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Zusammenfassung Der vorliegende Artikel thematisiert das von den Vereinten
Nationen definierte Ziel einer hochwertigen Bildung durch den Einsatz Generati-
ver Kiinstlicher Intelligenz zur Adaption von Lerntexten. Durch die Anpassung von
Lerntexten an individuelle und gruppenbasierte Interessen soll deren Zugénglich-
keit und Relevanz erhoht werden. Zur Umsetzung dieser Adaption wird ein Large
Language Model mit angepasstem Prompt verwendet. Die Evaluationsergebnisse
zeigen, dass individualisierte Texte im Vergleich zu standardisierten Texten besser
angenommen werden, wohingegen Anpassungen auf Gruppenebene weniger effek-
tiv sind. Um zukiinftig das Potenzial der Technologie voll auszuschopfen und eine
sorgfiltige Abstimmung zwischen den Interessen der Lernenden und den Lernin-
halten zu gewihrleisten, ist eine enge Zusammenarbeit zwischen Technologie und
Didaktik unter Einbeziehung der Lehrkrifte erforderlich.
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Customized Education: An Approach to Adapt Learning Texts through
Generative Artificial Intelligence

Abstract This article addresses the United Nations’ goal of high-quality education
through the use of Generative Artificial Intelligence to adapt learning texts. By
tailoring learning materials to individual and group-based interests, their accessibility
and relevance are to be enhanced. To implement this adaptation, a Large Language
Model with a customized prompt is used. Evaluation results show that personalized
texts are more accepted compared to standardized texts, whereas adjustments at the
group level are less effective. To fully leverage the potential of this technology in
the future and ensure careful alignment between learners’ interests and the learning
content, close collaboration between technology and educational methods involving
teachers is required.

Keywords Generative Artificial Intelligence - Education - Individualization -
Differentiation - Adaptation

1 Potenziale der Generativen Kiinstlichen Intelligenz: Lerntextadaption
zur Verbesserung von Lernprozessen

In den von den Vereinten Nationen definierten Nachhaltigkeitszielen wird ein Fo-
kus auf die inklusive, chancengerechte und hochwertige Bildung gelegt. So weisen
sie auf die Bedeutung der Bildung in Hinblick auf zukiinftige politische, soziale,
kulturelle und wirtschaftliche Situationen hin (Vereinte Nationen 2024). Um die
Bildungsqualitit zu verbessern, konzentriert sich dieser Artikel auf die Adaption
von Lerntexten durch den Einsatz von Generativer Kiinstlicher Intelligenz (GKI),
um zielgruppengerecht auf die Bediirfnisse der Lernenden einzugehen. Die Aus-
wahl von Lerntexten als Untersuchungsgegenstand wurde bewusst getroffen, um die
Prinzipien der Adaption an einem moglichst einfachen, universell verstdndlichen
und bekannten Lerninhalt zu demonstrieren. GKI hat das Potenzial, den Zugang
zu Bildung erheblich zu verbessern, indem sie Lehrmaterialien adaptiert und damit
nutzerorientierter und fiir jeden einzelnen Lernenden zuginglicher gestaltet. Die vor-
liegende Studie verfolgt das Ziel, Lerntexte auf die individuellen Interessen der Ler-
nenden zuzuschneiden. Zu diesem Zweck wird ein Large Language Model (LLM)
verwendet. Dabei werden vier Gruppen von Texten verglichen. Standard-Texte, die
nicht adaptiert wurden (SLT), Texte die spezifisch auf die Interessen des Individu-
ums angepasst wurden (ILT), Texte, die fiir eine Gruppe individualisiert wurden,
der das Individuum angehort (GLT), und Texte, die fiir eine der anderen Gruppen
angepasst wurden, der das Individuum nicht angehort (FLT). Die FLT dienen dazu,
die Gefahren einer falschen Adaption zu untersuchen. Basierend auf diesen Gruppen
stellen wir folgende Forschungsfragen auf:

1. Wie effektiv kann GKI Lerntexte an die Interessen von Lernenden anpassen?
2. Welchen Einfluss hat die Adaption von Lerntexten durch GKI auf Lernende?
3. Wie wirkt sich eine fehlerhafte Adaption auf die Lernenden aus?
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Um diese Forschungsfragen zu beantworten, ist dieser Artikel wie folgt aufgebaut:
Zunéchst wird in Kap. 2 die Rolle von Technologien zur Adaption von Lerninhalten
erldutert. Kap. 3 beschreibt die Umsetzung der Adaption mit GKI. In Kap. 4 erlidu-
tern wir die durchgefiihrte Evaluation. Anschliefend werden in den Kap. 5 und 6
die wichtigsten Ergebnisse zusammengefasst und diskutiert. Abschliefend wird in
Kap. 7 ein Fazit gezogen sowie die Limitationen dieser Studie erldutert und ein
Ausblick auf zukiinftige Forschung gegeben.

2 Die Rolle von Technologien zur Adaption von Lerninhalten

Die Adaption von Lerninhalten durch flexible Lehrpline und Methoden ist ein in der
Didaktik weit verbreitetes Konzept und wird dort hiufig als duflere oder innere Diffe-
renzierung bezeichnet. Die duBere Differenzierung bezieht sich auf die Unterteilung
der Lernenden z.B. nach Schulformen. Bei der inneren Differenzierung hingegen
werden die Lehrmethoden, Inhalte oder Lernziele an die unterschiedlichen Lern-
voraussetzungen und Bediirfnisse der einzelnen Lernenden angepasst (Klafki und
Stocker 1976; Streber 2015; Tomlinson 2001). Differenzierung durch Adaption in
der Bildung ist essenziell fiir die Kreativitits- und Kompetenzentwicklung der Ler-
nenden (Li und Jiang 2013). Eine Studie von Karpenko (2019) schldgt vor, dass die
Adaption in der Bildung durch den gezielten Einsatz von Technologien wie Big Data
und intelligenten Informationssystemen weiter vorangetrieben werden kann. Indem
individuelle Lernprofile analysiert werden, konnen Lehrpline und Lehrmethoden
dynamisch angepasst werden. Dariiber hinaus ermdglichen KI-gestiitzte Wissensbe-
wertungsmethoden, wie sie von Minn (2022) untersucht wurden, durch formative
und summative Assessments eine priazisere Anpassung von Lerninhalten an die indi-
viduellen Bediirfnisse der Lernenden und schaffen so eine Grundlage fiir skalierbare
adaptive Lernsysteme. Weitere Forschungsarbeiten betonen, dass durch den Einsatz
von Bildungstechnologien den Lehrkriften ermoglicht wird, den Fortschritt der Ler-
nenden zu iiberwachen und den Unterricht entsprechend anzupassen. Dariiber hinaus
verbessern interaktive Technologien wie Learning-Management-Systeme und mul-
timediale Lehrmaterialien die Lernbedingungen und fordern die aktive Teilnahme
sowie die Entwicklung beruflicher Kompetenzen (Ruiz et al., 2006). Eine Studie
von Sandberg (2022) zeigt dariiber hinaus, dass Lehrkrifte digitale Technologien
als hilfreich erachten, um den individuellen Anforderungen und Bediirfnissen der
Lernenden auf verschiedenen Ebenen gerecht zu werden. Zudem konnen adaptive
piadagogische Gespriachsagenten die Lehrkrifte bei der Erstellung personalisierter
Materialien unterstiitzen, sodass sie sich auf andere Aspekte des Unterrichts kon-
zentrieren konnen (Kasneci 2023). Auf diese Weise ist es moglich, den Unterricht
individueller zu gestalten und auf unterschiedliche Forderbediirfnisse einzugehen.
Dariiber hinaus tragen prizises Feedback und die Anpassung der Lerninhalte an
die individuellen Féahigkeiten der Lernenden zu einer effektiven Wissensbewertung
bei (Minn 2022). Entscheidend ist, dass in einer personalisierten Lernumgebung die
Lernziele und -inhalte, aber auch die Lernmethoden und das Lerntempo variieren
konnen. Die Adaption der Inhalte kann dabei auf kognitiven Eigenschaften oder
Verhaltensmerkmalen der Lernenden basieren, aber auch auf ihrem Lernstil, ihrem
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Wissensstand oder ihren Lernpriferenzen (Nguyen und Nguyen 2023). Die Bertiick-
sichtigung individueller Unterschiede beim Lernen ist vor allem im Hinblick auf
die Forderung akademischer Leistungen und die Entwicklung digitaler Kompeten-
zen von Lernenden von entscheidender Bedeutung (Bayly-Castaneda et al. 2024).
Dabei miissen bei der Adaption von Lerninhalten alle fiir die Lernenden relevan-
ten Merkmale beriicksichtigt werden, denn nur dann kann die Personalisierung in
allen Lernumgebungen erfolgreich sein (Tetzlaff et al. 2021). In diesem Zusammen-
hang nehmen Technologien wie Empfehlungssysteme, die auf maschinellem Lernen
basieren, eine Schliisselrolle ein, da sie die Adaption von Lerninhalten und somit
eine effektivere Lernerfahrung ermdglichen (Desai 2020). Die Vielzahl an Einsatz-
moglichkeiten von Technologien im Bildungsbereich verdeutlicht die Relevanz und
Effektivitdt der Adaption von Lerninhalten. Sie ermoglichen eine prizise Anpassung
der Lehrmethoden und Materialien, um sowohl den Lernprozess als auch die Kom-
petenzentwicklung zu optimieren und den Lernenden Fahigkeiten zu vermitteln, die
in der modernen Arbeitswelt unerlésslich sind (Shihab et al. 2023). Im Bereich der
Bildung wird KI bereits seit einigen Jahren zur Optimierung von Lernprozessen
eingesetzt, z. B. um die Kursauswahl in Universitdten zu individualisieren oder Bil-
dungsliicken zu identifizieren und zu adressieren (Chen et al. 2020). So zeigt eine
Studie von St-Hilaire et al. (2022), dass ein personalisiertes, aktives und KI-gestiitz-
tes Lernsystem die Lernergebnisse im Vergleich zu einem klassischen Lernsystem
signifikant verbessert und dazu fiihrt, dass Lernende eine hohere Abschlussquote
und einen zwei- bis zweieinhalbfach hoheren Lernzuwachs erzielen als Lernen-
de, die ein klassisches Lernsystem ohne Adaption nutzen. Durch die Entwicklung
der GKI, insbesondere der LLMs, haben sich neue innovative Wege zur Adaption
von Lerninhalten erdffnet. Diese Methoden ermdéglichen eine vollautomatische An-
passung, die deutlich iiber die Fihigkeiten friiherer Ansitze hinausgeht. So zeigen
Forschungsarbeiten, wie mithilfe von LLMs personalisiertes Feedback gegeben wer-
den kann, das individuell auf das Wissen der Studierenden, z. B. zur mathematischen
Problemlosekompetenz, abgestimmt ist (Jin et al. 2024), oder wie GKI als ergénzen-
des Bewertungssystem in Hochschulpriifungen eingesetzt werden kann (Karademir
Coskun und Alper 2024). Zusitzlich haben Studien das breite Potenzial von LLMs
fiir die Adaption von Lerninhalten beleuchtet. Ein Beispiel dafiir ist die Arbeit von
Leiker et al. (2023), die zeigt, dass LLMs hochwertige Lernmaterialien fiir Erwach-
sene generieren konnen, insbesondere wenn ein menschlicher Uberpriifungsprozess
zur Sicherstellung der inhaltlichen Qualitit integriert wird. Auch in der Sprachlehre
erdffnen LLMs neue Moglichkeiten. So wurde festgestellt, dass diese Modelle in
der Lage sind, die Textschwierigkeit gezielt an die jeweilige Zielgruppe anzupassen,
was insbesondere im Bereich der Sprachvermittlung eine bedeutende Rolle spielt
(Caines et al. 2023).

Die Lesbarkeit von durch LLMs generierten Texten wurde in einer Untersuchung
von Rooein et al. (2023) analysiert, wobei deutliche Unterschiede in der Eignung
fiir verschiedene Bildungsniveaus festgestellt wurden. Dies verdeutlicht den Bedarf,
LLMs gezielt auf bestimmte Zielgruppen hin zu optimieren.

Experimente von Gobara et al. (2024) zeigen, dass LLMs die Schwierigkeit von
Texten automatisch anpassen konnen und in bestimmten Bereichen, wie dem Ab-
stimmen der Textschwierigkeit auf Eingaben, sogar menschliche Leistungen tiber-
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treffen. Diese Fortschritte ermoglichen es, Lerninhalte effektiver und individueller
zu gestalten, wihrend gleichzeitig die Effizienz der Lehrmaterialerstellung erhoht
wird. Bayly-Castaneda et al. (2024) weisen darauf hin, dass Forschung zur Per-
sonalisierung von Lernen durch hybride Losungen, also Ansétze, die Mensch und
Maschine kombinieren, bisher nur in wenigen Léndern betrieben wird. Besonders re-
levant sind dabei Anwendungen, die auf adaptivem Lernen und LLMs basieren, wie
zum Beispiel mobile Lernumgebungen, Lernspiele, soziale Netzwerke, Augmented
Reality und Massive Open Online Courses. Bewertungs- und Feedbackprozesse zu
diesen Technologien (Ifelebuegu 2023) bleiben ebenfalls ein wichtiger Aspekt. Die
geografische Verteilung der Forschung, basierend auf der Herkunft des Erstautors,
ist stark auf China konzentriert. Es folgen die USA, Indien und Deutschland mit ei-
nem Verhéltnis von fiinf zu eins zu China. Afrika und Lateinamerika spielen bislang
eine untergeordnete Rolle. Dies deutet darauf hin, dass das Potenzial fiir persona-
lisierte KI-gestiitzte Lernlosungen global noch nicht ausgeschopft ist, obwohl kul-
turelle Unterschiede und Herkunftskontexte das Lernverhalten beeinflussen konnen.
In Deutschland besteht somit im Vergleich zu China noch deutlicher Aufholbedarf.
Um den Anschluss nicht zu verlieren und die Chancen solcher Technologien voll
zu nutzen, ist mehr Forschung zu KI-gestiitzten, personalisierten Lernumgebungen
dringend erforderlich (Bayly-Castaneda et al. 2024). Folglich befinden sich viele
der Forschungsarbeiten gegenwirtig noch in den experimentellen und theoretischen
Entwurfsphasen. In Zukunft ist jedoch eine Zunahme der Evaluierungen der Effek-
tivitdt der Anwendungen zu erwarten, da diese Forschungsrichtung zunehmend an
Reife gewinnt.

Hier setzt dieser Artikel an: Wir untersuchen systematisch, wie LLMs mithilfe
eines Prompt-Engineering-Ansatzes bestehende Inhalte auf individuelle Interessen
zuschneiden konnen, um Lerntexte fiir die Einzelnen motivierender zu gestalten.
Damit greifen wir eine Liicke auf, die sich in der bisherigen Forschung abzeichnet:
Trotz vielversprechender GKI- und Adaptionsansitze liegt der Schwerpunkt bisher
vor allem auf der Anpassung von Textschwierigkeiten (Caines et al. 2023; von Go-
bara et al. 2024) oder personalisiertem Feedback (Jin et al. 2024). Die spezifische
Adaption basierend auf individuellen Interessen mit LLMs wurde hingegen, insbe-
sondere im deutschen Raum (Bayly-Castaneda et al. 2024), bislang kaum empirisch
untersucht. Die Funktionsweise von LLMs basiert auf dem Prinzip der statistischen
Sprachmodellierung. Dazu wird eine Transformer-Architektur verwendet, welche
die Beziehungen zwischen den Wortern einer Sequenz erfasst. Die Eingabesequenz
wird auf Grundlage ihrer Folge in eine andere Sequenz (die Ausgabe) iibersetzt
(Vaswani 2017). Bislang wurden LLMs beispielsweise von Huang und Rust (2024)
in der Kundenbetreuung eingesetzt, um die Qualitdt emotional belasteter Kundenin-
teraktionen zu verbessern. Ihr Ansatz beschreibt eine Entwicklung von der genauen
Emotionserkennung iiber empathische Reaktionen und emotionalem Management
bis hin zum Aufbau einer emotionalen Verbindung und deutet auf eine wesent-
liche Verbesserung gegeniiber fritheren Technologien wie Chatbots hin, die iiber
eingeschrinktere emotionale Fihigkeiten verfiigen. Zusitzlich zum Eingehen auf
die personlichen Bediirfnisse der Nutzenden kann die inhaltliche Qualitit der Ant-
worten in Zukunft noch weiter verbessert werden, beispielsweise kann die Retrieval
Augmented Generation-Technologie die Antworten des LLMs durch die Integration
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Abb. 1 Ablauf der Adaption

von Informationen aus kuratierten Quellen prizisieren. Dieser Prozess verbessert die
Féhigkeit des Modells, spezialisierte und aktuelle Informationen zu liefern (Lewis
et al. 2020). An der Schnittstelle zur Bildung wurden GKI wie LLMs eingesetzt,
um zu untersuchen, inwieweit Lehrkréfte im Schulalltag unterstiitzt werden konnen,
etwa durch die Erstellung neuer Aufgaben (Hein et al. 2024). Vor diesem Hinter-
grund baut diese Studie auf den Erkenntnissen dieser Arbeiten auf, indem sie den
Fokus auf die automatische Anpassung bereits bestehender Aufgaben legt und unter-
sucht, inwieweit sich diese an die individuellen Interessen der einzelnen Lernenden
angleichen lassen.

3 Interessensbasierte Adaption von Lerntexten durch Kiinstliche
Intelligenz

3.1 Interessenerhebung und Prompt-Generierung

Abb. 1 zeigt den Prozess der Adaption von Lerninhalten durch den Einsatz von GKI.
Um eine Adaption der Lerntexte zu erreichen, werden zunichst die Interessen der
Lernenden durch eine Vorab-Befragung ermittelt. In diesem Zusammenhang wurden
den Befragten die folgenden Fragen gestellt:

1. Welche Hobbys und Freizeitaktivititen tiben Sie regelmifBig aus (z.B. Fantasy
lesen, Malen, Kochen, Fuflball)?

2. Welche Aktivititen verfolgen/gucken Sie aktiv (z. B. Fuf3ball)?

3. Welche wissenschaftlichen oder akademischen Bereiche interessieren Sie beson-
ders?

4. Welche spezifischen Themen oder Fragestellungen ziehen Ihr Interesse besonders
an? Diese konnen kultureller, technologischer oder sozialer Natur sein.

Hierbei konnten die Interessen frei angeben werden, ohne Unterscheidung zwi-
schen beispielsweise kognitiven oder korperlichen Interessen. Die erhobenen Daten
werden darauthin automatisiert verarbeitet und in einer Datenbank gespeichert. Hier-
auf aufbauend wurden dhnliche Interessen zusammengefasst, z. B. , Fitnessstudio®,
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Abb. 2 Netzwerkgraph

,,Gym* und ,.korperliche Fitness* zu ,,Fitness®, um die Gruppenanpassung der Lern-
texte zu ermoglichen. Basierend auf diesen Interessensgruppen wurde eine Ahnlich-
keitsmatrix erstellt, wobei Teilnehmende mit gleichen Interessensgruppen jeweils
einen Ahnlichkeitspunkt erhielten. Mithilfe dieser Ahnlichkeitsmatrix wurden Clus-
ter mittels des K-Means-Algorithmus gebildet. K-Means wurde fiir das Clustering
gewihlt, da er ein etabliertes Verfahren ist, das Datenpunkte basierend auf Ahnlich-
keiten gruppiert. Der Algorithmus teilt die Daten in eine vorab definierte Anzahl von
Clustern auf, sodass die Punkte innerhalb eines Clusters moglichst dhnlich und zwi-
schen den Clustern moglichst unterschiedlich sind (MacQueen 1967). Diese Cluster
werden abschliefend mit einem Netzwerkgraphen visualisiert (Abb. 2).
AnschlieBend wurde ein System-Prompt definiert, der fiir das genutzte LLM
(GPT-4) festlegt, welche Art von Input verarbeitet wird, wie dieser verarbeitet wird
und was der erwartete Output ist. Der Prompt wurde in einem iterativen Prozess
entwickelt, bei dem er zunéchst mit mehreren Nutzern und deren Interessen getestet
wurde. Die Autoren priiften anschlieBend die generierten Ergebnisse auf Validitit
und nahmen gezielte Anpassungen vor. In mehreren Iterationen wurden Formulie-
rungen gestrichen oder ergénzt, um die Ausgaben des LLM zu optimieren. Beispiels-
weise wurde die Formulierung ,,Stelle sicher, dass dein neuer Text [...] sich eng am
Originalinhalt orientiert* sowie , Der angepasste Text sollte in Lange und Struktur
so nah wie moglich am Original bleiben * erginzt, da das Modell initial dazu neigte,
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neue Konzepte zu erfinden und die urspriinglichen Inhalte durch diese unnétig zu
erweitern. Um zu verhindern, dass das Modell zusitzliche Metakommentare wie
Rechtfertigungen oder Zusammenfassungen der generierten Inhalte ausgibt, wurde
spéter die Anweisung ,, Gib nur den angepassten Text aus* hinzugefiigt.

Der final entwickelte Prompt lautete: ,,Du bist ein Modell zur Anpassung von
Lerntexten an die spezifischen Interessen der Lernenden. Deine Aufgabe ist es, den
Lerntext, insbesondere die Beispiele, so anzupassen, dass er den Interessen der Ler-
nenden entspricht. Verwende dazu eines der angegebenen Interessen. Stelle sicher,
dass dein neuer Text das Verstindnis der grundlegenden Konzepte fordert, kohdrent
ist und sich eng am Originalinhalt orientiert. Der angepasste Text sollte in Linge
und Struktur so nah wie moglich am Original bleiben. Gib nur den angepassten Text
aus.

Zusitzlich zum System-Prompt wird ein genereller Prompt definiert, der die
Struktur fiir die Weitergabe des Originaltextes und einer Liste der Interessen an
das System festlegt: ,,Lerntext: [Plaintext], Interessen: [Interessen]*

Nach Festlegung des Prompts wird der zu modifizierende Lerntext eingelesen,
in Plaintext konvertiert und in der Datenbank abgelegt. Das System erstellt darauf-
hin aus den drei Komponenten — genereller Prompt, Lerntext und Interessen des
Lernenden — einen spezifischen Prompt fiir jeden einzelnen Lernenden bzw. fiir
jede Lerngruppe, indem die Platzhalter in dem generellen Prompt durch den ent-
sprechenden Lerntext und eine Liste der Interessen des Lernenden bzw. die Top 5
Interessen der Gruppe ersetzt werden. Die Interessen wurden dabei ohne direktes
Matching zu den Themen an das LLM weitergegeben, um eine vollautomatische
Anpassung ohne menschlichen Einfluss zu ermoglichen. Dieses Vorgehen iiberlief3
die Verantwortung, ein passendes Interesse fiir das Themengebiet zu wihlen, dem
LLM.

Die spezifischen, individualisierten Prompts werden daraufhin fiir jeden Lernen-
den und fiir jeden Lerntext ausgefiihrt. Das generierte Ergebnis wird ebenfalls in
der Datenbank gespeichert. Abb. 3 zeigt einen angepassten Inhalt geméf den Inte-
ressen Fantasy-Literatur, Fotografie, Magic the Gathering, Warhammer etc., wobei
das LLM sich auf das Interesse Magic the Gathering konzentriert.

Standard-Text Individualisierter-Text

Ein System kann als eine Menge von Elementen definiert Ein System kann als eine Menge von Elementen definiert
werden, die durch ihre Eigenschaften charakterisiert sind werden, die durch ihre Eigenschaften charakterisiert sind
und in spezifischen Beziehungen zueinanderstehen. Diese und in spezifischen Beziehungen zueinanderstehen. Lassen
Definition lasst sich am Beispiel eines Unternehmens Sie uns dies am Beispiel eines Magic the Gathering (MtG)
verdeutlichen. Die Elemente eines Unternehmens umfassen Kartenspiels verdeutlichen. Die Elemente in einem MtG-
Ressourcen wie Mitarbeiter, Technologie und Kapital. Jedes Spiel umfassen Ressourcen wie Karten, Mana und

dieser Elemente besitzt spezifische Eigenschaften, die ihre Lebenspunkte. Jedes dieser Elemente besitzt spezifische
Funktion und Rolle im Unternehmenskontext definieren, wie [RECEEENEH Eigenschaften, die ihre Funktion und Rolle im Spielkontext
etwa die Qualifikationen der Mitarbeiter oder die Kapazitat IS definieren, wie etwa die Fahigkeiten der Karten oder die
der Technologie. Die Beziehungen zwischen diesen Menge an verfligbaren Mana. Die Beziehungen zwischen

Elementen manifestieren sich in der Organisationsstruktur diesen Elementen manifestieren sich in den Spielregeln und
und den Arbeitsablédufen, die koordinieren, wie diese Strategien, die koordinieren, wie diese Ressourcen zur
Ressourcen zur Erreichung der Unternehmensziele Erreichung des Spielziels - den Gegner zu besiegen -
zusammenwirken. Ein System ist somit nicht nur eine zusammenwirken. Ein MtG-Spiel ist somit nicht nur eine
Sammlung von Elementen, sondern eine dynamische Sammlung von Karten, sondern eine dynamische Einheit, die
Einheit, die durch die Interaktionen zwischen ihren durch die Interaktionen zwischen ihren Bestandteilen
Bestandteilen gekennzeichnet ist. Diese systemische Sicht gekennzeichnet ist. Diese systemische Sicht erméglicht es,
ermdglicht es, komplexe Strukturen und Prozesse in komplexe Strukturen und Prozesse in einem MtG-Spiel
Unternehmen effektiv zu analysieren und zu gestalten. effektiv zu analysieren und zu gestalten.

Abb. 3 Beispiel fiir einen individualisierten Lerntext
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3.2 Evaluation der erstellten Lerntexte

Um den Einfluss der GKI auf die Adaption von Lerntexten zu untersuchen, wurde ein
Experiment durchgefiihrt. Ziel dieses Experiments ist es zu ermitteln, wie sich die
vier Textarten in Bezug auf Engagement, Verstindlichkeit, wahrgenommene Niitz-
lichkeit und Gesamteindruck unterscheiden. In die Evaluation wurden insgesamt
12 verschiedene Texte einbezogen, die Themen wie Systeme, die Principal-Agent-
Theorie oder die Theorie der sozialen Identitit erldutern. Die Teilnehmenden erhiel-
ten jeweils vier STL sowie vier ILT. Beziiglich der Anpassung auf die Interessen der
Gruppe wurden die Teilnehmenden ein weiteres Mal aufgeteilt. Der eine Teil der
Teilnehmenden erhielt vier GLT, der andere Teil vier FLT. Um eine breite Datenba-
sis zu gewihrleisten, wurde unter den Teilnehmenden rotiert, wer welchen Text wie
angezeigt bekam. Jedes Thema wurde so jeweils einem Drittel der Teilnehmenden
als SLT, einem weiteren Drittel als ILT und dem restlichen Drittel als GLT oder
FLT prasentiert. Um Reihenfolgeeffekte zu minimieren, erfolgte die Darstellung der
Texte in zufdlliger Reihenfolge. Auf der Grundlage der Texte wurde ein Fragebogen
mit etablierten Skalen auf einer Likert-Skala von 1 (stimme tiberhaupt nicht zu) bis 7
(stimme voll und ganz zu) verwendet, um verschiedene Aspekte der Textwirkung
zu messen (Tab. 1). Die Reliabilitit der drei gemessenen Konstrukte (Engagement,
Verstindlichkeit und wahrgenommene Niitzlichkeit) ist mit Cronbachs Alpha Werten
zwischen 0,88 und 0,91 gut.

Der Gesamteindruck des Textes wurde ebenfalls mit der Likert-Skala abgefragt.
Zusitzlich wurden nach jedem Text zwei qualitative Fragen gestellt, was den Teil-
nehmenden am spezifischen Lerntext besonders gefallen bzw. missfallen hat und
was sie dndern wiirden. Am Ende der Evaluation wurden drei abschlieBende qua-
litative Fragen gestellt: Welche Gemeinsamkeiten hatten die Texte, die den Teil-
nehmern am besten gefallen haben, welche Gemeinsamkeiten die Texte hatten, die
den Teilnehmern am wenigsten gefallen haben und ob sie weitere Gedanken teilen
mochten. Im Anschluss an die Evaluation wurden die gesammelten Daten mittels
einer Varianzanalyse analysiert, um signifikante Unterschiede zwischen den Be-
wertungen der SLT, ILT, GLT und FLT zu identifizieren. Mithilfe des Tukey HSD
(Tukey 1949) wurden anschlieBend spezifische Unterschiede zwischen den Gruppen
iiberpriift.

Tab. 1 Konstrukte der Evaluation

Konstrukt Beispiel-Item Etablierte Skala
Engagement Wenn ich den Text lese, fiihle ich mich motiviert Schaufeli et al.
2002
Verstindlichkeit Der Text ist starr und unflexibel gestaltet, was das Davis 1989
Verstindnis erschwert
Wahrgenommene Mit diesem Text kann ich Lerninhalte schneller begrei- Davis 1989
Niitzlichkeit fen
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3.3 Stichprobenzusammensetzung

Im Rahmen der Erhebung der Interessen wurden insgesamt 31 Personen befragt,
welche sich auf Basis eines Aufrufs des Forschungsteams zu einem Experiment zur
Adaption in der Bildung angefragt worden waren, um an der Studie teilzunehmen.
Dabei wurde keine Selektion vorgenommen, jede interessierte Person, die sich frei-
willig meldete, konnte an der Studie teilnehmen. Der Aufruf zur Teilnahme erfolgte
unter Beriicksichtigung verschiedener Tatigkeitsbereiche. Hierbei wurde neben dem
Wissensstand und dem Anwendungsniveau mit GKI ebenso deren jeweilige Tétig-
keit beriicksichtigt. Die Stichprobe setzt sich demnach aus Personen zusammen, die
im Bildungsbereich aktiv sind, in der (Wirtschafts-)Informatik arbeiten sowie aus
Personen, die dem sozialwissenschaftlichen Bereich zuzuordnen sind. Dabei wurden
fiir die Gruppeninteressen Cluster nach Abb. 2 gebildet. Im Anschluss an die Inter-
essenerhebung haben 26 von 31 Personen den zweiten Teil der Studie beantwortet
und die Texte bewertet. Von diesen Personen hat eine den Aufmerksamkeitstest nicht
bestanden, sodass sich die Stichprobe, die in die Auswertung mit einbezogen wer-
den konnte, aus 25 Personen zusammensetzt. Die Teilnehmenden der Studie waren
zwischen 23 und 52 Jahren, von denen 10 weiblich und 15 méinnlich waren. Die
mediane Zeit, um die Evaluation abzuschlielen, betrug 61 min. Insgesamt wurden
4800 quantitative und 358 qualitative Datenpunkte erhoben.

4 Ergebnisse im Vergleich: Einfluss individualisierter Lerntexte auf das
Lernerlebnis

Die Ergebnisse (Tab. 2) zeigen, dass die ILT hohere Werte bei den drei Konstruk-
ten Engagement, Verstindlichkeit und Gesamteindruck erreichten, als die SLT. GLT
erhielten niedrigere Bewertungen im Engagement, Verstidndlichkeit und Wahrge-
nommene Niitzlichkeit als SLT, aber eine bessere Bewertung im Gesamteindruck.
FLT schnitten in Engagement, Verstindlichkeit und Wahrgenommene Niitzlichkeit
schlechter ab als SLT.

Die Varianzanalyse (Tab. 3) ergab signifikante Unterschiede auf den Skalen En-
gagement (p < 0.05) sowie eine signifikante Tendenz bei der Skala Wahrgenommene
Niitzlichkeit (p=0.07). Beim Gesamteindruck (p=0.74) und bei der Verstindlichkeit
(p=0.08) konnten keine signifikanten Unterschiede festgestellt werden. Basierend
auf der Tukey HSD zeigen sich bei der Skala Engagement signifikante Unterschiede
zwischen den ILT und den GLT (p<0.05). Auf der Skala Wahrgenommene Niitz-

Tab.2 Mittelwerte der

SLT ILT GLT FLT
Ergebnisse der Evaluation

Engagement 4,71 4,87 4,24 4,46
Verstindlichkeit 4,54 4,73 4,15 4,15
‘Wahrgenommene Niitzlich- 5,57 5,35 5,26 4,90
keit

Gesamteindruck 3,82 4,01 4,11 3,89
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Tab. 3 Ergebnisse ANOVA Engagement

Engagement SLT ILT GLT FLT

ILT GLT FLT SLT GLT FLT SLT ILT FLT SLT ILT GLT
Sig 0,84 020 077 084 004" 037 020 004" 087 077 037 007
SD 020 024 025 020 024 025 024 024 028 025 025 028

Tab. 4 Ergebnisse ANOVA Wahrgenommene Niitzlichkeit

Wahrgenom- SLT ILT GLT FLT
mene
Niitzlich-
keit

ILT GLT FLT SLT GLT FLT SLT ILT FLT SLT ILT GLT
Sig 0,07 057 004" 0,70 098 028 057 098 057 004 028 0,57
SD 020 024 026 020 024 026 024 024 028 026 026 028

lichkeit ist eine Tendenz zu signifikanten Unterschieden zwischen den Texten der
SLT und den FLT (p<0.07) vorhanden (Tab. 4).

Neben der Auswertung der statistischen Skalen wurden die offenen Fragen vom
Forschungsteam qualitativ analysiert und anschliefend mithilfe von Codes quanti-
fiziert. Die Analyse des Gesamteindrucks iiber alle gezeigten Texte hinweg zeigte,
dass die Texte, die den teilnehmenden Personen am besten gefallen haben, alle die
Gemeinsamkeit hatten, dass sie den Interessen der Lernenden entsprachen (n=19),
die Theorie anhand von Beispielen verstindlich dargestellt (n=11) und eine ver-
stindliche und nachvollziehbare Sprache verwendet wurde (n=8). Im Gegensatz
dazu wurden bei den Texten, die am wenigsten gefallen haben, Gemeinsamkeiten
gefunden, die die Schliissigkeit der Texte sowie das Vorhandensein von Logikfehlern
(n=12) beinhalteten. Zudem wurde angemerkt, dass bei den Texten der Bezug zu
den Interessen ungiinstig gewihlt war oder die Interessen nicht den zuvor angegebe-
nen Interessen entsprachen (n=7). Des Weiteren wurde beobachtet, dass die Texte
teilweise sehr verschachtelt (n=6) und mit Fachwortern und Fachthemen versehen
seien, was das Verstindnis erschwere (n=4). Zudem wurde in einigen Fillen eine
zu statische Textgestaltung beméngelt, die den Eindruck erweckt, als seien die Texte
maschinell erstellt worden (n=3). Als Verbesserungsvorschlag wurde erwéhnt, dass
der Textaufbau verbessert werden kann, der Wissensstand der Lernenden beriick-
sichtigt werden sollte und die Moglichkeit bestehen sollte, Riickfragen zu stellen.
Dies konne insbesondere im Hinblick auf die Verwendung von Fachwortern von
Vorteil sein. Eine Analyse der einzelnen Texte zeigt, dass die Bewertungen der
Teilnehmenden nicht konsistent sind. Es kann festgestellt werden, dass nicht alle
Interessen geeignet sind, einen Lerntext verstdndlich zu erkldren. So eignet sich bei-
spielsweise das Interesse Kunstgeschichte nicht, um Systeme zu erldutern. Jedoch
konnte der Systembegriff verstidndlich vermittelt werden bei den Interessen Chor,
Kochen bzw. Backen in Form von einem Rezept oder anhand des Kartenspiels Magic
the Gathering. Bei einfachen Texten, die beispielsweise die Begriffe Effizienz und
Effektivitit erkldren, hielten die Teilnehmenden die Einbeziehung von Interessen
nicht fiir notwendig.
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5 Potenziale und Herausforderungen der KI-getriebenen Adaption von
Lerntexten

In der Studie wurde das Potenzial von GKI zur Adaption von Lerntexten unter-
sucht, wobei verschiedene Gruppen (SLT, ILT, GLT, FLT) verglichen wurden. Die
Ergebnisse geben erste Hinweise, dass Adaption mit GKI grundsitzlich geeignet
sein kann, Lerntexte zu verbessern, vorausgesetzt, die individuellen Interessen der
Lernenden werden beriicksichtigt und in den Kontext der Inhalte gesetzt. Obwohl
ILT in den etablierten Skalen zu Engagement, Gesamteindruck und Verstindlichkeit
besser abschneiden als SLT, ist der Unterschied nicht statistisch signifikant. Schlech-
tere Bewertungen in den ILT treten auf, wenn die Beispiele nicht zu den Interessen
der Lernenden passen. Dieses Phidnomen wurde in den Gruppen GLT und FLT noch
verstirkt, da die ungeeigneten Beispiele in diesen seltener oder gar nicht durch fiir
die Lernenden interessante Beispiele kompensiert werden konnten. Wenn die Inte-
ressen des Lernenden nicht getroffen werden, verliert der Lerntext zusitzlich zu dem
bewusst gewihlten Beispiel des SLT an Identifikation und wird schlechter bewer-
tet. Die Ergebnisse der Studie legen nahe, dass, wenn eine Adaption nach Gruppen
gewiinscht ist, eine mogliche Losung darin bestehen konnte, die Gruppen enger zu
fassen, sodass jede Gruppe nur Lernende mit bestimmten Interessen umfasst.
Unsere Studie zeigt erste Ansitze auf, wie Bildung mithilfe von GKI verbessert
werden kann. Dabei bekriftigen unsere Ergebnisse frithere Studien von St-Hilaire
et al. (2022), die auf die Bedeutung eines personalisierten, aktiven und KI-gestiitzten
Lernsystems hinweisen. Differenzierung durch Adaption wurde in der Vergangen-
heit immer wieder als Schliissel zur Erreichung von qualitativ hochwertiger Bildung
genannt (Altrichter et al. 2009; McDonald Connor et al. 2009; Raggl 2023). Techno-
logien wurden dabei als Schliisselaspekt fiir die Umsetzbarkeit erachtet, um Lehrme-
thoden noch dynamischer zu gestalten (Karpenko 2019). In der Vergangenheit wurde
das Erreichen eines solchen Individualisierungsgrades jedoch als nicht realisierbar
angesehen, da den Lehrkriften die Zeit fehlte, auf die Interessen und Wiinsche jedes
einzelnen Lernenden einzugehen (Tomlinson 2001). Technologien erdffnen nunmehr
die Moglichkeit einer Adaption, indem sie Lehrkriften eine Beriicksichtigung indi-
vidueller Anforderungen und Bediirfnisse der Lernenden auf verschiedenen Ebenen
erlauben (Sandberg 2022). Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass Technologien die
Lehrkrifte bei der Erstellung personalisierter Materialien unterstiitzen, sodass sich
diese auf andere Aspekte des Unterrichts konzentrieren konnen (Kasneci 2023).
Die Ergebnisse unserer Studie zeigen, dass die GKI zwar das Potenzial bietet,
diese Adaption zu realisieren, jedoch nicht mit dem in dieser Studie verwendeten
uniiberwachten Ansatz. So ist eine Uberpriifung der Texte vor der Bearbeitung durch
die Lernenden in diesem Zusammenhang unerlédsslich. Wie bereits in fritheren Stu-
dien festgestellt, mangelt es der GKI an didaktischem Verstindnis (Hein et al. 2024).
Sie ist zwar in der Lage, die Texte an die Interessen anzupassen, scheint dabei aber
willkiirlich eines der angegebenen Interessen auszuwihlen, ohne zu berticksichtigen,
ob dieses zum Inhalt des Textes passt. Das Ergebnis ist ein angepasster Text, der
fiir den Lernenden entweder sehr ansprechend ist oder zusammenhangslos erscheint.
Hier zeigt sich auch die Tendenz der GKI — obwohl im Prompt anders angegeben —
in Texten mit mehreren Konzepten unterschiedliche Interessen zusammenzufiihren.
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Dies verschlechtert die Qualitidt der angepassten Lerntexte zusétzlich. GKI ist bis-
her noch nicht auf dem Entwicklungsstand, um unbeaufsichtigt, ohne die Kontrolle
durch eine Lehrkraft, didaktische Aufgaben zu iibernehmen. Ein engeres Zusam-
menspiel von Technologie und Didaktik konnte dieses Problem adressieren, um
bessere Ergebnisse zu liefern. So konnte eine Lehrkraft vorab auswiéhlen, zu wel-
chen Interessen ein von ihr eingegebener Standardlerntext angepasst werden soll,
sofern sie einen Zusammenhang zwischen Thema und Interesse sieht. Im Anschluss
daran kann die Generierung des Textes erfolgen und von der Lehrkraft beurteilt
werden, ob sie diesen so iibernimmt oder eine neue Textgenerierung anstoft. Wie
bereits von Tomlinson (2001) fiir Ansitze, die in der Vergangenheit genutzt wurden,
beschrieben, ist auch dieser Adaptionsansatz mit einem Mehraufwand fiir die Lehr-
kraft verbunden, jedoch wird dieser Aufwand deutlich geringer sein, als einen Text
selbststidndig anzupassen.

Die Ergebnisse zeigen somit erste Potenziale, aber auch Herausforderungen bei
der Nutzung von GKI zur Verbesserung von Lernmaterialien. Die Moglichkeit, Lern-
inhalte so zu optimieren, dass sie auf individuelle Nutzerprofile zugeschnitten sind,
konnte den Lehrenden einen Weg eroffnen, das Engagement und die Bindung der
Lernenden signifikant zu erhohen, sofern dies durch eine durchdachte Kombina-
tion von Technologie und didaktischer Expertise unterstiitzt wird. Es sei jedoch
darauf verwiesen, dass mit der Nutzung von GKI potenzielle Risiken einhergehen,
die es zu beriicksichtigen gilt. Besonders kritisch sind Aspekte des Datenschutzes
und der Verarbeitung personenbezogener Daten, wie etwa die Angabe von Namen,
Informationen zum Forderstatus oder potenziellen Leistungsdefiziten (Hein et al.
2024). Dartiber hinaus birgt die zugrunde liegende Trainingsdatenbasis generativer
KI das Risiko algorithmischer Verzerrungen, die zu unfairen oder diskriminieren-
den Ergebnissen fiihren konnen — beispielsweise aufgrund von Geschlecht, ethni-
scher Herkunft oder Behinderungsstatus. Dies unterstreicht die Notwendigkeit einer
sorgfiltigen Uberpriifung der generierten Ergebnisse, um derartigen Verzerrungen
entgegenzuwirken (Kleinberg 2018; Noble 2018).

Eine weitere Herausforderung besteht darin, dass die derzeitige Konzentration
der Forschungs- und Entwicklungsaktivititen in wenigen Lindern das Risiko algo-
rithmischer Verzerrungen erhoht und gleichzeitig die digitale Kluft verstdrken kann.
Diese Entwicklung macht deutlich, wie wichtig ein sorgfiltiger und ethisch fundier-
ter Ansatz bei der Implementierung dieser Technologien ist (Bayly-Castaneda et al.
2024).

Aus padagogischer Sicht wird zudem kontrovers diskutiert, ob adaptive Systeme
— darunter auch GKI - die Autonomie und Entscheidungsfreiheit von Lernenden
einschrinken konnen. Um dieser Problematik zu begegnen, wird die Integration ei-
nes hybriden Mensch-KI-Ansatzes im Bildungsbereich als unverzichtbar angesehen.
Dabei sollte den Praktikerinnen und Praktikern die Moglichkeit gegeben werden,
die Lehrinhalte flexibel anzupassen, etwa in Form von Co-Teaching-Szenarien, um
die Vorteile der KI zu nutzen und zugleich die Kontrolle durch menschliche Akteure
sicherzustellen (Holstein und Aleven 2022; Schmid et al. 2021).

Die Anpassung von Lernmaterialien kann iiber die Steigerung der Nutzerzufrie-
denheit hinaus auch kommerzielle Vorteile bieten, beispielsweise durch eine erhohte
Nutzerakzeptanz und eines stiarkeren Engagements. Gleichzeitig tragt die Adaption

@ Springer



D. Stattkus et al.

von Lerninhalten mittels GKI zur Demokratisierung der Bildung bei, indem sie de-
ren Zugénglichkeit erhoht und hilft, Bildungsungleichheiten zu iiberwinden. Dies ist
entscheidend, um diverse Gruppen aus Lernenden auf die Herausforderungen moder-
ner Wissensokonomien vorzubereiten und das Abbruchrisiko in Schliisseldisziplinen
wie der IT zu minimieren. GKI-unterstiitzende Lernprozesse haben das Potenzial,
sowohl akademisch bereichernd als auch personlich relevant zu sein. Hierbei spielt
die Wirtschaftsinformatik eine Schliisselrolle, da sie als Schnittstelle zwischen Di-
daktik und Technologie wirkt und innovative Bildungsansitze ermoglicht.

6 Fazit und Ausblick auf zukiinftige Forschung

Unsere Studie zeigt das Potenzial der GKI fiir die Adaption von Lerntexten. Dazu
bewerteten 25 Personen jeweils 12 Texte, die entweder fiir sie selbst, fiir ihre Grup-
pe, fiir eine andere Gruppe oder gar nicht adaptiert worden waren. Die Ergebnisse
geben erste Hinweise darauf, dass individualisierte Texte in den Bereichen Enga-
gement, Verstindlichkeit und Gesamteindruck tendenziell besser bewertet wurden
als die Texte der anderen Gruppen, jedoch sind diese Ergebnisse nur teilweise sta-
tistisch signifikant. Probleme mit den ILT traten auf, da einige von ihnen auf der
Grundlage von Interessen ungeeignete Beispiele verwendeten, die von den Lernen-
den abgelehnt wurden. Eine Adaption auf Gruppenebene ist nicht zu empfehlen,
da die GLT trotz kleiner Gruppengrofie schlechter bewertet wurden als die SLT.
Die GLT haben dieselben Nachteile wie die ILT, konnen aber zusitzlich das Inte-
resse der Lernenden verfehlen. Die FLT wurden ebenfalls schlechter bewertet als
die SLT, was die Gefahren einer falsch durchgefiihrten Adaption verdeutlicht. Eine
unpassende Anpassung kann somit die Zufriedenheit mit dem Lernmaterial senken.
Um Probleme mit den Lerntexten zu adressieren, wurde seitens der Teilnehmenden
die Empfehlung ausgesprochen, zusitzlich zu den individuellen Interessen auch den
bisherigen Wissensstand in den Adaptionsprozess mit einzubeziehen. Dieses Vor-
gehen gilt es, in zukiinftiger Forschung umzusetzen und zu evaluieren. Weiterhin
sollte es ermdglicht werden, Riickfragen zum Text zu stellen. Dieser Ansatz erfor-
dert den Einsatz von GKI zur Lernbegleitung bspw. durch Chatbots, auch hier muss
ein Prozess entwickelt und evaluiert werden. Die vorliegende Studie ist mit gewissen
Einschrinkungen verbunden. Die Teilnehmenden waren zwischen 23 und 52 Jahren
alt, sodass lediglich der Einfluss auf Erwachsene gemessen werden konnte. Zudem
betrug die Stichprobe lediglich 25 Personen, was die Generalisierbarkeit der Er-
gebnisse begrenzt. Zukiinftige Studien sollten auf einer breiteren und vielfiltigeren
Datenbasis aufbauen, die eine groBere Anzahl an Interessen und demografischen
Merkmalen umfasst. Weiterhin ist eine detaillierte Analyse der Wechselwirkungen
zwischen den Lerninhalten und den individuellen Interessen der Lernenden erforder-
lich, um zu ermitteln, wie generative KI am effektivsten fiir die Adaption von Bil-
dungsinhalten eingesetzt werden kann. Ein weiterer kritischer Aspekt dieser Studie
liegt in der Nutzung eines einzigen Modells (GPT-4) zur Anpassung der Lerntexte.
Obwohl GPT-4 zum Zeitpunkt der Studie eines der leistungsstirksten und prizises-
ten Modelle war und daher eine hohe Aussagekraft vermutet werden kann, konnten
andere Modelle zu abweichenden Ergebnissen fiihren. Dariiber hinaus ist es moglich,
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dass zukiinftige Entwicklungen neuer LLMs oder speziell auf die Anpassung von
Lerntexten trainierte Modelle (z.B. durch Finetuning) die Prizision und Effektivitét
weiter verbessern. Zukiinftige Forschung sollte daher den Einfluss verschiedener
LLMs sowie deren Anpassung untersuchen, um die Potenziale optimierter und spe-
zialisierter Modelle im Bildungsbereich besser zu verstehen. Schliefllich ist unser
Ansatz maligeblich von dem definierten Prompt abhéingig. Auch wenn dieser iterativ
entwickelt und verbessert wurde, konnte ein anderer Prompt zu besseren Ergebnissen
fiihren. Insgesamt sehen wir trotz dessen grofles Potenzial in der Nutzung von GKI
zur Verbesserung von Lernprozessen, empfehlen jedoch einen Human-in-the-Loop-
Ansatz z.B. durch die Uberwachung der GKI durch eine Lehrkraft, um eine effizi-
ente Verbindung zwischen Technologie und Didaktik zu gewéhrleisten. Zukiinftige
Forschungsarbeiten sollten daher untersuchen, wie eine von einer Lehrkraft kontrol-
lierte Verwendung von GKI zur Adaption gestaltet werden kann und inwiefern sie
zu verbesserten Ergebnissen fiihrt.
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