, die
in dem jeweiligen Themengebiet auftreten kénnen,
von entscheidender Bedeutung, das es ihnen ermog-
licht, die unterliegenden Denkprozesse und Argu-
mentationsweisen der Schiilerinnen und Schiler
schneller nachzuvollziehen (Heinrichs, 2015; Seifried
& Wuttke, 2010).

2.1.2 Hypothesen iiber die Ursache

Den Hauptteil des Diagnoseprozesses bildet das an-
schlieBende Aufstellen von Hypothesen Uber die
Fehlerursache (Heinrichs, 2015). Dieser Schritt er-
moglicht es, die zugrunde liegenden mentalen Mo-
delle der Schilerinnen und Schiiler zu erfassen. Da-
bei ist zu beachten, dass ein Fehler durch unter-
schiedliche oder sogar mehrere Ursachen ausgeldst
werden kann. Um die Ursachen genauer zu analysie-
ren, kann es hilfreich sein, Fehler anhand verschie-
dener Klassifikationen einzuordnen (Heinrichs,
2015; Lung, 2020).

In der Literatur werden unterschiedliche Fehlerklas-
sifikationen beschrieben, die auf verschiedenen Ka-
tegorisierungsbedingungen basieren (Lung 2020).
Radatz (1980) nennt u. a. Klassifizierungen nach sys-
tematischen und unsystematischen Fehlern, stoffdi-
daktischen Aspekten, dulReren Erscheinungsbildern
sowie Ursachenbeschreibungen. Er argumentiert
auBerdem, dass eine eindeutige Bestimmung von
Fehlerursachen nicht immer moglich ist, da Schiiler-
fehler durch eine Vielzahl von Faktoren ausgelost
werden konnen. Dazu zahlen z. B. die Lehrkraft, der
Lehrplan, das schulische Umfeld, die am Unterrichts-
prozess beteiligten Variablen sowie das Zusammen-
spiel all dieser Einflussfaktoren (vgl. auch Tirling,
2014). Zudem koénnen die Ursachen nicht strikt von-
einander getrennt werden, da sie in einer Wechsel-
beziehung zueinanderstehen (vgl. Radatz, 1980).

Um Fehlerursachen genauer bestimmen und ein-
grenzen zu kdnnen, kénnen verschiedene Methoden
zur Ursachenfindung genutzt werden, die durch di-
rekte oder indirekte Interaktion mit den Schiilerin-
nen und Schillern umgesetzt werden kénnen (vgl.
Heinrichs, 2015; Shaughnessy et al., 2021). Radatz
(1980) nennt vier zentrale Methoden, mit denen
Lehrkrafte, die fir eine konstruktive Reaktion auf
Fehler notwendigen Informationen gewinnen kon-
nen: (1) die Analyse schriftlicher Arbeiten und L6-
sungen, (2) diagnostische Interviews oder informelle
Gesprache zwischen Lehrkraft und Schilerin bzw.
Schiller, (3) die Verbalisierung der Denkprozesse
durch lautes Denken oder (4) die Beobachtung wah-
rend der Bearbeitung einer Aufgabe. Am effektivs-
ten erscheint jedoch die Kombination dieser Metho-
den, da sie eine umfassende Informationsgewin-
nung und préazise Fehleranalyse erlaubt (vgl. ebd.).
Im Rahmen dieser Studie werden allerdings nur
schriftliche Fehler analysiert.




2.1.3 Umgang mit dem Fehler

Nach Abschluss der Ursachenfindung folgt gemaR
Heinrichs (2015) in der Regel eine Reaktion der Lehr-
kraft (Rach et al., 2012; Gardee & Brodie, 2022).
Wurde mit einer passenden Lehrerintervention das
Ziel der Einsicht in den Fehler und seine Behebung
erreicht schliet das dreischrittige Prozessmodell
mit der Phase Umgang mit dem Fehler ab, anderen-
falls konnen aus dem Umgang mit dem Fehler und
der entsprechenden Schiilerreaktion Informationen
zur weiteren Wahrnehmung des Fehlerphdanomens
und zur Interpretation seiner Ursachen geschlossen
werden. Ein zielfiihrender Fehlerumgang ermdoglicht
es Schiilerinnen und Schiilern, aus ihren Fehlern zu
lernen. Tirling (2014) beschreibt dafiir zentrale Qua-
litatsmerkmale: Die fachliche Richtigkeit der Lehr-
kraftdulBerungen ist essenziell, um Fehler gezielt auf-
zugreifen. Ebenso sind eine strukturierte Fehlerbe-
arbeitung sowie kognitive Aktivierung — z. B. durch
kognitive Konflikte — entscheidend fiir den Lernpro-
zess. Zudem sollte die Fehlerverarbeitung adaptiv
und vernetzt gestaltet werden, indem sie an das Vor-
wissen der Lernenden anknipft und lebensweltliche
Bezlige herstellt. AbschlieRend tragt eine gezielte Si-
cherung durch Ubungen oder Fehleranalysen zur
nachhaltigen Korrektur bei.

Wie Lehrkrafte Fehler im Unterricht behandeln,
hangt von ihren individuellen Dispositionen ab. Ne-
ben fachlichem und fachdidaktischem Wissen der
Lehrkraft ist die Beriicksichtigung der Lernvorausset-
zungen der Schilerinnen und Schiiler entscheidend
(Spychiger et al., 1999). Darlber hinaus beeinflusst
die Fehlerperspektive das Handeln: Wahrend einige
Lehrkrafte Fehler als wertvolle Lerngelegenheiten
sehen, neigen andere aus der Sorge vor Fehlpragun-
gen zu einer Fehlervermeidungsdidaktik (Tdrling,
2014). Ein konstruktiver Fehlerumgang erfordert so-
mit sowohl didaktisches Wissen als auch eine reflek-
tierte Fehlerkultur.

2.2 Entwicklung und Potenzial von genKl fiir das
Lehren und Lernen von Mathematik

Im Marz 2023 veroffentlichte OpenAl die erste Ver-
sion von GPT-4 und stellte sie im Juli der breiten Of-
fentlichkeit zur Verfiigung (vgl. OpenAl, 2023). Das
(im Rahmen dieser Anfang 2024 durchgefiihrten Stu-
die eingesetzte) Modell GPT-4 zeichnet sich insbe-
sondere durch seine multimodale Fahigkeit aus, ne-
ben Texteingaben auch visuelle Daten wie Fotos und
Diagramme zu verarbeiten, wodurch sich prinzipiell
eine Moglichkeit ergibt, auch schriftliche Darstellun-
gen von Schiilerlésungen analysieren zu lassen. Die
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Potenziale und Grenzen von genKl-gestiitzten Chat-
bots wie ChatGPT fir den Einsatz im mathemati-
schen Lehren und Lernen werden zunehmend wei-
ter erforscht (Buchholtz et al. 2024; Pepin et al.,
2025; Fock & Siller, 2025). Erste Anséatze zeigen, dass
genKl-basierte Systeme wie ChatGPT mathemati-
sche Konzepte veranschaulichen, personalisierte
Lernpfade ermoglichen und adaptive Lernunterstut-
zung bieten kénnen (Buchholtz et al., 2023; Schorcht
et al., 2023; Kortenkamp & Dohrmann, 2023). Sind
die datenschutzrechtlichen Bestimmungen geklart
und der Einsatz im Unterricht prinzipiell moglich,
kénnen Lernende beispielsweise durch Interaktion
mit genKI-Systemen ihre kommunikativen und argu-
mentativen Fahigkeiten im mathematischen Diskurs
verbessern (Yoon et al., 2024; Dilling & Herrmann,
2024). Zudem erlaubt es Kl-generiertes Feedback, ei-
gene Fehler zu erkennen und Losungswege zu liber-
arbeiten (Zhu et al., 2020). Allerdings birgt der Ein-
satz von genKl auch Herausforderungen. Ein zentra-
les Risiko besteht darin, dass Schiilerinnen und Sch-
ler sich zu stark auf Chatbots verlassen, wodurch kri-
tisches Denken und Problemldsefdhigkeiten einge-
schrankt werden koénnten (Buchholtz et al., 2024,
Kasneci et al., 2023). Auch fir Lehrkrafte bietet die
Technologie Unterstiitzung, etwa bei der Erstellung
von Unterrichtspldanen oder der Differenzierung von
Mathematikaufgaben (Huget & Buchholtz, 2024;
Buchholtz & Huget, 2024; Cameron & Mesiti, 2024).
GenKl kann dabei helfen, geeignete Lerninhalte aus-
zuwahlen, Arbeitsanweisungen zu optimieren und
durch gezielte Prompts individuelle Bediirfnisse der
Schiilerinnen und Schiler zu beriicksichtigen — bei-
spielsweise durch die Angabe der jeweiligen Klas-
senstufe (vgl. Mohr et al., 2023).

2.2.1 Mathematische Fihigkeiten von genKl

Im Kontext dieser Studie steht u. a. die mathemati-
sche Leistungsfahigkeit von ChatGPT im Fokus, da
eine Diagnose von Schiilerfehlern zentral die Bewer-
tung der mathematischen Korrektheit bzw. die Ab-
weichung der Norm beinhaltet. Diese spezifischen
Fahigkeiten sind im Rahmen von unterschiedlichen
Benchmarking-Untersuchungen bereits Gegenstand
von wissenschaftlichen Studien. Diese zeigen durch-
gangig, dass neuere GPT-Versionen wie GPT-4 mitt-
lerweile zahlreiche (schul-)mathematische Prob-
leme korrekt 16sen konnen, einschlieBlich komplexer
Aufgaben (Schorcht et al.,, 2023; Schorcht et al.,
2024bPepin et al., 2025). Die Verlasslichkeit der Mo-
delle bei komplexeren Aufgaben bleibt jedoch wei-
terhin begrenzt, da bereits bei einfachen Aufgaben
Fehler auftreten kénnen (sog. Datenhalluzinatio-
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nen). Ein kritisches Hinterfragen von mathemati-
schen Ergebnissen und die menschliche Uberprii-
fung von KI-Output bleiben daher bis auf Weiteres
unerlasslich (Buchholtz et al., 2024).

Um dieses Problem langfristig zu |6sen, werden ne-
ben allgemeinem Trainingsmaterial aus mathemati-
schen Theorien, Beweisen und Anwendungen in ak-
tuellen Studien zu den mathematischen Fahigkeiten
von genKl spezialisierte Datensdtze genutzt, um die
mathematische Leistungsfahigkeit von genKI-Mo-
dellen gezielt durch Feintuning zu verbessern. Diese
Datensatze kombinieren nattirliche Sprachbeschrei-
bungen mit Python-Code und werden aus mathema-
tischen Webdaten, LaTeX-Quellen, synthetischen
Daten und Fachliteratur gespeist (vgl. Liu et al.,,
2023; Lu et al., 2024; Paster et al., 2023; Yang et al.,
2023). Liu et al. (2023) kategorisierten in einem
Uberblicksartikel iiber 60 mathematische Datens-
atze fur Training, Benchmarking und spezifische Auf-
gaben. Besonders Modelle, die auf einer Kombina-
tion aus Code und natiirlicher Sprache trainiert wur-
den, zeigen deutliche Fortschritte in mathemati-
schem Schlussfolgern und Prazision und sind in der
Lage, mehrstellige Rechenoperationen mit nahezu
perfekter Genauigkeit zu bewaltigen (Yang et al.,
2023).

2.2.2 GenKl und mathematische Fehleranalyse

Generative KI-Modelle wie GPT-4 zeigen zwar im
Rahmen diagnostischer Tatigkeiten vielverspre-
chende Ansdtze zur Fehleranalyse, weisen jedoch
charakteristische Limitationen auf. Ein zentrales
Problem ist falsches und fehlerhaftes Feedback. Dies
liegt u. a. daran, dass viele Modelle den gesamten
Diagnoseprozess in einem einzigen Schritt abwickeln
(Daheim et al., 2024). Zudem erkennen genKI-Sys-
teme einfache Rechenfehler oft zuverlassig, sind je-
doch bei der Identifikation komplexer Fehlvorstel-
lungen Uberfordert. Wahrend in Studien fiir klar de-
finierte Fehlertypen durchaus auch hohe Treffer-
qguoten erzielt wurden, schnitten KI-Modelle bei tief-
gehenden konzeptionellen  Missverstandnissen
deutlich schlechter ab (Kim et al., 2026; VoRhagen,
2025; Frieder et al., 2023, Bewersdorff et al., 2023).
Die automatische Diagnosequalitat hangt daher
stark vom Fehlerkontext und der Problemstellung ab
(Schorcht et al., 2024a). Vergleicht man die Diagno-
sequalitat von genKlI-Systemen mit der menschlicher
Lehrkrafte, zeigt sich ein gemischtes Bild. In standar-
disierten Szenarien mit klar definierten Fehlermus-
tern kann die KI mit Lehrkrdften mithalten oder sie
sogar Ubertreffen (Bewersdorff et al., 2023). KI-Mo-

delle stoRen allerdings an Grenzen, wenn Schilerin-
nen und Schiller Zwischenschritte Uberspringen
oder alternative Notationen verwenden, da dies zu
Fehlinterpretationen fiihren kann.

Um diese Schwachen zu beheben, werden aktuell
verschiedene Verbesserungsansatze erforscht. Mul-
timodale Kl-Modelle, die neben Text auch hand-
schriftliche Losungen, Diagramme oder gesprochene
Erklarungen analysieren, kénnten die Diagnosequa-
litat signifikant steigern. Ebenso zeigen Feintuning-
Ansatze mit Bildungsdaten, dass KI-Systeme durch
gezielte Trainingsdatensatze in der Fehleranalyse
verbessert werden kdnnen (Jin et al., 2024, Rittle-
Johnson et al., 2025). SchlieRRlich kénnen beispiels-
weise zweistufige Verifikationsprozesse in KI-Syste-
men die Genauigkeit der Riickmeldungen verbes-
sern, indem Fehler zuerst systematisch analysiert
werden, bevor eine Riickmeldung erfolgt (Daheim et
al., 2024).

2.2.3 Prompt-Engineering

Auch durch gezieltes Prompt-Engineering konnte in
Studien die Genauigkeit von mathematischem Out-
put gesteigert werden. Frieder et al. (2023) stellten
in einer Analyse der Fahigkeiten von ChatGPT ma-
thematische Beweise zu formulieren und komplexe
Aufgaben zu losen fest, dass die Liange eines
Prompts keinen signifikanten Einfluss auf dessen
Leistung und Ausgabe hatte. Hingegen zeigte sich,
dass eine explizite Aufforderung zu einer schrittwei-
sen Vorgehensweise (,Step-by-Step“-Handlung) ei-
nen positiven Effekt besall. Dieses spezifische
Prompt-Engineering kann die Haufigkeit bestimmter
Fehler der Kl verringern und somit zu besseren Er-
gebnissen fiihren (vgl. Frieder et al., 2023).

Diese Erkenntnis deckt sich mit den Annahmen von
Kojima et al. (2023), die beschreiben, dass genKI-Sys-
teme durch Few-Shot-Learning erfolgreicher als
beim Zero-Shot-Learning agieren. Beim Few-Shot-
Learning werden die zugrundeliegenden Kl-Sprach-
modelle mit Beispielaufgaben konfrontiert, um ihr
Vorgehen daran auszurichten, wahrend beim Zero-
Shot-Learning lediglich die zu erledigende Aufgabe
beschrieben wird, ohne dass Beispiele gegeben wer-
den. Allerdings scheint Zero-Shot- und Few-Shot-
Learning nicht ausreichend zu sein, wenn fir eine
Aufgabe mehrstufige Denkprozesse erforderlich
sind (vgl. ebd.). In solchen Fillen empfehlen Kojima
et al. (2023) das sogenannte Chain-of-Thought-
Prompting. Dabei wird das KI-Sprachmodell explizit
dazu angeleitet, seine Gedankengdnge kleinschrittig
darzulegen, um dadurch bessere Ergebnisse zu er-




zielen (vgl. ebd.). Diese positive Wirkung wurde an-
hand arithmetischer Aufgaben nachgewiesen: Zu-
nachst wurden die Aufgaben mit einem Zero-Shot-
Prompt bearbeitet, anschlieRend wurde dem
Prompt die Anweisung “Let’s think step by step” hin-
zugefiigt, um die Ergebnisse zu vergleichen. Es zeigte
sich, dass Aufgaben, an denen KI-Sprachmodelle mit
Zero-Shot-Learning scheiterten, durch Chain-of-
Thought-Prompting erfolgreich gelost werden konn-
ten (vgl. ebd.). Allerdings fiihrte diese Methode nicht
zu einer Verbesserung der Leistung, wenn die Aufga-
ben allgemeines menschliches Urteilsvermdgen er-
forderten (vgl. ebd.). Ahnliche Ergebnisse erzielten
Schorcht et al. (2023) und Schorcht et al. (2024b), die
gezielt den Einfluss von Prompt-Engineering auf die
mathematischen Ausgaben von ChatGPT im Rahmen
von Problemldseaufgaben untersuchten. In ihrer
methodischen Vorgehensweise kombinierten sie die
Techniken des Zero-Shot- und Few-Shot-Learnings
mit dem Chain-of-Thought-Prompting sowie einer
angepassten Variante des Ask-me-Anything-
Promptings (vgl. Schorcht et al., 2024b): Durch den
Zusatz ,Stelle notwendige Fragen, die du zur Beant-
wortung der Frage benétigst.” wurde ChatGPT dazu
veranlasst, eigenstandig Riickfragen zu formulieren.

3. Methodisches Vorgehen

3.1 Forschungsdesign und Forschungsfragen

Durch die vorliegende explorativ angelegte Studie
soll vor diesem Hintergrund eine Antwort auf fol-
gende Fragen gefunden werden:

FF1) Wie zuverldssig sind die Fehleranalysen arith-
metischer Rechenfehler durch ChatGPT?

und

FF2) Welchen Effekt hat gezieltes Prompt-Enginee-
ring auf diese Fehleranalysen?

Um erste wissenschaftliche Erkenntnisse hinsichtlich
dieser Fragen zu ermoglichen, wurde der For-
schungsprozess in zwei Phasen unterteilt (Abb. 2):

1. Phase 2. Phase

Prompt und
Aufgabenbild

_| Ergebnisse
1. Phase

Dialogmaske

Prompt-
"| engineering

Ergebnisse
1. Phase

Ergebnisse
2. Phase

Abb. 2:
6

Forschungsdesign

math.did. 49(2026)

Zunachst wurde in der ersten Phase (blauer Ab-
schnitt in Abb. 2) die grundlegende Leistungsfahig-
keit von ChatGPT in Bezug auf Fehleranalysen im Be-
reich der vier schriftlichen Rechenarten ohne spezi-
fische Anpassungen des Prompts (d. h. unter den Be-
dingungen des Zero-Shot Prompting) untersucht.
Dabei wurde in ChatGPT pro Rechenart jeweils eine
Abbildung mit finf handschriftlichen Schiilerfehlern
zusammen mit einem Prompt eingegeben, der eine
Aufforderung zur Analyse des Fehlers enthalt. Pro
Rechenart (Addition, Subtraktion, Multiplikation, Di-
vision) wurde dieser Vorgang fiinfmal in jeweils
neuen Chatverlaufen wiederholt. Der generierte
Output wurde anschlieBend qualitativ ausgewertet,
um fiir FF1 erste Aussagen Uiber die Qualitat der Feh-
leranalysen von ChatGPT sowie potenziell unterstiit-
zende Faktoren fir eine erfolgreiche Analyse zu tref-
fen.

In der zweiten Phase (roter Abschnitt in Abb. 2)
sollte in FF2 darauf aufbauend der Effekt von geziel-
tem Prompt-Engineering analysiert werden. Hierflr
wurden aus verschiedenen Studien vorliegende Er-
kenntnisse zum Prompt-Engineering (vgl. Abschnitt
2.2.3) mit den Ergebnissen aus der ersten Phase
kombiniert, um einen initialen Entwurf einer , Dia-
logmaske” zu entwickeln, darunter verstehen wir
eine festgelegte Eingabestruktur flir das genKI-Sys-
tem, in der lediglich die zu analysierenden Fehlerb-
eispiele variabel gehalten werden. Diese Dialog-
maske hatte das Ziel, ChatGPT schrittweise durch die
Analyse der Schiilerfehler zu fiihren (Schorcht et al.,
2024b; Daheim et al., 2024). Mittels mehrerer Test-
durchldufe wurde die Dialogmaske optimiert. Mit
der finalisierten Dialogmaske wurden alle Schiiler-
fehler erneut durch ChatGPT analysiert, und die ge-
nerierten Ergebnisse wurden anschliefend erneut
qualitativ ausgewertet.

3.2 Eingesetzte Fehler und Prompts

Fir die Auswahl der Schilerfehler, die von ChatGPT
analysiert werden sollten, wurden Untersuchungen,
wie die von Frieder et al. (2023) herangezogen, die
nahelegen, dass arithmetische Aufgaben fiir den
Chatbot besonders leicht |6sbar sind. Die Auswahl
der analysierten Rechenfehler wurde dementspre-
chend auf die vier Grundrechenarten begrenzt und
orientierte sich einerseits an klassischen Arbeiten zu
Schilerfehlern bei schriftlichen Rechenverfahren
(Gerster, 1982), andererseits an neueren mathema-
tikdidaktischen Uberlegungen zu Fehlerphinome-
nen, Fehlermustern und Fehlerursachen (Jensen &
Gasteiger, 2019; Nelson & Powell, 2018; Rong & Mo-
nonen, 2022). Flichtigkeitsfehler wurden bewusst
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ausgeschlossen, da diese nur etwa 10-30 % der auf-
tretenden Fehler bei Schilerinnen und Schiiler aus-
machen (vgl. Fritz, 2021). Aus den vier Grundrechen-
arten wurde schlieBlich jeweils eines der dort am
haufigsten vorkommenden Fehlermuster ausge-
wahlt. Verschiedene Studien nenn hier unterschied-
liche Verfahrensfehler, die gehauft auftreten kon-
nen (z.B. Jensen & Gasteiger, 2019; Nelson &
Powell, 2018). Gerster (1982) beschreibt, dass ein
Grol3teil der Fehler bei der schriftlichen Addition auf
Fehler im Einsundeins zuriickzufiihren ist, die durch
das fehlerhafte Zusammenrechnen zweier Ziffern
sichtbar werden. Fir die Studie wurde daher ein
Fehler gewahlt, der diese systematische fehlerhafte
Berechnung darstellt. Bei der Subtraktion ist ein hau-
figes Fehlermuster der falsche Umgang mit dem
Ubertrag, etwa wenn dieser nicht beriicksichtigt
wird (vgl. ebd.), weshalb dieser Fehler in der Studie
verwendet wurde. Bei der schriftlichen Multiplika-
tion zeigen die Ergebnisse von Gerster, dass 30-45 %
der Fehler auf Probleme im Einmaleins zuriickzufiih-
ren sind, wobei die Halfte dieser Fehler eine inkor-
rekte Multiplikation mit der Null betrifft (vgl. ebd.).
Wir haben daraufhin in den Beispielen der schriftli-
chen Multiplikation der Studie durchgangig diesen
Fehler verwendet. Ein typisches Fehlermuster bei
der schriftlichen Division ist ein Fehler beim Berech-
nen eines Teilprodukts, was oft auf Fehler in der
Multiplikation zurickzufihren ist (vgl. ebd.), auch
diesen Fehler haben wir ausgewahlt und anhand von
Beispielberechnungen operationalisiert.

Fir die Untersuchung wurden die ausgewdhlten
Fehlermuster jeweils durch finf Fehlerphanomene
in unterschiedlichen Rechenaufgaben reprasentiert,
die speziell fur diesen Zweck artifiziell erstellt wur-
den. Die Rechenfehler wurden pro Rechenart GPT-4
jeweils finfmal hintereinander in Form eines visuel-
len Bildes prasentiert (siehe Anhang 1), um zufalli-
gen Schwankungen in der Konsistenz der Fehlerana-
lysen vorzubeugen. Auch der Aspekt, dass im Schul-
alltag Schilerinnen und Schiler unterschiedliche
Handschriften haben und verschiedene Schreibge-
rate oder Heftarten nutzen, wurde in der Untersu-
chung berticksichtigt. Zusatzlich wurden die zu ana-
lysierenden Rechenfehler in zwei unterschiedlichen
Ausfiihrungen prasentiert (Version A: Kugelschrei-
ber auf kariertem Papier; Version B: Bleistift auf ei-
nem weiRen Blatt), so dass insgesamt 200 simulierte
Aufgabenbearbeitungen (4 Rechenarten x 5
Fehlerphdnomene x 5 Durchldufe x 2 Versionen)
analysiert wurden. Da in der ersten Forschungs-
phase vollstandig auf Prompt-Engineering verzichtet
wurde, sollte der in dieser Phase verwendete

Prompt ausschlielRlich eine klare Instruktionsanwei-
sung enthalten, die darauf abzielt, dass GPT-4 einen
Fehler im Sinne des Fehlerdiagnoseprozesses nach
Heinrichs (2015) analysiert. Unter Berlicksichtigung
dieser Anforderungen wurde folgende Prompt-For-
mulierung (P1) fur die erste Forschungsphase ge-
wahlt:

P1: “Analysiere die auf dem Bild zu sehenden Re-
chenfehler beziiglich des Fehlermusters, der Fehler-
ursache und nenne passende Interventionsmdéglich-
keiten der Lehrkraft.”

Die Anpassungen der eingesetzten Prompts in der
zweiten Phase schildern wir aufgrund der besseren
Nachvollziehbarkeit im Ergebnisteil (Abschnitt 5.2).

3.3 Datenauswertung

Eine qualitative Inhaltsanalyse ermoglicht es, die
vorliegenden Texte (d. h. die Chatverlaufe) regelge-
leitet und nachvollziehbar zu untersuchen. Die Me-
thode eignet sich insbesondere fiir die Untersu-
chung sprachlicher Daten, bei denen vorab defi-
nierte Analysekategorien mit offen auftretenden
Phanomenen im Material in Beziehung gesetzt wer-
den sollen (Mayring, 2010). In dieser Studie wird die
Anwendung der zusammenfassenden und struktu-
rierenden Inhaltsanalyse kombiniert (vgl. Mayring
2010). Ziel ist es, generelle Aussagen Uber alle ge-
sammelten Daten treffen zu kdnnen und gleichzeitig
Zusammenhange zwischen verschiedenen Katego-
rien aufzudecken. Die Auswertung erfolgte mithilfe
der Software MAXQDA. Das Kategoriensystem
wurde zundchst deduktiv aus dem theoretischen
Rahmen entwickelt und im Auswertungsprozess bei
Bedarf prazisiert. Zur Absicherung der Nachvollzieh-
barkeit und intersubjektiven Verstindigung wurde
ein Teil des Datenmaterials zusatzlich von einer
zweiten Person unabhangig kodiert. AnschlieSend
wurden die Kodierungen verglichen und auftretende
Unterschiede diskutiert, bis ein gemeinsames Ver-
standnis der Kategorien erzielt wurde. Die Ergeb-
nisse dieser Diskussion flossen in die weitere An-
wendung des Kategoriensystems ein.

Die Kodierung der ChatGPT-Fehleranalysen erfolgte
nicht ausschlieBlich auf Grundlage formaler Krite-
rien, sondern unter Beriicksichtigung der fachlichen
Angemessenheit der jeweiligen Aussage im Kontext
des zugrunde liegenden Fehlerphdnomens. Das fol-
gende Beispiel (5.-Addition-Version A, Pos. 11-13)
verdeutlicht den Kodierungsprozess:

ChatGPT: ,5. **Fehlermuster**: Im fiinften Beispiel
wurde 9 + 13 als 23 statt als 22 geldst.




**Fehlerursache**: Ahnlich wie im ersten Beispiel
kénnte dies ein Zéhlfehler sein. Das Kind kénnte
Probleme mit dem Konzept des Ubertrags von den Ei-
nern zu den Zehnern haben.

**Intervention**: Die Lehrkraft kénnte mit dem
Kind Ubungen durchfiihren, bei denen der Fokus auf
dem Ubertrag von den Einern zu den Zehnern liegt,
und das Kind auffordern, laut zu zédhlen, um den Pro-
zess zu verinnerlichen.”

Die Ausgabe wurde codiert als: Rechenaufgabe kor-
rekt wiederholt; Fehlerphdanomen erkannt; Korrekte
Losung bekannt; mogliches Fehlermuster erkannt;
Ursachenhypothese nimmt Bezug auf Fehlermuster;
Ursachen anhand stoffdidaktischer Aspekte; dulSer-
liche Ursache — syntaktisch; Lehrkrafteintervention
nimmt Bezug auf Ursachenhypothese; informell,
konstruktiv, hohe Schiileraktivitat.

Abgrenzend von einer vollstandigen qualitativen In-
haltsanalyse, die alle Informationen in den Texten
umfassend betrachtet und kodiert, wurde festge-
legt, dass der Kodierungsprozess an bestimmten
Stellen der ChatGPT-Fehleranalysen abgebrochen
werden soll. Aus der Beschreibung des Analysepro-
zesses als einem aufeinander aufbauenden Vorgang
ergab sich, dass es nicht zielfihrend erschien, Ursa-
chenhypothesen zu betrachten, wenn das zugrunde
liegende Fehlerphanomen nicht korrekt erkannt
wurde. Entsprechend wurden folgende Abbruchkri-
terien fur den Kodierungsprozess definiert:
e Die Rechenoperation in der Aufgabenstel-
lung wurde nicht korrekt erkannt.
e Das Fehlerphdanomen wurde nicht korrekt
erkannt.
e Das Fehlermuster
Fehlerphdanomen.
e Die Ursachenhypothese steht in keinem Be-
zug zum Fehlermuster.
e Die Interventionen stehen nicht im Zusam-
menhang mit der Ursachenhypothese
Das Forschungsdesign der Studie umfasste somit in
beiden Forschungsphasen, einen eigenen kiinstli-
chen Datensatz. Diese kiinstlichen Datensatze wur-
den unabhangig voneinander erhoben und jeweils
separat ausgewertet. Da der generierte Output im
Kontext der Forschungsfrage auf seine Qualitat hin
untersucht werden sollte, wurde das in Tabelle 1
dargestellte Kategoriensystem genutzt, um die Giite
der Fehleranalysen einzuordnen.
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Rechenoperation erkannt

Rechenoperation nicht erkannt*

Fehlerphiinomen erkannt

Fehlerphiinomen nicht erkannt*

Maogliches Fehlermuster

erkannt

Mogliches Fehlermuster
nicht erkannf*

Instruktiv -
konstruktiv

Formell -

Nimmt Bezug auf Wertschitzung durch
Lehrkraft - konkrete
Hilfe - hohe

Schiiler:innenaktivitit | informell

Ursachenhypothese

Nimmt keinen Bezug auf

Ursachenhypothese*

*Wenn festgestellt: Abbruch Kodierung

Tab.1: Schwerpunkte des Kategoriensystems (eigene Darstel-

lung)
4. Ergebnisse

Fiir die Auswertung der Ergebnisse aus der ersten
und zweiten Phase wurden die festgelegten Katego-
rien schrittweise analysiert. Dabei lag der Fokus ins-
besondere auf der Identifikation von RegelmaRigkei-
ten sowie auf hervorstechenden Aspekten innerhalb
der Daten. Nachfolgend werden die Ergebnisse ge-
trennt fur die erste (Abschnitt 4.1) und fir die zweite
Phase (Abschnitt 4.3) dargestellt.

4.1 Ergebnisse der Fehleranalysen in Phase 1

Die Kategorie Rechenoperation erkannt unter-
suchte, ob ChatGPT die vorgelegten Abbildungen zu-
nachst korrekt wiedergeben konnte. Dabei wurden
lediglich in 47 % der Falle (94) die Aufgaben und
Schiilerlésungen korrekt erkannt, in 46,5 % (93) tra-
ten beim Wiedergeben Fehler auf, und in 6,5 % (13)
der Fille war keine Bewertung in dieser Kategorie
moglich, weil die Aufgaben selbst unter der Prompt-
formulierung P1 gar nicht durch ChatGPT wiederge-
geben wurden. Besonders auffillig war die unzuver-
lassige Erkennung bei Multiplikationsaufgaben: In
keinem einzigen Fall wurde das Multiplikationszei-
chen korrekt interpretiert; stattdessen wurde es
durchgehend als Divisionssymbol gedeutet. Dies
fiihrte zu inhaltlich falschen Aussagen zur Aufgaben-
stellung und trug erheblich zur nachfolgenden feh-
lerhaften Analyse bei. Auch bei Additions- und Sub-
traktionsaufgaben kam es teils zu Verwechslungen
einzelner Ziffern (z. B. wurde der Ubertrag als Teil
des Ergebnisses gedeutet), was auf Schwachen in
der Interpretation der handschriftlichen Notation
hinweist. Bei der Version B traten zudem wiederholt
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Fehler auf, bei denen ChatGPT falschlicherweise Bri-
che identifizierte, obwohl diese in der Aufgabenstel-
lung nicht vorkamen — ein Effekt, der vermutlich auf
die spezifische grafische Gestaltung der Abbildun-
gen zurlickzufihren ist. Insgesamt deutet das Ergeb-
nis auf eine inkonsistente visuelle Verarbeitung der
Bilder durch das multimodale Modell hin (vgl. auch
Schorcht et al., 2024a). Fiir die zweite Phase wurde
daher beschlossen, die Rechenaufgaben neu und be-
sonders leserlich aufzuschreiben und einzuscannen
sowie im initialen Prompt eine Erklarung der jeweili-
gen Rechenverfahren zu integrieren, um Erken-
nungsfehler durch unklare Handschrift und Verfah-
rensverwechslungen (speziell Multiplikation und Di-
vision) zu vermeiden.

Ein zentrales Anliegen war die Analyse der
Fehlerphédinomenerkennung im nachsten Schritt. Von
den insgesamt noch 107 der 200 analysierten Aufga-
benbearbeitungen, bei denen die Darstellung kor-
rekt erkannt oder nicht wiederholt wurde (d.h. aus-
schlieBlich Addition, Subtraktion und Division),
konnte ChatGPT nur in 24,3 % (26) der Falle ein
Fehlerphdnomen erkennen. Dabei zeigten sich inte-
ressanterweise deutliche Unterschiede zwischen
den Rechenoperationen: Bei den Ubrig gebliebenen
46 von den urspringlich 50 Subtraktionsaufgaben
lag die Erkennungsrate bei 48 % (22 erkannt, 24
nicht erkannt), bei den Ubrig gebliebenen Additio-
nen (14 %) und Divisionen lag die Erkennungsrate
deutlich darunter (2,5 %). Dies lasst auf eine bessere
Modellvertrautheit mit dem Fehlertyp der Subtrak-
tion (fehlender Ubertrag) schlieBen. Auffillig war,
dass ChatGPT zwar teilweise korrekte Ergebnisse
nannte, dabei jedoch fehlerhafte oder widerspriich-
liche Beschreibungen des Losungswegs lieferte. So
wurden beispielsweise korrekte Rechenschritte als
falsch bezeichnet oder falsche Rechenschritte als
richtig. Besonders bei Divisionen kam es zu fehler-
haften Aussagen, in denen ChatGPT Zahlen erfand
oder falsche Operationen einsetzte. Die inkonsis-
tente Fehlerbeschreibung lasst vermuten, dass das
Modell GPT-4 als erstes multimodales KlI-Sprachmo-
dell noch keine robuste Reprasentation des schriftli-
chen Rechenverfahrens besitzt. Ein Beispiel illus-
triert dies deutlich (vgl. Abb. 3):

! —
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Divisionsaufgabe aus Phase 1 (Version A)

Abb. 3:

ChatGPT: ,,Beim ersten Schritt subtrahiert der Schii-
ler korrekt 45 von 45 und bekommt 0. Danach zieht
er 315 von 8 ab, was nicht méglich ist, und notiert
15, was ein Fehler ist. Dann zieht er 15 von 0 ab und
erhdlt wieder 0, was mathematisch inkorrekt ist.”

Fiir die zweite Phase wurde daher auch aus diesen
Ergebnissen gefolgert, dass der initiale Prompt eine
Erklarung der abgebildeten Rechenverfahren ent-
halten sollte.

Die Fahigkeit zur Benennung mdéglicher Fehlermus-
ter wurde ebenfalls analysiert. Insgesamt wurden
von den verbleibenden 26 Fillen, in denen ein
Fehlerphanomen korrekt erkannt wurde, nur in 17
Fallen tatsachliche Fehlermuster korrekt benannt. In
11 von diesen 17 Fallen wurde das Muster durch die
Beschreibung der Rechnung erkennbar gemacht,
und nur in sechs Fallen explizit mit fachdidaktischen
Begriffen benannt (z. B. ,,Ubertragsfehler”). Die Ana-
lyseform scheint dabei eine Rolle zu spielen: Bei ge-
blindelten Analysen, in denen ChatGPT mehrere
Aufgaben gemeinsam analysierte statt einzelne,
wurden haufiger konkrete und passende Fehlermus-
ter genannt. Dies legt nahe, dass die Analyseleistung
von ChatGPT auch hier moglicherweise von der
Struktur des Prompts beeinflusst wird. Fir die
zweite Phase wurde daher vorgesehen, die Aufga-
ben in geblindelter Form analysieren zu lassen und
Fehlermuster explizit als Kategorie im Prompt zu de-
finieren.

In der Kategorie Ursachenhypothesen wurde unter-
sucht, ob ChatGPT Erklarungen fiir beobachtete Feh-
ler anbot. Fast immer bezogen sich genannte Ursa-
chen direkt auf das zuvor identifizierte Fehlermus-
ter, was auf eine gewisse diagnostische Koharenz
des Modells hindeutet. Inhaltlich dominierten Ursa-
chen mit Bezug zu stoffdidaktischen Aspekten (z. B.
Probleme mit dem Stellenwertverstindnis, Uber-
trag, Biindelung). Fliichtigkeitsfehler und systemati-
sche Fehlkonzepte wurden seltener erwdhnt. Die
Analyseform spielte auch hier eine Rolle: In gebiin-
delten Analysen wurden meist mehrere Hypothesen
formuliert, wahrend bei sequenzieller Aufgabenbe-
arbeitung haufig nur eine Ursache genannt wurde.
Eine ausgewogene Verteilung zwischen semanti-
schen (z.B. ,Fehlerursache: Dies kénnte auf ein
grundlegendes Missversténdnis der Subtraktion hin-
weisen oder darauf, dass der Schiiler versehentlich
addiert hat.” 4.-Subtraktion-Version A, Pos. 26) und
syntaktischen Ursachen (z. B. ,Der Schiiler kénnte
auch Schwierigkeiten haben, die Subtraktionsregel
"wenn der Minuend kleiner als der Subtrahend ist,
muss man borgen" (1.-Subtraktion-Version B,

9



Pos. 16) anzuwenden.) (14 vs. 15) zeigte zudem, dass
ChatGPT unterschiedliche Erklarungstypen adres-
siert, dabei anscheinend jedoch keine klare Syste-
matik verfolgt. Fiir die zweite Phase wurde deshalb
entschieden, auch die Ursachenanalyse Uber eine
prazisere Promptstruktur mit zu fordern.

Schlieflich wurde die Kategorie Lehrkraftinterven-
tionen ausgewertet. Insgesamt konnten falliber-
greifend 56 Interventionsvorschlage von ChatGPT
kodiert werden, von denen der GroRteil konkrete
Hilfestellungen oder Hinweise zur Aktivierung der
Lernenden enthielt. 36 Vorschlage forderten eine
aktive Rolle der Schiilerinnen und Schiiler, 29 ent-
hielten didaktisch konkrete UnterstiitzungsmaRnah-
men (z. B. Visualisierungen, Strategievermittlung).
Deutlich unterreprasentiert waren hingegen wert-
schatzende Hinweise wie etwa ,,Es ist wichtig, dass
die Lehrkraft ermutigend vorgeht und dem Schiiler
hilft, ein positives Verhdltnis zur Mathematik und
zum Lernen aus Fehlern zu entwickeln.” (1.-Subtrak-
tion-Version A, Pos. 19) (nur 5 von 56 Segmenten),
die ein entscheidendes Element innerhalb einer po-
sitiven Fehlerkultur darstellen (Steuer, 2014; Schoy-
Lutz, 2005). Auch hier zeigte sich: Gebilindelte Ana-
lysen fuhrten haufiger zu elaborierten, mehrdimen-
sionalen Interventionen. Das Verhéltnis zwischen in-
struktiven und konstruktiven MalRnahmen war ins-
gesamt ausgeglichen, wobei ChatGPT sich in der Re-
gel auf den einzelnen Schiler bzw. eine einzelne
Schilerin bezog — auch ohne explizite Angabe im
Prompt. Diese Tendenz wurde fiir die zweite Phase
aufgenommen, indem der Prompt spezifizierte, dass
es sich um Fehler eines/einer einzelnen Lernenden
handelt.

4.2 Entwicklung der Dialogmaske fiir Phase 2

In der zweiten Phase des Forschungsprozesses sollte
durch den gezielten Einsatz von Prompt-Engineering
die Qualitat der Fehleranalysen von ChatGPT verbes-
sert werden. Da es sich bei Fehleranalysen um einen
mehrschrittigen Arbeitsprozess handelt, sollte die
Analyse der fehlerhaften Aufgabenbearbeitungen
durch ChatGPT in Form eines Dialogs gestaltet wer-
den (vgl. Schorcht et al., 2023; 2024b). Diese Technik
wurde berlicksichtigt, indem die Analyse in mehrere,
klar voneinander abgegrenzte Prompts unterteilt
wurde, sodass ChatGPT nicht alle Aufgabenstellun-
gen auf einmal bearbeiten musste (vgl. Daheim et
al., 2023). Dabei wurde jeweils auch ein Wartegebot
formuliert (Buchholtz & Huget, 2024). Der erste
Prompt (P2), der zu Beginn der Analyse in ChatGPT
eingegeben wurde, enthielt eine Erklarung des Re-
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chenverfahrens, das den zu analysierenden Schiiler-
fehlern zugrunde liegt (siehe Anhang 2). Im Prompt
wurde ChatGPT zusatzlich dariiber informiert, wel-
che Rolle es einzunehmen hat, welche Aufgabe es zu
erfillen gilt und welches Verhalten vermieden wer-
den soll, um unerwinschte Reaktionen zu verhin-
dern (vgl. Mollick & Mollick, 2023). Dariber hinaus
wurde explizit angegeben, welches Rechenverfah-
ren analysiert werden soll.

P2: “Du sollst eine Lehrkraft dabei unterstiitzen,
Schiilerfehler bei schriftlichen [Rechenarts]-Aufga-
ben zu analysieren, indem die Fehlerphdnomene be-
schrieben werden und mégliche Fehlermuster, -ursa-
chen und Lehrkraftinterventionen genannt werden.
Wir gehen Schritt fiir Schritt vor. Fahre erst mit dem
ndchsten Analyseschritt fort, wenn du dazu aufge-
fordert wirst und antworte lediglich auf die gestell-
ten Fragen und Anweisungen. Zuerst erkldre ich dir
anhand eines korrekten Beispiels, das auf dem Bild
zu sehen ist, wie das schriftliche [Rechenart]-verfah-
ren funktioniert. Warte im Anschluss auf die néichste
Anweisung.” (Erklarung des Rechenverfahrens)

In den beiden nachfolgenden Prompts P3 und P4
wurde ChatGPT zunachst fir die Erkennung des
Fehlerphdnomens angewiesen, eigene Losungen fir
die gezeigten Rechenaufgaben zu erstellen. Diese
Aufgaben wurden dem Prompt in Form von maschi-
nell geschriebenen Darstellungen hinzugefiigt, um
sicherzustellen, dass ChatGPT die gezeigten Inhalte
korrekt interpretieren und analysieren konnte.

P3: “Auf diesem Bild sind 5 fehlerhafte schriftliche
[Rechenarts]-Aufgaben eines Schiilers zu sehen, die
nach dem obigen Verfahren berechnet wurden. Be-
schreibe mir zundchst nur, wie die korrekte schriftli-
che [Rechenart] der Aufgaben aussehen muss und
warte im Anschluss auf weitere Anweisungen.”

Im nachsten Schritt wurde ChatGPT aufgefordert,
die zuvor angefertigten eigenen Losungen Schritt fur
Schritt mit den gezeigten fehlerhaften Aufgabenbe-
arbeitungen zu vergleichen.

P4: ,Vergleiche nun deine eigenen Rechnungen
Schritt fiir Schritt und deine L6sungen Stellenwert fiir
Stellenwert mit den fehlerhaften schriftlichen [Re-
chenart] der Aufgaben, die auf dem Bild zu sehen
sind. Das kann beispielsweise so aussehen: [Beispiel
flir Beschreibung]. Warte im Anschluss auf weitere
Anweisungen.”

Diese Zweiteilung wurde im Optimierungsprozess
entwickelt, da ChatGPT bei einer direkten Aufforde-
rung zur Beschreibung der dargestellten Rechnun-
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gen oft entweder mit Musterlésungen zu den Aufga-
ben antwortete oder lediglich das zugrunde liegende
Rechenverfahren beschrieb. Um die Anzahl der kor-
rekt beschriebenen Rechnungen zu erhdéhen, wur-
den zuséatzliche Anweisungen integriert. ChatGPT
sollte die eigenen Rechnungen und Losungen Schritt
flr Schritt mit den Schiilerlésungen vergleichen und
erhielt ein Beispiel fir eine mogliche Beschreibung.

Im nachsten Schritt des Dialogs wurde ChatGPT auf-
gefordert, mogliche Fehlermuster zu den zuvor er-
kannten Fehlerphdanomenen aufzulisten. Die Ergeb-
nisse der ersten Phase hatten gezeigt, dass ChatGPT
keine klare Definition des Begriffs ,Fehlermuster”
besall und stattdessen teilweise lediglich die darge-
stellten Rechnungen beschrieb. Um diesem Problem
entgegenzuwirken, wurde der entsprechende
Prompt um eine angepasste Begriffsdefinition von
Fehlermustern erganzt. Der Prompt wurde weiter
konkretisiert, indem die spezifischen Fehlerphano-
mene, auf die sich ChatGPT beziehen sollte, aus-
driicklich erwahnt wurden. Zusatzlich wurde die ex-
plizite Aufforderung hinzugefiigt, eine Liste mogli-
cher Fehlermuster zu erstellen sowie das Ask-me-
anything-Prompting angepasst, um ChatGPT dazu zu
bewegen, durch gezielte Riickfragen sicherzustellen,
dass die eigene Beschreibung korrekt ist (vgl. Mollick
& Mollick, 2023, S. 4).

P5:,,Im ndchsten Schritt der Analyse sollst du mir auf
Grundlage der erkannten Fehlerphdnomene bei den
Aufgaben (...) mit den erkannten Fehlern (...) eine
Liste von méglichen Fehlermustern nennen, die auf
diese Rechnungen zutreffen. Fehlermuster lassen
sich identifizieren, wenn bestimmte Fehlerphdno-
mene liber die Aufgaben hinweg gehduft auftreten,
oder wenn hinter den Fehlerphdinomenen eine ge-
wisse innere Logik zu erkennen ist (wenn also bei
strukturell gleichen Aufgaben auch strukturell glei-
che Fehlerphdnomene auftreten). Frage mich im An-
schluss, welches erkannte Fehlermuster richtig ist
und warte auf weitere Anweisungen.

Da es nicht zielfuhrend erschien, im weiteren Verlauf
der Analyse falsch benannte Fehlermuster einzube-
ziehen, wurde entschieden, ChatGPT an dieser Stelle
im Dialog explizit mitzuteilen, auf welches Fehler-
muster es sich fiir den restlichen Analyseprozess be-
ziehen soll.

P6: ,Ein erkanntes Fehlermuster ist korrekt. [Nen-
nung des Fehlermusters] Warte auf weitere Anwei-
sungen.”

Im darauffolgenden Abschnitt des Dialogs wurde
ChatGPT aufgefordert, mogliche Fehlerursachen zu

den zuvor identifizierten Fehlermustern zu benen-
nen. Um relativ konsistente Ergebnisse des genKI-
Systems zu gewahrleisten, wurde — analog zum Feh-
lermuster-Prompt — eine Begriffsdefinition von
Fehlerursachen in den Prompt integriert.

P7: ,,Im ndchsten Schritt der Analyse sollst du mir
mégliche Fehlerursachen fiir das erkannte Fehler-
muster nennen. Hinter Fehlerphdnomenen kénnen
verschiedene tiefer liegende Fehlerursachen stehen,
die sich auf den eigentlichen Fehlerprozess beziehen.
Hinter einem Fehlerphédnomen kénnen verschiedene
Fehlerursachen stehen. Die Fehlerursachen erschlie-
fSen sich hdufig erst im Gespridch mit Schiilerinnen
und Schiilern (und auch dann nicht immer). Wéhrend
Fehlermuster angeben, wie Schiilerinnen und Schiiler
héufig falsch vorgehen, erklidren Fehlerursachen,
warum sie dies tun.”

Dabei wurden im Sinne einer positiven Fehlerkultur
gezielt die genannten Eigenschaften — Schilerakti-
vierung, wertschatzender Umgang und konkrete Un-
terstitzung — eingefordert.

P8: ,Als letzten Schritt der Analyse sollst du mir még-
liche Interventionen der Lehrkraft auf diesen Schiiler-
fehler nennen. Lehrkraftinterventionen sollten még-
lichst wertschdtzend gegeniiber Schiilerinnen und
Schiilern sein, Schiilerinnen und Schiiler sollten még-
lichst aktiv sein, Interventionen sollten konkrete Hil-
fen fiir Schiilerinnen und Schiiler darstellen und einen
Bezug zu den méglichen Fehlerursachen haben.”

4.3 Ergebnisse der Fehleranalysen in Phase 2

Die zweite Phase der Untersuchung hatte das Ziel,
aufbauend auf den Schwachen der ersten Phase, ge-
zielt die Analysefdhigkeit von ChatGPT durch
Prompt-Engineering zu verbessern. Die erklarten Re-
chenverfahren wurden in dieser Phase unter An-
wendung von P2 inklusive der Erklarung des Verfah-
rens zunachst in 72,5 % der Falle (29 von 40 Durch-
ldufen) formal korrekt durch ChatGPT wiedergege-
ben. Allerdings traten erneut bei der Multiplikation
Bilderkennungsschwierigkeiten auf, obwohl die Er-
klarung des Verfahrens nicht handschriftlich einge-
geben wurde.

Die Rechenoperationen in den einzelnen Schiilerfeh-
lern wurden unter Anwendung von P3 und P4 in 169
von 200 Fallen korrekt identifiziert (84,5 %). In 26
Fallen wurde die Rechenoperation allerdings nicht
korrekt wiedergegeben und in fiinf Fallen gar nicht
wiedergegeben. Interessanterweise erfolgte in
Phase zwei eine nahezu durchgangig korrekte Erken-
nung der Multiplikation (96 %), was moglicherweise
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auf die Erklarung des Rechenverfahrens zurlickzu-
flhren ist. Lediglich die Division wurde diesmal nur
in 58 % der Falle erkannt. So behauptete ChatGPT
bei der dritten Divisionsaufgabe des 3. Durchlaufs
der Version B, dass anstelle der eigentlichen Schiiler-
I6sung 58 (vgl. Abb. 4) der Schiiler oder die Schiilerin
wie folgt gerechnet habe:

ChatGPT: “Der Fehler passiert hier: Er teilt 33 durch
4 und schreibt als Ergebnis 5, obwohl es 8 sein sollte.
Er multipliziert 5 mit 4, um 20 zu schreiben, statt 32.
Das léisst einen Rest von 13 statt 1 (ibrig, den er nicht
beachtet. Das falsche Schiilerergebnis ist 55

3) 2334 =58
}_O_
373
Bs
O

Abb. 4: Divisionsaufgabe aus Phase 2 (Version B)

Diese und dhnliche Fehler deuten darauf hin, dass
die Verbesserung der Aufgabenwahrnehmung zwar
signifikant war, aber die Zahlenerkennung auch mit
dem Prompt-Engineering eine zentrale Schwach-
stelle des genKI-Systems bleibt, vermutlich infolge
der unscharfen Interpretation von Handschrifter-
kennung und Texteinbettung durch das Modell GPT-
4,

Ein zentrales Anliegen war erneut die Erkennung von
Fehlerphdanomenen, also die Frage, ob ChatGPT in
der Lage ist, das eigentliche Problem in der Schiiler-
I6sung zu identifizieren. Von den 174 von 200 kor-
rekt oder nicht wiedergegebenen betrachteten Auf-
gaben in Phase zwei konnte ChatGPT in 58 Fallen
(33,3 %) ein Fehlerphdanomen korrekt erkennen. Im
Vergleich zur ersten Phase (24,3 %) ist dies als eine
Verbesserung zu werten. Allerdings war die Vertei-
lung nicht gleichmaRig: Wahrend bei den Subtrakti-
onsaufgaben mit 50 % die Erkennungsrate erneut
am hochsten lag, wurden nur 26 % der Multiplikati-
onsfehler und kein einziger Divisionsfehler korrekt
erkannt. Zudem wurden bei den Aufgaben von Ver-
sion B Uber 70 % der Fehlerphdanomene nicht er-
kannt. Diese Diskrepanzen deuten darauf hin, dass
die Verbesserung durch Promptgestaltung nicht in
allen Fallen wirksam war — moglicherweise beein-
flusst durch Unterschiede in der Schreibweise, Struk-
tur oder der visuellen Lesbarkeit der Aufgabenfor-
mate. Inhaltlich zeigte sich zudem, dass ChatGPT
zwar oft korrekte Ergebnisse und Rechenwege pra-
sentieren konnte, aber erneut widerspriichliche
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Aussagen produzierte — etwa indem es zunédchst
eine korrekte Musterlésung prasentierte, spater
aber die Schiilerrechnung falsch erklarte oder umge-
kehrt. In mehreren Fallen behauptete ChatGPT, ein
Ergebnis sei falsch, obwohl es korrekt war, oder be-
schrieb korrekte Teilschritte als fehlerhaft.

Deutlich verbessert zeigte sich hingegen die Fehler-
musternennung. Wahrend in der ersten Phase Feh-
lermuster meist nur implizit beschrieben wurden
(etwa durch Paraphrasierung der Schilerrechnung),
konnte ChatGPT in der zweiten Phase — unterstitzt
durch eine im Prompt definierte Beschreibung von
Fehlermustern — in vielen Fallen spezifische, kor-
rekte Bezeichnungen liefern. Insgesamt wurden 64
zutreffende Fehlermuster (Addition, Subtraktion
und Multiplikation) identifiziert. Dabei lag die Erken-
nungsrate bei Subtraktionen (78 %) erneut deutlich
hoher als bei Multiplikationen (33,3 %) und Additio-
nen (45,2 %). Gleichzeitig wurden jedoch auch 50
unzutreffende oder nicht plausible Fehlermuster be-
nannt — teilweise durch Vermengung von Fehlerur-
sache und -symptom oder durch Zuschreibungen,
die dem tatsachlich beobachteten Schiilerfehler wi-
dersprachen. Positiv hervorzuheben ist auRerdem,
dass in fast allen zutreffenden Fallen eine explizite
Benennung des Musters (z.B. ,Zahlfehler” oder
,Ubertragsfehler”) erfolgte und nicht lediglich eine
Beschreibung.

Ein weiteres zentrales Diagnoseelement war die Ur-
sachenhypothesenfindung. ChatGPT zeigte sich hier
deutlich differenzierter als in Phase eins. In nahezu
allen Fallen, in denen ein Fehlermuster korrekt be-
nannt wurde, konnte auch eine plausible Ursache
angegeben werden. Von 157 genannten Ursachen,
die einen Bezug zum Fehlermuster herstellten,
konnten 34,4 % semantischen, 28,7 % syntakti-
schen, 44,6 % allgemeinen, 55,4 % stoffdidakti-
schen, 9,5 % unsystematischen und 10,2 % systema-
tischen Ursachen zugeordnet werden. Am haufigs-
ten nannte das Modell stoffdidaktische Ursachen —
etwa fehlendes Verstindnis fur den Stellenwert,
Schwierigkeiten mit dem Ubertrag oder Probleme
bei der Entbiindelung. Auffallig war, dass bei gebiin-
delten Analysen haufiger mehrere Ursachen ge-
nannt wurden —im Gegensatz zu sequenziellen Ana-
lysen, bei denen meist nur eine Hypothese formu-
liert wurde. Daraus ergibt sich erneut die Bedeutung
der Analyseform (geblindelt vs. einzeln) fiir die Tiefe
der Diagnostik.

In der zweiten Phase wurden 214 Lehrkraftinterven-
tionen analysiert, die gréBtenteils Bezug auf vorher
genannte Ursachenhypothesen nahmen. Durch die
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Prompt-Anpassungen konnte der Anteil wertschat-
zender Interventionen leicht von 8,9 % in Phase eins
auf 16,8 % gesteigert werden, blieb jedoch im Ver-
gleich zu konkreten Hilfen (53,7 %) und hoher Schii-
leraktivitat (57 %) erneut deutlich geringer. Die
meisten Interventionen waren informell (70,1 %)
und instruktiv (56,5 %), wobei sich erneut eine the-
matische Haufung zum Fehlerbild ,Ubertrag” zeigte.
Insgesamt deutet sich an, dass ChatGPT im Bereich
der Lehrerintervention auf ein standardisiertes Re-
pertoire zuriickgreift, das inhaltlich an die jeweilige
Diagnose angepasst wird.

5. Zusammenfassung

Die erste Phase der Studie offenbarte vor allem zent-
rale Schwachen der ChatGPT-basierten Fehlerdiag-
nose: Wahrend einfache Aufgaben zwar halbwegs
korrekt wiedergegeben und grundlegende Fehler-
muster erkannt wurden, zeigte sich eine erhebliche
Variabilitat in der Aufgabenwahrnehmung, Beschrei-
bung von Fehlerphdanomenen und Konsistenz der
Analysen. Besonders der Einfluss der Analyseform
(gebindelt vs. sequenziell) erwies sich als bedeu-
tend — gebiindelte Analysen fihrten zu systemati-
scheren und differenzierteren Aussagen. Insgesamt
blieb die Zuverlassigkeit der Fehleranalysen deutlich
hinter den Erwartungen zuriick. Diese Beobachtun-
gen flossen direkt in die Gestaltung der zweiten Un-
tersuchungsphase ein, insbesondere in die Optimie-
rung der Prompts (z. B. explizite Definitionen, struk-
turiertere Aufgabenbilder, Vorgaben zur Diagnose-
abfolge). Die Ergebnisse zu FF1 verdeutlichen, dass
genKI-Systeme wie ChatGPT fiir Fehleranalysen zwar
Potenzial aufweisen, gleichzeitig aber klare Steue-
rungsimpulse benétigen, um im didaktisch-diagnos-
tischen Kontext sinnvoll eingesetzt werden zu kon-
nen.

Zusammenfassend zu FF2 lasst sich sagen, dass
durch die gezielte Promptgestaltung in der zweiten
Phase in bestimmten Teilen der Fehleranalysen eine
deutliche Steigerung der Diagnosequalitdt von Chat-
GPT erreicht wurde. Vor allem die Nennung korrek-
ter Fehlermuster und die systematischeren Ursa-
chenanalysen zeigen, dass das genKI-System durch
textuelle Strukturierung und Definitionen zu einem
gewissen Mald gezielt steuerbar ist. Dennoch beste-
hen weiterhin Limitierungen. Die Konsistenz in der
Analyse, die Zuverlassigkeit bei der Zahlenwahrneh-
mung und die Fahigkeit zur reflexiven Koharenzpri-
fung blieben weiter eingeschrankt. Die Ergebnisse
unterstreichen die Notwendigkeit, genKI-Systeme
nicht als autonomes Diagnoseinstrument einzuset-
zen, sondern sie durch padagogisch gestaltete

Prompts, kontrollierte Aufgabenformate und
menschliche Supervision didaktisch zu rahmen. Die
zweite Phase machte deutlich, dass durch gezielte
Gestaltung zwar grolRe Fortschritte moglich sind —
aber auch, dass eine vollstandige Automatisierung
der Fehlerdiagnose derzeit (noch) nicht realistisch
ist.

6. Fazit und Ausblick

Die vorliegende Studie untersuchte das Potenzial ge-
nerativer KI-Systeme — insbesondere ChatGPT — zur
Unterstiitzung von Mathematiklehrkraften bei diag-
nostischen Tatigkeiten. Im Zentrum stand die Frage,
inwieweit genKl in der Lage ist, arithmetische Schi-
lerfehler zu analysieren, Ursachenhypothesen zu
formulieren und geeignete Interventionen vorzu-
schlagen sowie welchen Einfluss gezieltes Prompt-
Engineering auf diese Leistungen hat. Die Ergebnisse
zeigten, dass die Fehleranalysen ohne strukturie-
rende Prompts stark variieren. Sowohl die Erken-
nung von Zahlen als auch die Analyse von Fehlerpha-
nomenen und Fehlermustern erwies sich als inkon-
sistent und damit in der ersten Phase kaum verlass-
lich. Erst durch gezielte Steuerungsimpulse — etwa
klare Definitionsvorgaben, bildliche Strukturierung
und explizite Aufforderungen zur Diagnoseabfolge —
konnte in der zweiten Phase eine Verbesserung er-
reicht werden. Dazu zahlte eine prazisere Wieder-
gabe von Zahlenarten und Rechenoperationen, eine
geringere Zahl falsch interpretierter Ziffern sowie
eine differenziertere Beschreibung von Fehlermus-
tern, die nicht mehr mit bloRen Rechenschrittwie-
derholungen verwechselt wurden.

Besonders bei Subtraktionsaufgaben zeigte ChatGPT
eine vergleichsweise hohe Diagnosequalitdat — ver-
mutlich, weil entsprechende Fehlerbilder haufiger
im Trainingsmaterial vertreten waren. Auch die An-
zahl genannter Ursachenhypothesen und Lehrkraft-
interventionen nahm zu, wobei letztere weiterhin
seltener wertschatzende Elemente enthielten. Den-
noch blieben zentrale Herausforderungen bestehen:
Die Bild- und Zahlenwahrnehmung ist storanfillig,
die Modellantworten enthalten zum Teil Widerspri-
che, und die Fahigkeit zur koharenten Uberpriifung
eigener Aussagen ist nicht ausgepragt. Ein auffalliges
Ergebnis der Studie ist daher die deutlich variierende
Erkennungsleistung je nach Rechenoperation. Bei
Multiplikations- und Divisionsaufgaben traten syste-
matisch mehr Fehler auf. Diese Unterschiede lassen
sich nicht allein durch technische Bildverarbeitung
erklaren, sondern kdnnten auf kulturelle Einflisse in
den Trainingsdaten hinweisen. Viele genKI-Modelle,
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darunter auch GPT-4, wurden Giberwiegend mit eng-
lischsprachigen und international gepragten Quellen
trainiert. Die dort gebrduchlichen schriftlichen Re-
chenverfahren unterscheiden sich teilweise deutlich
von den in deutschsprachigen Klassenzimmern {bli-
chen Verfahren — insbesondere bei der schriftlichen
Multiplikation und Division. Die empirischen Hin-
weise aus dieser Studie legen nahe, dass ChatGPT
mit diesen Verfahren weniger vertraut ist, was sich
negativ auf die Analyseleistung auswirkt.

Damit stellt sich nicht nur die Frage nach der didak-
tischen Justierbarkeit solcher Modelle, sondern
auch nach der Reprasentation kulturell unterschied-
licher Bildungspraktiken im Training. Eine sinnvolle
Weiterentwicklung von genKl im Bildungsbereich
misste daher sowohl technisch (etwa durch multi-
modale und kontextbewusste Modellarchitekturen)
als auch inhaltlich (durch ausgewogene, doméanen-
spezifische Trainingsdaten) erfolgen. Nur so kann
gewadhrleistet werden, dass solche Systeme langfris-
tig flr verschiedene Bildungskontexte adaptierbar
und valide einsetzbar sind.

Die Schwachen in der Bilderkennung sind anderer-
seits zum Teil auf die Architektur aktueller Sprach-
modelle zuriickzufiihren. ChatGPT basiert — auch in
multimodalen Varianten wie GPT-4 — auf einem Zu-
sammenspiel zwischen Sprachtransformern und vi-
suellen Encodern (z.B. Vision-Transformer oder
CLIP-dhnlichen Modulen). Diese Modelle wandeln
Bildinhalte in semantische Vektorreprasentationen
um, die dem Sprachmodell zur weiteren Verarbei-
tung bereitgestellt werden. Zwar erlaubt dies die
Analyse komplexer Eingaben wie handschriftlicher
Schillerlésungen, doch zeigen sich bei mathemati-
schen Aufgabenstellungen mit strukturellen oder
positionssensitiven Anforderungen (z. B. Ubertrége)
weiterhin deutliche Schwachen. Die semantische In-
terpretation genligt daher nicht, um prazise formale
Abldufe nachzuvollziehen. Zukiinftige Entwicklun-
gen gehen daher Uber rein textbasierte Verfahren
hinaus: Multimodale Modelle, die Text, Bild und ma-
thematische Reprdsentationen (wie LaTeX oder
Code) integriert verarbeiten, werden derzeit inten-
siv erforscht.

Fir den schulischen Einsatz bedeutet das: ChatGPT
kann — trotz Limitierungen — als Ideengeber im Kon-
text didaktischer Reflexion dienen. Lehrkrafte soll-
ten jedoch keine automatisierte Diagnose erwarten,
sondern die Kl als Werkzeug zur Hypothesenbildung
und Anregung von Interventionen verstehen. Beson-
ders dort, wo strukturierte Prompts verwendet wer-
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den und die Analyse auf typische Fehlerbilder ab-
zielt, kann genKI sinnvoll unterstiitzen, ersetzt aber
nicht das professionelle Urteilsvermogen. Vielmehr
ist eine symbiotische Nutzung denkbar: Menschliche
Expertise und maschinelle Vorschlage greifen inei-
nander, um diagnostische Routinen effizienter und
vielfdltiger zu gestalten.
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Anhang

Anhang 1: Aufgabenbilder erste Phase Schiiler A
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Anhang 2: Spezifischer Teil Dialogmaske Addition

Prompt:

Du sollst eine Lehrkraft dabei unterstitzen, Schilerfehler bei schriftlichen Additionsaufgaben zu analysieren,
indem die Fehlerphanomene beschrieben werden und maogliche Fehlermuster, -ursachen und Lehrkraftinter-
ventionen genannt werden. Wir gehen Schritt flir Schritt vor. Fahre erst mit dem nachsten Analyseschritt
fort, wenn du dazu aufgefordert wirst und antworte lediglich auf die gestellten Fragen und Anweisungen.
Zuerst erklare ich dir anhand eines korrekten Beispiels, das auf dem Bild zu sehen ist, wie das schriftliche
Additionsverfahren funktioniert. Warte im Anschluss auf die nachste Anweisung.

HZ
6 2
7 4

e e TP

H 3 6

Bei der schriftlichen Addition werden beide Summanden stellengerecht untereinander notiert. Die unterei-
nanderstehenden Ziffern innerhalb eines Stellenwerts werden jeweils separat addiert, wobei mit dem kleins-
ten Stellenwert begonnen wird (E + E, Z+Z, H + H). Die Summe der Teilrechnungen wird stellengerecht jeweils
in der entsprechenden Spalte unter dem Strich notiert. Ist das Teilergebnis zweistellig (im Beispiel 13 Zehner
in der Zehnerspalte), wird nur der Wert des Einers im Ergebnis notiert und die tbrigen 10 Einheiten des Teil-
ergebnisses (im Beispiel 10 Zehner) werden gebiindelt als Ubertrag beim nichstgroReren Stellenwert ver-
merkt (im Beispiel eine kleine 1 fiir 1 Hunderter). Dieser Ubertrag wird im darauffolgenden Rechenschritt zu
dem nachsten Teilergebnis addiert. Das Gesamtergebnis ist nach der letzten Teilrechnung direkt unter dem
Strich ablesbar.
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