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Dieser Beitrag basiert auf der Masterarbeit ,, KI-gestiitzte Konzeption von Lehrmaterialien nach medien-
péddagogischen Kriterien — Entwicklung und Evaluation eines Frameworks fiir die Generierung von
HSP-Elementen fiir MINT-Lehrveranstaltungen®, eingereicht und erfolgreich verteidigt an der FH
Stidwestfalen im April 2026. Die empirischen Primirdaten (Forschungstagebuch, Experteninterviews,
Studierendenbefragung) wurden im Rahmen dieser Qualifikationsarbeit erhoben.

Zusammenfassung

Der Einsatz generativer Kiinstlicher Intelligenz (KI) verspricht enorme Effizienzgewinne in der Hoch-
schullehre (z. B. durch Zeitersparnis bei der Foliensatz-Erstellung) birgt jedoch das Risiko einer schlei-
chenden Entpidagogisierung, wenn didaktische Entscheidungen unreflektiert an Algorithmen delegiert
werden. Dieser Beitrag stellt das theoriegeleitete KM LE-Framework (KI-gestiitzte Materialentwicklung —
Lehre) vor, das diesem Risiko systematisch begegnet. In einer Design-Based-Research-Studie tiber zwei
Makro-Zyklen (in den Lehrveranstaltungen Elektrotechnik und Physik) wurden fiinf etablierte lerntheo-
retische und instruktionsdidaktische Ansitze (u. a. Cognitive Load Theory, ARCS-Modell) in maschi-
nenlesbare Prompt-Restriktionen fiir die Generierung von HSP-Materialien tibersetzt. Die Evaluation
zeigt eine deutliche Verbesserung: Durch die theoriegeleitete Steuerung sank die Fehlerquote des KI-Out-
puts von initial 85 % auf 10-15 %, wihrend die Studierenden eine hohe Akzeptanz und einen starken
Transferwunsch (M = 4,72/5) zeigten. Der Beitrag demonstriert, wie eine bewusste Mensch-KI-Kollabo-
ration im Zentauren-Modus einem didaktischen Deskilling entgegenwirkt und lerntheoretische sowie in-
struktionsdidaktische Prinzipien in algorithmische Steuerungsprinzipien transformiert.

Schliisselbegriffe: @ Medienpidagogik ® Generative KI® Design-Based Research @ Cognitive Load Theory
® Entpidagogisierung @ Prompt Engineering @ Hochschullehre @ MINT-Didaktik

1. Einleitung

Noch nie war es so einfach, digitale Lernmaterialien fiir die Hochschullehre zu erstellen und
noch nie war die Frage nach ihrer didaktischen Qualitit so dringend. Der KI-Monitor 2025
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(vgl. Budde/Tobor 2025) dokumentiert eine rasante Dynamik: 97% der befragten Hochschu-
len entwickeln Unterstiitzungsangebote fiir Lehrende im Umgang mit generativer KI, 96% bie-
ten bereits Workshops an (vgl. Budde/Tobor 2025, S. 13, 28). Auch das HFD-Arbeitspapier
87 belegt eine breite, zunehmend selbstverstindliche KI-Nutzung in Studium und Lehre (vgl.
Wannemacher etal. 2025, S. 6-8). Wichtig bleibt dabei die entscheidende Folgefrage: Wie wird
sichergestellt, dass KI-gestiitzt entwickelte Materialien tatsichlich lernwirksam sind?

Erste Befunde deuten darauf hin, dass der Einsatz hiufig explorativ und toolgetrieben erfolgt
und Qualititsfragen erst nachgelagert gestellt werden. Damit entsteht ein Spannungsfeld, das
Thomas Damberger (2023) als Entpidagogisierung beschreibt. Gemeint ist die Reduktion be-
wusster didaktischer Entscheidungen zugunsten automatisierter KI-Vorschlige. In der Folge
drohtein schleichender Kompetenzverlust bei Lehrenden, den Doris WefSels und Miriam Mai-
baum (2026) als Deskilling bezeichnen. Die kognitive Auseinandersetzung mit Lernzielen,
Kompetenzstufungen und mediendidaktischen Prinzipien wird nicht mehr aktiv vollzogen,
wenn sie vollstindig an die KI abgegeben wurde.

Der vorliegende Beitrag kntipft genau an dieser Liicke an. Er stellt die Entwicklung und Eva-
luation des KMLE-Frameworks (KI-gestiitzte Materialentwicklung — Lehre) vor, die im Rah-
men der zugrunde liegenden Masterarbeit erfolgten. Das Framework tibersetzt fiinf empirisch
fundierte lerntheoretische Qualititskriterien in maschinenlesbare KI-Restriktionen und
macht KI so nicht als Entscheidungsautomatismus, sondern als Instrument didaktischer Pro-
tessionalisierung nutzbar. Entwickelt, erprobt und empirisch validiert wurde es im Rahmen
eines Design-Based-Research-Prozesses (DBR) tiber zwei Makro-Zyklen in Hochschullehrver-
anstaltungen (Elektrotechnik und Physik). Der Beitrag zeigt, dass eine theoretisch fundierte
Steuerung der KI durch den Menschen, der sogenannte Zentauren-Modus (vgl. Kapitel 2.2),
sowohl die fachliche und didaktische Qualitit der generierten Materialien deutlich verbessert
als auch dem Deskilling-Risiko strukturell entgegenwirkt.

Der Beitrag ist wie folgt aufgebaut: Nach dem theoretischen Rahmen (Kapitel 2) werden
Forschungsdesign und Methodik erldutert (Kapitel 3), gefolgt von der Beschreibung des
KMLE-Frameworks (Kapitel 4). In Kapitel 5 werden die empirischen Befunde prisentiert und
in Kapitel 6 erfolgt deren theoretische Einordnung. Im siebten Kapitel werden die Erkennt-
nisse zusammengefasst und ein Forschungsausblick ausformuliert.

2. Theoretischer Rahmen
2.1 Entpidagogisierung und das Deskilling-Risiko

Die Debatte um Kl in der Bildung wird hiufig entlang einer Effizienz-Qualitits-Achse geftihrt.
Aktuelle Beitrige zeigen das Potenzial generativer KI zur Entlastung Lehrender bei der Aufga-
ben- und Materialdifferenzierung (vgl. Bahr et al. 2024) ebenso wie zur kreativen Personalisie-
rung von Lernprozessen an Hochschulen (vgl. Martin/Pengel 2024). Die zum Teil erheblichen
Zeitersparnisse bei der Materialentwicklung stehen dem von Damberger (2023) formulierten
Entpidagogisierungsrisiko gegeniiber. Dieses Risiko konkretisiert sich in einer Reihe grundle-
gender Entscheidungen, die bei unreflektierter KI-Nutzung nicht mehr bewusst getroffen,
sondern stillschweigend an den Algorithmus delegiert werden: Welche Lernziele werden auf
welcher Kompetenzstufe angestrebt? Welche kognitive Belastung ist angemessen? Wie wird
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Motivation systematisch gestaltet? Die implizite Delegation an KI-Systeme kann als Substitu-
tion pidagogischer Handlungshoheit betrachtet werden und mittelfristig zu einem Erosions-
prozess fachlicher Expertise fithren.

Dieses Risiko ist nicht theoretisch abstrakt. Weflels und Maibaum (2026) unterscheiden zwi-
schen Deskilling, dem Verlust bestehender Kompetenzen durch Delegation, und Newskilling
bzw. Upskilling, dem Erwerb neuer Kompetenzen durch bewusste Auseinandersetzung mit
KI-Méglichkeiten und -grenzen. Entscheidend ist also nicht die KI-Nutzung an sich, sondern
die Art der Nutzung. Eine theoriegeleitete, reflexive Nutzung kann bspw. Newskilling ansto-
3en. Diese konzeptionelle Unterscheidung bildet den Ausgangspunkt fiir das im weiteren Ver-
lauf entwickelte KMLE-Framework (Kapitel 4), dessen Newskilling-fordernde Wirkung an-
schliefend empirisch gepriift wird (Kapitel 5).

2.2 Taxonomie der Mensch-KI-Kollaboration: Vom Self-Automator zum Zentauren

Fir die Analyse unterschiedlicher Nutzungsmodi generativer KI bieten Randazzo et al. (2025,
S. 13) eine aufschlussreiche Taxonomie. Sie unterscheiden drei Grundtypen der Mensch-KI-
Kollaboration:

Self-Automator (Abdicated Co-Creation)

Der Mensch delegiert Inhalt und Entscheidungsstruktur an die KI. Die Outputs werden weit-
gehend tibernommen, eine kritische Reflexion erfolgt kaum. Dieser Modus maximiert die
kurzfristige Effizienz auf Kosten von Qualititskontrolle und didaktischer Handlungshoheit.

Zentaur (Directed Co-Creation)

Der Mensch definiert Ziele, Restriktionen und Qualititskriterien, die KI fithrt operativ aus.
Der Mensch behilt die strategische Kontrolle und Verantwortung. Der Begrift Zentaur ist be-
wusst metaphorisch-plakativ und stammt aus der internationalen Managementliteratur (vgl.
Randazzo et al. 2025)". Er wird hier trotz seiner populirwissenschaftlichen Prigung tibernom-
men, um Anschlussfihigkeit an die aktuelle Human-AI-Collaboration-Diskussion herzustellen.

Cyborg (Fused Co-Creation)

Mensch und KI sind so eng verflochten, dass die Grenzen der jeweiligen Beitrige kaum noch
trennbar sind. Dieser Modus setzt hohe Kompetenzen beim Umgang mit KI-basierten Tools
und kritische Reflexionsfihigkeit voraus.

Fiir den Kontext der hochschulischen Lernmaterialentwicklung ist der Zentauren-Modus aus
mediendidaktischer Perspektive das zielfiihrende Leitbild. Er verbindet die Stirken der KI (Ope-
rationsgeschwindigkeit, Konsistenz, skalierbare Textgenerierung) mit menschlicher Expertise
(Lernzielbestimmung, didaktisches Qualititsurteil, fachliche Korrektheitspriifung, Wissen tiber

! ,Zentaur” bezeichnet in Anlehnung an das mythologische Mischwesen die Mensch-Maschine-Teams des sogenannten
»Centaur Chess“, das Kasparovs nach seiner Niederlage gegen Deep Blue (1997) etablierte. Der Mensch tibernimmt die
strategische Steuerung, die Maschine die taktische Ausfithrung (vgl. Kasparov/Greengard 2017). Die Managementlite-
ratur tibertrigt die Metapher in Bezug auf die Mensch-KI-Kollaboration (vgl. Randazzo et al. 2025).
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die Zielgruppe). Die Zentauren-Metapher ist dabei nicht nur Rollenbeschreibung, sondern
epistemischer Modus (vgl. Randazzo et al. 2025; Geyer 2026). Der Mensch muss seine didak-
tischen Entscheidungen explizit formulieren, um sie der KI tibermitteln zu kénnen, ein Pro-
zess, der selbst lernwirksam ist.

2.3 Lerntheoretische Qualititskriterien als Steuerungsgrundlage

Das KMLE-Framework integriert fiinf empirisch fundierte lerntheoretische Ansitze, die als
Operationalisierungsgrundlage fiir KI-Prompts dienen. Sie werden hier in ihrer Funktion als
Qualititssicherungssystem skizziert.

Cognitive Load Theory (CLT)

John Sweller, Jeroen van Merriénboer und Fred Pass (2019) unterscheiden — mit Blick auf die
Lehrenden — zwischen intrinsischer Belastung (Komplexitit des Inhalts), extrinsischer Belas-
tung (durch schlechtes Design verursacht) und lernférderlicher Belastung (Germane Load).
Fir die Materialgestaltung folgt daraus das Prinzip der Informationsportionierung: Informa-
tionsblocke (Chunks) von maximal 150 Woértern, konsistente Strukturschemata, keine parasi-
tiren Gestaltungselemente. Im KMLE-Framework wird CLT zu einem algorithmischen Steu-
erungsprinzip. Die Groflenbegrenzung von Inhaltsbausteinen wird als Hard Constraint in den
Prompt-Wizard (ein im Laufe der Forschung entwickelter HTML-Prompt-Generator) ein-
programmiert und vor jeder Generierung als Randbedingung gesetzt.

ARCS-Modell

Das Motivationsdesign-Modell nach Keller (2010) strukturiert Lernmotivation entlang von
vier Dimensionen: Attention (Aufmerksamkeit), Relevance (Bedeutsamkeit), Confidence
(Selbstwirksamkeit) und Satisfaction (Befriedigung). Es liefert einen normativen Rahmen fiir
die Gestaltung von Einstiegsseiten, Ubungsformaten und Feedbackstrukturen und wird im

Framework als motivationaler Qualititspriifpunkt operationalisiert.

Bloom's Taxonomie / Revidierte Taxonomie

Die hierarchische Kompetenzstufung (Erinnern, Verstehen, Anwenden, Analysieren, Evaluie-
ren, Erschaffen) dient als Grundlage fiir die Differenzierung von Aufgabenformaten nach kog-
nitiver Anforderung (vgl. Anderson/Krathwohl 2001). Das KMLE-Framework nutzt die
Bloom-Stufen als Selektionskriterium. Jeder generierte HSP-Interaktionstyp wird einer
Bloom-Stufe zugeordnet und die Verteilung der Stufen wird als Checkpoint (vgl. Tabelle 1)
vor der Verdftentlichung gepriift.

Constructive Alignment

Das Kohirenzprinzip fordert eine schliissige Abstimmung zwischen Lernzielen, Lehr-Lern-
Aktivititen und Prafungsformen (vgl. Biggs/Tang/Kennedy 2022). Im KMLE-Framework
manifestiert sich dies im Quellentreue-Prinzip. Die Ableitung simtlicher Inhalte aus den von
Lehrenden bereitgestellten Quellmaterialien ist zwingend erforderlich, um die curriculare Ko-
hirenz im Sinne des Constructive Alignment (vgl. Biggs/Tang/Kennedy 2022) mit fachlicher
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Korrektheit zu verbinden. Diese Bindung an kuratiertes Quellmaterial dient zugleich der Ver-
meidung von KI-Halluzinationen und inhaltlichen Verzerrungen (Bias). Das Framework
funktioniert in dieser Hinsicht analog zu einem Expertensystem, dessen Wissensbasis bewusst
auf gepriifte, fachlich verantwortete Quellen begrenzt wird, statt auf das ungefilterte Trai-
ningswissen des Sprachmodells zurtickzugreifen.

Multimedia Learning Principles

Mayers Cognitive Theory of Multimedia Learning (CTML) formuliert evidenzbasierte Ge-
staltungsprinzipien fir multimediale Lernmaterialien, darunter das Redundanzprinzip (keine
redundante Text-Bild-Kombination), das Segmentierungsprinzip (Aufteilung in lernbare Ein-
heiten) und das Kohirenzprinzip (Reduktion auf das Lernrelevante) (vgl. Mayer 2021). Die ge-
nannten Prinzipien werden im Framework als Negativliste in den Prompt-Wizard, eine struktu-
rierte Eingabemaske, eingetragen. Uber diese wird die Ubertragung der theoriegeleiteten Vorga-
ben in die KI-Generierung realisiert (eine ausfiihrliche Darstellung findet sich in Kapitel 4.2).
Der Prompt-Wizard teilt somit mit, welche Titigkeiten die KI explizit #icht austithren darf.

Die theoretische Innovation des KMLE-Frameworks liegt darin, diese fiinf lerntheoretischen
Ansitze aus abstrakten Qualititsnormen in maschinenlesbare, operative Restriktionen zu
tberfithren. Dies entspricht dem, was Thomas Knaus als Verschiebung vom konzeptionellen
Technologie-Diskurs hin zur in Technik eingeschriebener Normativitit beschreibt, mit dem
entscheidenden Unterschied, dass hier nicht die Pidagogik der Technologie, sondern die Tech-
nologie der Pidagogik untergeordnet wird (vgl. Knaus 2024, S. S).

3. Methodisches Vorgehen
3.1 Design-Based Research als methodischer Rahmen

Die Studie folgt dem Paradigma des Design-Based Research (DBR) nach Susan McKenney
und Thomas Reeves (2019), das sich durch eine enge Verzahnung von Theorieentwicklung
und Praxiserprobung in iterativen Zyklen auszeichnet. DBR ist insbesondere fiir komplexe
Bildungsinterventionen geeignet, deren Wirksamkeit nicht unter Laborbedingungen, sondern
im Echtbetrieb untersucht werden muss (vgl. McKenney/Reeves 2019, S. 7). Der zyklische
Prozess (Plan — Act — Observe — Reflect) ermdéglicht es, das Framework als Reaktion auf
empirische Befunde iterativ weiterzuentwickeln.

Die Studie umfasst zwei Makro-Zyklen: einen Entwicklungs- und Validierungszyklus in der
Lehrveranstaltung Elektrotechnik (WS 2024/25, §S 2025 und WS 2025/26) und einen Trans-
ter- und Validierungszyklus in der Lehrveranstaltung Ingenieurwissenschaftliche Grundlagen
(Physik) (WS 2025/26). Die unterschiedliche Dauer ergibt sich aus der jeweiligen Funktion im
DBR-Prozess. Der Elektrotechnik-Zyklus diente der iterativen Entwicklung des Frameworks
selbst tiber mehrere Plan-Act-Observe-Reflect-Schleifen. Die berichtete Evaluation bezieht sich
auf das abschlieBende WS 2025/26. Der Physik-Zyklus priifte dagegen nur die Ubertragbarkeit
des bereits entwickelten Frameworks, weshalb ein Semester als ausreichend erachtet wurde.

Beide Zyklen fanden an der Hochschule Hamm-Lippstadt statt. Die Grundgesamtheit um-
fasste Studierende mehrerer technischer Studienginge (u. a. Energietechnik und Ressourcen-
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optimierung, Umweltmonitoring und forensische Chemie) sowie, im Physik-Zyklus des Studi-
engangs Technisches Management und Marketing, eines wirtschaftswissenschaftlich geprigten
Studiengangs mit ingenieurwissenschaftlichen Anteilen, der nicht als rein technischer Studien-
gang einzuordnen ist. Erkenntnistheoretisch folgt DBR einem pragmatischen Paradigma. Es
zielt nicht auf universelle GesetzmifSigkeiten, sondern auf transferierbare Design-Prinzipien, die
in dhnlichen Kontexten Anwendung finden kénnen (vgl. McKenney/Reeves 2019, S. 85). Die
externe Validitit ist damit analytisch-generalisierend, nicht statistisch-inferenziell zu verstehen.

3.2 Datenerhebung und Triangulation

Die Evaluation der Wirksamkeit des KMLE-Frameworks, operationalisiert tiber die Ent-
wicklung der Fehlerquote des KI-Outputs sowie die studentische Akzeptanz, erfolgtim Rah-
men des tibergeordneten DBR-Prozesses iiber einen Mixed-Methods-Ansatz mit methodi-
scher Datentriangulation (vgl. Kuckartz/Ridiker 2024, S. 37-42). Wihrend DBR den for-
schungsmethodischen Gesamtrahmen der Studie bildet (iterative Entwicklung und Erpro-
bung in Praxiszyklen), stellt der Mixed-Methods-Ansatz die konkrete Datenstrategie inner-
halb dieses Rahmens dar. Dabei wurden die folgenden Erhebungsinstrumente miteinander
kombiniert:

Forschungstagebuch

Uber den gesamten Entwicklungsprozess wurde ein systematisches Forschungstagebuch
(Tool: Obsidian) gefiihrt, das Entwicklungsentscheidungen, Krisenpunkte, Iterationsschritte
und emergente Erkenntnisse dokumentiert. Die qualitative Analyse erfolgte nach Kuckartz
und Ridiker (2024) durch eine inhaltlich strukturierende Inhaltsanalyse.

Experteninterviews
Leitfadengestiitzte Interviews mit den beteiligten Lehrenden (Elektrotechnik und Physik) lie-

ferten Daten zur wahrgenommenen fachlichen Korrektheit, didaktischen Passung und Prak-
tikabilitit des Workflows.

Studierendenbefragung

Eine standardisierte quantitative Befragung mit S-stufiger Likert-Skala (1 = stimme gar nicht zu,
5 = stimme voll zu) erhob die studentische Akzeptanz entlang der ARCS-Dimensionen, der
CLT-Dimensionen Verstindlichkeit und Strukturierung sowie eines Transfer-Wunsch-Items.
Deskriptive Statistik (Mittelwerte, Standardabweichungen, Top-2-Box-Werte) wurden be-
rechnet. Aufgrund der Stichprobengrofie (N = 45, verteilt tiber Elektrotechnik N = 17 und
Physik N = 28) und des Fehlens einer Kontrollgruppe sind inferenzstatistische Generalisierun-
gen nicht angemessen; die Befunde sind als validierende Indikatoren im DBR-Kontext zu in-

terpretieren.

Als vierte Datendimension wurde die Fehlerquote KI-generierter HSP-Materialien im Lings-
schnitt dokumentiert: Als Fehler galten inhaltliche oder didaktische Abweichungen, die im
Checkpoint-Verfahren identifiziert und im Forschungstagebuch nach einem 6-Punkte-Katego-
riensystem erfasst wurden (vgl. Tabelle 1). Die Klassifikation erfolgte durch mich allein, erginzt

Seite 6



Ludwigsburger Beitrige zur Medienpidagogik — Ausgabe 26/2026

durch die Einschitzungen des Elektrotechnik-Lehrenden in den wochentlichen Jour-fixe-Sit-
zungen. Ein formales Inter-Rater-Reliability-Verfahren war im DBR-Kontext nicht realisier-
bar und stellt eine methodische Limitation dar (vgl. Kapitel 6.3). Die Fehlerquoten wurden je
Zyklus als prozentualer Anteil fehlerbehafteter H5P-Elemente an allen im jeweiligen Check-
point gepriiften Elementen berechnet.

Tabelle 1: 6-Punkte-Checkpoint-System des KMLE-Frameworks (Operationalisierung der Fehlerquoten)
Anmerkung: Fehlerquote = prozentualer Anteil H5P-Elemente mit mindestens einem positiven Checkpoint-Be-
fund an allen gepriiften Elementen (eigene Erhebung; Forschungstagebuch 2025/2026).

1 Chunk-Grofie CLT (Sweller/van Mer- Textblock > 150 Worter
riénboer/Pass 2019)
2 Strukturschema ~ CLT/MLP (Mayer 2021) Abweichung vom 5-Teile-Schema (Einlei-
tung — Wissensvermittlung - Ubung —
Zusammenfassung — Abschluss)
3 ARCS-Elemente ARCS-Modell (Keller 2010) ~ Einfihrungsseite fehlt oder enthilt keine

Relevanzherstellung

4  Bloom-Passung ~ Bloom (Ander- Interaktionstyp passt nicht zur gewihlten
son/Krathwohl 2001) Kompetenzstufe

S Quellentreue Constructive Alignment Inhalt nicht aus Lehrenden-Quellmaterial
(Biggs/Tang/Kennedy ableitbar (Halluzination)
2022)

6 Fachliche Kor- Expertenurteil (Lehrende)  Sachlich inkorrekte Aussage, nachgewiesen

rektheit durch Fachprofessor*in

4. Das KMLE-Framework: Konzept und Implementierung
4.1 Operationalisierungslogik: Theorie — Prompt — Checkpoint

Das Kernprinzip des KMLE-Frameworks ist eine Operationalisierungslogik auf drei Ebenen,
die didaktische Theorie in technische Praxis tibersetzt (vgl. Abb. 1). Das Framework ist dabei
kein statisches Modell, sondern in den iterativen DBR-Prozess eingebettet. Die Operationali-
sierungslogik Theorie — Prompt — Checkpoint entspricht dem Mikro-Zyklus Act — Ob-
serve innerhalb des tibergeordneten DBR-Makro-Zyklus (Plan — Act — Observe — Reflect)
nach McKenney/Reeves (2019).

Der Kern des Frameworks ist eine Pyramide mit drei Ebenen:

Ebene 1: Theorie

Aus den funf lerntheoretischen Qualititskriterien werden konkrete Gestaltungsprinzipien ab-
geleitet, die als normative Grundlage dienen. Beispiel aus der Cognitive Load Theory: ,,Jeder
Textblock eines H5P-Elements darf maximal 150 Worter umfassen.

Ebene 2: Prompt
Die Gestaltungsprinzipien werden als Hard Constraints in das Prompt-System des Prompt-
Wizards eingetragen. Hard Constraints sind nicht verhandelbar. Die KI darf diese Grenzen
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nicht @iberschreiten, unabhingig von inhaltlichen Erwigungen. Sie unterscheiden sich von
Soft Constraints (Empfehlungen, die die KI abwigen kann). Diese Unterscheidung ist zentral,
da Large Language Models (LLM:s) ohne klare Restriktionen dazu neigen, Vollstindigkeit und
Detailtiefe tiber Kognitionseignung zu priorisieren.

Ebene 3: Checkpoint

Nach jeder Generierungsrunde erfolgt eine manuelle Qualititspriiffung anhand eines 6-
Punkte-Checklisten-Schemas, das alle fiinf Theoriedimensionen abdeckt. Erst wenn alle
Checkpoints griines Licht geben, wird das Material zur weiteren Bearbeitung freigegeben. Die-
ser Checkpointist der entscheidende Mechanismus gegen Entpidagogisierung: Er zwingt Leh-
rende zur expliziten didaktischen Urteilsbildung.

KMLE-Framework: 3-Ebenen-Modell fiir KI-gestiitzte
Materialentwicklung in der Hochschullehre

REFLECT - Ergebnisse @’ PLAN - Ziele definieren
% einarbeiten © Festlegung der Lernziele und
Reflexion des Prozesses didaktischen Anforderungen
im Forschungstagebuch und fiir die Materialerstellung
Einarbeitung von Feedback.
in die néchste fteration
Ebene 3: '@' Operative Umsetzung (Mint)
Operative Umsetzung = v—  KI-Prompts - Quality Checkpoints (6-Punkte-Check)
WOMIT setzen wir um? e vy= - Prompt-Wizard - Human-in-the-Loop

Ebene 2: Theoretische Theoretische Kriterien (Petrol)

Qualitatskriterien 4 LEE_! CLT - ARCS-Modell - Bloom-Taxonomie - Constructive
WAS ist Qualitét?

Alignment - Multimedia Learning Principles

Ebene I Methodische Struktur g i A o
WIE entwickeln wir? K (/ Leaming Experience Design

Der iterative
OBSERVE - Qualitétspriifung Q DBR-Kreislauf @ ACT - KI-Nutzung Legende:
i Priifung der i Einsatz von KI-Systemen (. B. Claude) go::i e]a_u?; v
mittels der 6-Punkte-Checkpoints (z. B. 2ur Generierung von Inhalten basierend b °=I,m:e'::§n

CLT-Konformitat, fachliche Korrektheit) auf dem KMLE-Workflow = DBRZyk[ugs

A NotebookLM

Abbildung 1: Illustration des KMLE-Frameworks (eigene Darstellung mit grafischer KI-Unterstiitzung, Note-
bookLM)

Die Logik Theorie = Prompt — Checkpoint konstituiert, was in der Arbeit als Zentauren-
Modus bezeichnet wird: Nicht die KI entscheidet tiber didaktische Qualitit, sondern der
Mensch setzt die Parameter, und die KI operiert innerhalb dieser Parameter. Die pidagogische
Handlungshoheit soll dieser Logik zufolge beim Lehrenden verbleiben - eine Primisse, die
dem Framework zugrunde liegt und die in Kapitel 6.4 aus postdigitaler Perspektive kritisch
diskutiert wird.

4.2 Der Prompt-Wizard als technischer Enabler

Der Prompt-Wizard (HTML-basiert) ist die technische Implementierung des KMLE-Frame-
works (Enabler). Er stellt eine strukturierte Benutzeroberfliche bereit, die von den Lehrenden
eigenstindig bedient wird. Sowohl der Elektrotechnik- als auch der Physik-Lehrende nutzen
den Wizard selbst zur Erstellung der von ihnen verantworteten Materialien und trugen dabei
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die theoretischen Qualititskriterien vor der KI-Generierung selbst ein.? In der zum Zeitpunkt
der Forschung aktuellen Version (v3.2) umfasst der Wizard folgende Konfigurationsbereiche:

(1) Quellentreue-Parameter: Das Wizard-Interface verlangt vor jeder Generierung die Einspei-
sung der Quellmaterialien der Lehrenden (Vorlesungsfolien, Skripte). Das Quellentreue-Prin-
zip besagt, dass die KI ausschliefSlich auf Basis dieser Materialien generiert und keine autono-
men Erginzungen aus dem eigenen Training vornimmt. Dieses Prinzip ist die zentrale Siche-
rung gegen fachliche Halluzinationen.

(2) CLT-Regelwerk: Automatische Einbindung der Hard Constraints (Wortlimitierung,
Chunk-Grofe, Strukturschema) in jeden Prompt.

(3) Bloom-Selektor: Lehrende wihlen explizit aus, welche Bloom-Stufe(n) das zu generierende
HS5P-Element adressieren soll. Diese Wahl steuert den Interaktionstyp-Selector des Wizards.

(4) ARCS-Motivationsparameter: Gestaltungsanweisungen fiir die Einfihrungsseite jedes
HS5P-Elements (Relevanzherstellung, Alltagsanbindung, Kompetenztransparenz).

(5) Qualitits-Checkpoint-Liste: Eine abzuarbeitende Checkliste, die nach jeder Generierung
zu durchlaufen ist und alle fiinf Theoriedimensionen abdeckt.

Technisch ist der Prompt-Wizard als variables, KI-system-unabhingiges Werkzeug konzipiert.
Die Prompts sind fiir gingige Large Language Models (Claude, GPT-4 u. A.) optimiert und
lassen sich als HTML-gesteuerter Prompt-Generator jederzeit an Fachtermini anpassen.

4.3 Die Krise als Wendepunkt: Vom explorativen zum theoriegeleiteten Prompten

In der explorativen Phase des ersten DBR-Zyklus (April-Oktober 2025), der auf erste kleinere
Projekte im vorangegangenen Semester aufbaute, wurde KI zunichstim Self-Automator-Modus
genutzt. Materialien wurden primir KI-generiert, Qualititspriifungen erfolgten unsystematisch.
Die Folge war eine Fehlerquote von rund 85 %, wie beispielsweise Halluzinationen in Fachbe-
griffen, fehlerhafte Schaltkreisdarstellungen sowie didaktisch unstrukturierte Inhaltsfolgen.

Der Wendepunkt ereignete sich im November 2025 durch ein kritisches Feedback des be-
treuenden Fachprofessors (Critical Incident). Die negative Riickmeldung erzwang eine grund-
legende Revision des Entwicklungsansatzes. Dieser Moment der Krise ldsst sich aus einer DBR -
Perspektive methodologisch als abduktiver Schluss im Sinne von Charles S. Peirce verstehen
(vgl. McKenney/Reeves 2019, S. 92). Aus dem Widerspruch zwischen Erwartung (funktionie-
rende KI-Outputs) und Beobachtung (massive Fehler) entstand die Hypothese, dass die KI
theoriegeleitete Leitplanken statt freier Entfaltung benétigt.

*Ich selbst setzte den Wizard im Projektverlauf und dariiber hinaus zunehmend nur noch zur Kontrolle bereits erstellter
Materialien ein. Fiir die eigene Arbeitsweise mit der KI wurde er durch eine erweiterte ,,Globale Konvention“ sowie Ent-
scheidungslogs erginzt, die auf dem Wizard aufbauen, aber stirker auf die individuelle Arbeitsweise zugeschnitten sind
(vgl. Kapitel 7).
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Konkret operationalisiert wurde diese Hypothese durch eine konsequente Master-Prompt-Lo-
gik. Statt einzelner, situativ formulierter Prompts trat ein strukturiertes System expliziter, nicht
verhandelbarer Vorgaben (Hard Constraints), aus dem sich die in Kapitel 4.1 beschriebene
Operationalisierungslogik entwickelte. Die Krise war damit kein Scheitern, sondern, wie in der
Tradition des Action Research (vgl. McKenney/Reeves 2019, S. 31), ein notwendiger Kataly-
sator fiir die Theoriebildung.

5. Empirische Befunde
5.1 Qualititsentwicklung: Fehlerquotenreduktion

Die markanteste Wirkung des KMLE-Frameworks zeigt sich in der Fehlerquotenentwicklung
tiber die DBR-Zyklen. Dokumentiert im Forschungstagebuch und durch Expert*inneninter-
views trianguliert, verlief die Qualititsentwicklung wie folgt. Als Fehler galten inhaltliche oder
didaktische Abweichungen gemifl dem 6-Punkte-Checkpoint-Schema (vgl. Tabelle 1; zur me-
thodischen Einordnung der Einzel-Klassifikation vgl. Kapitel 3.2 und 6.3).

In der Self-Automator-Phase (Zyklus 1, Phase 1) lag die Fehlerquote bei rund 85 %. Diese
Fehler verteilten sich auf die drei Kategorien fachlicher (Checkpoints 5S-6), didaktischer
(Checkpoints 3—4) und struktureller Fehler (Checkpoints 1-2).

Nach Einfthrung des KMLE-Frameworks in Phase 3 (Zentauren-Modus) sank die Fehler-
quote auf 10-15 %. Dies entspricht einer Fehlerreduktion um ca. 70-75 Prozentpunkte. Die
verbleibenden Fehler sind nach Einschitzung der interviewten Lehrenden primir Grenzfille
fachlicher Interpretation und keine strukturellen Defizite des Frameworks.

Der Physik-Transferzyklus bekriftigte diese Entwicklung. Trotz eines neuen fachlichen Kon-
textes, einer anderen Lehrform (traditionelle Vorlesung statt Flipped Classroom) und eines
neuen HSP-Typs (Branching Scenario zusitzlich zum Interactive Book) wurden von der Phy-
siklehrkraft in den bi-wochentlichen Jour-fixe-Sitzungen ebenfalls nur vereinzelte Korrektu-
ren dokumentiert.

5.2 Studierenden-Akzeptanz und ARCS-Validierung

Die Studierendenbefragung (N = 45) lieferte Daten zur Akzeptanz und zur Wirksamkeit der
theoretischen Dimensionen des Frameworks. Die unterschiedliche Teilnahmequote erklirt
sich durch die Erhebungsbedingungen. Im Physik-Zyklus fand die Befragung wihrend einer
reguliren Vorlesungsstunde und beim Erstkontakt mit HSP statt, was Teilnahme und Riick-
meldebereitschaft erhohte; im Elektrotechnik-Zyklus war HSP nur ein erginzendes Neben-
fach-Angebot, entsprechend geringer war die freiwillige Beteiligung. Tabelle 2 fasst die zent-
ralen Ergebnisse zusammen.

Die unterschiedlichen strukturellen Rahmenbedingungen beider Zyklen (Pflicht- bzw.
Wahlpflichtcharakter, Erst- versus wiederholter Kontakt mit HSP-Materialien) schrinken
die Vergleichbarkeit der beiden Teilstichproben ein. Die gemeinsame deskriptive Auswer-
tung in Tabelle 2 ist daher als indikative Gesamttendenz zu verstehen, nicht als Beleg sta-
tistischer Aquivalenz zwischen den Gruppen (vgl. zu den methodischen Limitationen Ka-
pitel 6.3).
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Tabelle 2: Zentrale Ergebnisse der Studierendenbefragung (5-Punkt-Likert-Skala, 1 = niedrig, 5 = hoch)

Gesamtakzeptanz M =4,34(SD =0,77) M =4,13(SD =0,97) -0,21
ARCS: Relevance M = 4,54 (SD =0,52) M =3,92(SD =0,93) -0,62
ARCS: Confidence M = 4,43 (SD = 0,65) M = 3,90* -0,53
ARCS: Satisfaction M = 4,47 (SD =0,52) nicht erfasst -

ARCS: Attention M =3,60(SD = 1,18) nicht erfasst -

CLT: Strukturierung M=440(SD=0,83) M=408(SD=0,95) —0,32
Transfer-Wunsch M =4,59(SD =0,62) M =4,72(SD =0,72) +0,13

Anmerkung: Physik-Confidence-Wert aggregiert aus zwei HSP-Formaten (Interactive Book M = 4,18,
SD = 1,05; Branching Scenario M = 3,62, SD = 1,02). ARCS Satisfaction und Attention wurden im
Physik-Zyklus nicht erhoben, da der auf konzeptionelle Ubertragbarkeit angelegte Transferzyklus nur zwei
HS5P-Elemente umfasste und damit aufSerbalb des Rabmens einer vollstéindigen ARCS-Erbebung lag.

Die hohen Gesamtakzeptanzwerte (ET: M = 4,34; Physik: M = 4,13) belegen eine breite Akzep-
tanz der Materialien. Besonders aussagekriftig ist der CLT-Strukturierungswert (M = 4,40 ET,
M = 4,08 Physik), der die Wirksamkeit des Chunking-Prinzips und des konsistenten 5-Teile-
Schemas bestitigt.

Die ARCS-Dimension Attention erreichte in Elektrotechnik den niedrigsten Wert (M = 3,60,
SD = 1,18), eine designkonforme Konsequenz des Quellentreue-Prinzips. Nach der Krise im
November 2025 wurde bewusst auf nicht in den Lehrenden-Materialien verankerte Alltags-
beispiele verzichtet, fachliche Korrektheit also vor motivationaler Kreativitit priorisiert. Dieser
Trade-off liefSe sich kiinftig durch gezielte Attention-Strategien innerhalb der fachlichen Quel-
len adressieren.

Der herausragende Befund ist der Transfer-Wunsch (M = 4,72 Physik, M = 4,59 ET). Er ist
didaktisch bedeutsam, weil er nicht nur Zufriedenheit, sondern wahrgenommenen Mehrwert
ausdriickt: Studierende, die sich vergleichbare Lerninhalte auch in anderen Modulen wiin-
schen, haben einen Nutzen erlebt, der tiber das Einzelmodul hinausweist. Die geringe Diffe-
renz zwischen den Kontexten (A = 0,13) liefert einen ersten, deskriptiven Hinweis darauf, dass
die Designprinzipien auch in einem neuen fachlichen Kontext dhnlich wahrgenommen wer-
den; angesichts der Stichprobengrofie und des Fehlens eines Signifikanztests ist dies als vorsich-
tiger Anhaltspunke, nicht als Beleg statistisch abgesicherter Transferrobustheit zu werten (vgl.
Kapitel 6.3).

5.3 Transferierbarkeit des KMLE-Frameworks

Die Transfervalidierung erfolgte entlang zweier Dimensionen: des Intra-Fach-Transfers
(Elektrotechnik-Grundlagen auf weitere Studienginge: Biomedizintechnik, Umweltmonito-
ring und forensische Chemie, Energietechnik und Ressourcenoptimierung, Intelligent Sys-
tems Design) und des Inter-Fach-Transfers (Elektrotechnik — Physik).

Beim Intra-Fach-Transfer konnten 80-90 % der HSP-Inhalte ohne substantielle Uberarbei-
tung auf weitere Studienginge tibertragen werden. Der verbleibende Anteil studiengangsspe-
zifischer Anpassungen (10-20 %) betrifft marginale Inhaltsbereiche (spezifische Themenge-
biete einzelner Studienginge), nicht die Framework-Strukeur.
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Der Inter-Fach-Transfer in die Physik umfasste vier simultane Transformationen: (1) Fachdo-
mine (Elektrotechnik — Physik), (2) Lehrformat (Flipped Classroom — traditionelle Vorle-
sung), (3) Zielgruppe (technikaftine Ingenieurstudienginge — breites Spektrum inkl. Wirt-
schaftsstudierender), (4) Inhaltstyp (Interactive Book — Interactive Book + Branching Scena-
rio). Trotz dieser Mehrfachtransformation blieben die Framework-Kernkomponenten —
CLT-Regelwerk, ARCS-Parameter, Bloom-Selektor, Checkpoint-Schema — vollstindig stabil.
Anpassungsbedarf bestand lediglich auf der operativen Ebene (ca. 40 % der Prompts): Fachter-
minologie und Beispielrahmen wurden aktualisiert; die methodische Tiefenstruktur blieb un-
verindert.

Dieses Befundmuster belegt die konzeptionelle Invarianz des KMLE-Frameworks. Die theo-
retischen Qualititskriterien (CLT, ARCS, Bloom) sind dominentibergreifend giiltig; lediglich
ihre inhaltliche Beftillung ist kontextspezifisch. Dies entspricht der DBR-Primisse, dass ro-
buste Design-Prinzipien ihren Kern in der Ubertragung behalten, wihrend ihre Oberfliche
sich anpasst (vgl. McKenney/Reeves 2019, S. 94).

6. Diskussion: Theoretische Einordnung
6.1 Cognitive Load Theory als algorithmisches Steuerungsprinzip

Ein zentraler Beitrag dieser Studie liegt in der Transformation der Cognitive Load Theory
(CLT) von einer Gestaltungsempfehlung zu einem algorithmischen Steuerungsprinzip. Die
Grundidee, pidagogisches Handeln informationstheoretisch zu formalisieren, ist dabei nicht
ginzlich neu. Bereits die Kybernetische Pidagogik der 1960er/70er Jahre verfolgte mit Lern-
technologien und Teaching Machines das Ziel einer Objektivierung pidagogischer Titigkeiten
auf Basis der Informations- und Codierungstheorie (vgl. Frank/Meder 1971, S. 30, 86), mit
anderen theoretischen Beziigen und einem deutlich geringeren Automatisierungsgrad als im
hier vorgestellten Framework. Der eigenstindige Beitrag der vorliegenden Studie liegt entspre-
chend weniger in der Grundidee der algorithmischen Formalisierung selbst als in ihrer konkre-
ten, KI-gestiitzten Umsetzung im Kontext generativer Sprachmodelle und in ihrer empiri-
schen Erprobung im Hochschulalltag.

Die CLT wurde von Sweller, van Merriénboer und Pass (2019) als Theorie der menschlichen
Informationsverarbeitung entwickelt, die ihre Aussagen auf die Lernenden beziehen, nichtauf
das Produktionssystem des Lernmaterials. Das KMLE-Framework vollziecht nun eine Umkeh-
rung dieser Perspektive: CLT-Prinzipien werden nicht mehr nur nachtriglich als Qualitits-
prifmaf$stab angelegt, sondern als 2 priori-Restriktionen in das KI-Generierungssystem einge-
speist. Die KI-Outputs miissen CLT-konform sein, bevor sie iiberhaupt entstehen (vgl. Abbil-
dung 2).

Diese Ubertragung ist aus theoretischer Perspektive als nicht trivial zu erachten. Die Pri-
misse, dass CLT-Prinzipien in der Form ,If [Bedingung] then [Restriktion]“ formalisierbar
sind, bildet die Grundlage fiir die weitere Analyse. Die vorliegende Formalisierung ist im Kon-
text von Large Language Models moglich, da diese Systeme auf natiirlichen Sprachbefehlen
basieren. Das Chunk-Prinzip, das eine maximale Textblocklinge von 150 Wértern vorsieht,
stellt eine formalisierbare Restriktion dar, die in einem LLM-Prompt implementiert werden
kann und empirisch nachweislich zu CLT-konformen Ergebnissen fiihrt.
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Transformation der Cognitive Load Theory

Status Quo Das Ziel
> " ; CLT fiir K
@ CLT fir Menschen N % : ;
Desian-Leitlini 4 = (Algorithmischer
< (Design-Leitlinie) | A\ </>] Constraint)
+ Qualitative Regeln Operationalisierung ™\ . Harte Restriktionen
* Interpretationsspielraum durch KMLE-Prompt « Maschinenlesbar (Binar)
* Beispiel: Vermeide "/ i o
REOuRnz l/- « Beispiel: Max. 150 Worter

Abbildung 2: Transformation der Cognitive Load Theory (eigene Darstellung mit grafischer KI-Unterstiit-

zung, KI: NanoBanana)

6.2 Das Entpiidagogisierungs—Paradox und seine Auﬂiisung

Die Befunde bestitigen empirisch die eingangs (Kapitel 1) formulierte These: Die Nutzung
von KI zur Materialerstellung kann sowohl Entpidagogisierung verstirken (Self-Automator-
Modus) als auch diese aktiv bekimpfen (Zentauren-Modus). Entscheidend ist dabei nicht die
KI selbst, sondern die Struktur des menschlichen Inputs. Ein Zusammenhang, der sich im vor-
liegenden DBR-Prozess wiederholt beobachten liefs.

Der Zentauren-Modus bedingt eine explizite Darlegung der didaktischen Entscheidungen
der Lehrenden, etwa zur angestrebten Bloom-Stufe, zur angemessenen Chunk-Gréfe oder zur
adressierten ARCS-Dimension auf der Einfiihrungsseite. Dieser Explizierungszwang wirkt pa-
radox — einerseits biirokratischer als naives Prompten, andererseits padagogisch produktiver,
da er didaktische Reflexion institutionalisiert. Die KI fungiert damit nicht als Entscheidungs-
ersatz, sondern als Spiegel der eigenen Didaktik.

Dies korrespondiert mit Weflels und Maibaums (2026, S. 31) Konzept des Upskillings.
Durch die strukturierte Auseinandersetzung mit lerntheoretischen Kategorien im Rahmen des
KMLE-Workflows kénnen Lehrende ihr eigenes didaktisches Repertoire explizit machen und
erweitern, auch dann, wenn sie diese Theorien vorher nicht systematisch kannten.

6.3 Limitationen und kritische Reflexion

Die Befunde sind im Licht methodischer Limitationen zu interpretieren. Die Stichproben-
grofle (N = 45) erlaubt keine inferenzstatistischen Generalisierungen. Das Fehlen einer Kon-
trollgruppe macht kausale Aussagen tiber die alleinige Wirkung des KMLE-Frameworks me-
thodisch problematisch. Verbesserungen kénnten teilweise auch auf den Lerneffekt der Leh-
renden selbst, auf die H5P-Plattformnutzung oder auf semesterspezifische Faktoren zuriick-
zuftihren sein. Zudem schrinken die unterschiedlichen strukturellen Rahmenbedingungen

Seite 13



Ludwigsburger Beitrige zur Medienpidagogik — Ausgabe 26/2026

der beiden Erhebungskontexte (Pflicht- bzw. Wahlpflichtcharakter, Erst- versus wiederholter
Kontakt mit H5P-Materialien) die Vergleichbarkeit der beiden Teilstichproben ein; die in Ka-
pitel 5.2 berichteten Gesamtwerte sind entsprechend als deskriptive Tendenzaussage und nicht
als Beleg einer statistisch abgesicherten Gruppeniquivalenz zu interpretieren.

Die 6kologische Validitit der Studie (Echtlehr-Kontext, iterative Erprobung) ist als Stirke zu
werten, limitiert aber die Kontrollméglichkeiten. Zudem ist das KMLE-Framework an spezi-
fische H5P-Elementtypen und an die Nutzung von Large Language Models gebunden. Seine
Ubertragbarkeit auf andere Content-Formate und zukiinftige KI-Architekturen ist ein offenes
Forschungsfeld.

Schliefilich ist die Rolle der Forschenden als zugleich Entwicklerin und Evaluatorin des
Frameworks im Sinne der Aktionsforschung reflexiv zu markieren. Der DBR-Ansatz toleriert
diesen doppelten Standpunkt explizit, verlangt jedoch eine kontinuierliche Reflexion der eige-
nen Perspektiven, die im Forschungstagebuch dokumentiert wurde.

6.4 Souverinitit versus verteilte Kompetenz: Eine offene Anschlussfrage

Die im vorangegangenen Abschnitt benannte Doppelrolle der Forschenden als Entwicklerin
und Evaluatorin wirft eine grundsitzlichere, tiber methodische Limitation hinausweisende
Frage auf. Die bisherige Argumentation geht davon aus, dass didaktische Handlungshoheit
beim Menschen liegen sollte und ihre Erosion durch Deskilling problematisch ist, eine An-
nahme, die nicht selbstverstindlich ist. Michael Kerres und Sarah von Querfurth stellen in ih-
rer postdigitalen Bildungstheorie die Kategorie der Souverinitit selbst zur Disposition. Das
Festhalten am souverinen, technikbeherrschenden Subjekt konnte eine nostalgische Reaktion
auf eine Konstellation sein, in der Mensch und KI ohnehin untrennbar verwoben sind (vgl.
Kerres/Querfurth 2026). Kompetenz wire demnach keine Eigenschaft der einzelnen Lehrper-
son mehr, sondern die emergente Leistung eines Geflechts aus Lehrenden, KI-System, Quell-
material und Prompting-Praxis. Die Verteilung von Kompetenz im Sinne von Rammerts ver-
teilten Aktion und hybrider Intelligenz (vgl. 2016, S. 105-168, 227-242) sowie Dellermanns
Hybrid Intelligence (vgl. 2019, S. 637-643).

Diese Perspektive ldsst sich nicht ohne Weiteres mit dem zugrunde liegenden Zentauren-Mo-
dell vereinbaren, das eine klare Grenze zwischen menschlichem und maschinellem Beitrag vo-
raussetzt: Der Mensch behilt die strategische Kontrolle, die KI fithrt operativ aus (vgl. Randa-
zzo et al. 2025). Genau diese Grenze problematisiert die postdigitale Sicht. Entsteht Kompe-
tenz im Zusammenwirken mehrerer Netzwerk-Knoten, wird die Frage ,Wer entscheidet -
Mensch oder KI?“ analytisch weniger trennscharf, als das Zentauren-Modell nahelegt (vgl. Ker-
res/Querfurth 2026).

Das KMLE-Framework liefert hierzu einen Gegenbefund, der die Diskussion empirisch an-
reichert, ohne sie aufzulésen. Die Fehlerquotenreduktion (Kapitel 5.1) wurde gerade durch
explizite Trennung von menschlicher Entscheidung und maschineller Ausfithrung erzielt, eine
Stirkung, keine Auflgsung der Grenze. Das steht im Spannungsverhiltnis zum Metabefund
von Vaccaro et al. (2024), wonach Mensch-KI-Kollaborationen Einzelleistungen hiufig nicht
tibertreffen. Diese Diskrepanz kénnte mit der Struktur der Kollaboration zusammenhingen.
Ein klar konturierter Zentauren-Modus mit Hard Constraints diirfte andere Koordinations-
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kosten erzeugen als das eher unstrukturierte Zusammenwirken, das Vaccaro et al. (2024) pri-
mir untersucht haben diirften, eine Erklirung, die sich mit dem vorliegenden Design aller-
dings nicht kausal priifen lasst.

Eine abschlieflende Klirung, ob Souverinitit oder verteilte Kompetenz die tragfihigere Leit-
kategorie der Mediendidaktik ist, kann dieser Beitrag nicht leisten. Bemerkenswert bleibt je-
doch: Die hier vorgelegte Qualititssteigerung durch explizite Grenzzichung zwischen mensch-
licher und maschineller Zustindigkeit spricht zumindest fiir die HSP-Materialentwicklung da-
tiir, diese Trennung nicht vorschnell aufzugeben. Ob sich das auf stirker emergente Mensch-
KI-Interaktionen tibertragen lisst, bleibt eine offene Forschungsfrage.

7. Fazit und Ausblick

Dieser Beitrag hat gezeigt, dass generative KI in der Lernmaterialentwicklung kein Instrument
der Entpidagogisierung sein muss, wenn sie theoriegeleitet eingesetzt wird. Das KMLE-Frame-
work bietet einen praktisch erprobten und empirisch gestiitzten Ansatz, um finf etablierte
lerntheoretische und instruktionsdidaktische Qualititskriterien in maschinenlesbare KI-Rest-
riktionen zu tibersetzen und damit einen strukturierten Zentauren-Modus der Zusammenar-
beit zwischen Mensch und KI zu erméglichen.

Die zentralen Befunde lassen sich in drei Thesen verdichten:

These 1: Qualitdtseftekt

Die Reduktion der fachlichen und didaktischen Fehlerquote von KI-generiertem Lernmaterial
von 85% auf 10-15% spricht dafiir, dass theoriegeleitete KI-Steuerung im hier untersuchten
Setting einen deutlichen Qualititsgewinn ermdglicht. Der Unterschied zwischen dem Self-Au-
tomator- und dem Zentauren-Modus zeigt sich dabei nicht nur graduell, sondern als praktisch
relevanter Wechsel der Arbeitslogik.

These 2: Anti-Deskilling-Effekt

Der Explizierungszwang des KMLE-Workflows wirkt einem didaktischen Deskilling entge-
gen. Lehrende missen Lernziele, Bloom-Stufen, CLT-Parameter und ARCS-Dimensionen
vor jeder Generierung aktiv bestimmen und damit ihre didaktische Urteilskraft ausdriicklich
machen. KI fungiert in diesem Kontext als Verstirker und Spiegel vorhandener Expertise,
nicht als deren Ersatz.

These 3: Transferprinzip
Die methodische Tiefenstruktur des Frameworks folgt einer stabilen Operationalisierungslo-
gik, Theorie, Prompt und Checkpoint greifen ineinander. Diese Struktur erscheint grundsitz-
lich auf andere Kontexte tibertragbar, bedarf aber in jeder Domine einer sorgfiltigen inhaltli-
chen Anpassung. Gerade darin liegt ihre Stirke, nicht in der Ubertragbarkeit fertiger Inhalte,
sondern in der Ubertragbarkeit eines kontrollierten Vorgehens.

Fir zukiinftige Forschung ergeben sich mehrere Ansatzpunkte: Erstens wiren Kontrollgrup-
penstudien mit grofleren Stichproben sinnvoll, um die Kausalaussagen weiter abzusichern.
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Zweitens sollte in Langzeitstudien untersucht werden, ob der Anti-Deskilling-Effekt auch
nach Routinisierung des Workflows bestehen bleibt. Drittens wire zu priifen, ob sich das
Framework auf andere Content-Formate, etwa Video-Scripting oder Game-based Learning,
sowie auf weitere Hochschulkontexte, etwa die Geistes- und Sozialwissenschaften, tibertragen
lisst. Viertens wire in einem Pri-Post-Design zu untersuchen, ob und wie sich die Arbeit mit
einem solchen Framework auf die didaktische Professionalitit der beteiligten Lehrenden aus-
wirkt. Fiinftens hat sich die operative Umsetzung des Prompt-Wizards in der Praxis bereits in
Richtung eines versionierten Entscheidungslogs weiterentwickelt, das Konventionen, Korrek-
turpriorititen und offene Entscheidungen fachbereichsiibergreifend dokumentiert; eine sys-
tematische Auswertung dieser Praxis steht noch aus und ist Gegenstand kiinftiger Untersu-
chungen.

Im medienpidagogischen/-didaktischen Diskurs trigt diese Studie damit zu einer zentralen
Frage bei: Wie ldsst sich KI so einsetzen, dass sie pidagogische Kompetenz stirkt, statt sie zu
erodieren? Die vorliegenden Befunde sprechen dafiir, dass dies vor allem dort gelingt, wo KI
nicht als Ersatz didaktischer Reflexion, sondern als deren strukturiertes Werkzeug verstanden
wird. Gerade die Theorie erweist sich dabei nicht als biirokratische Zusatzlast, sondern als Be-
dingung daftir, dass KI tiberhaupt in pidagogisch sinnvoller Weise eingesetzt werden kann.

Zugleich macht der anschliefende theoretische Diskurs deutlich, dass diese Antwort nicht
vorschnell verallgemeinert werden sollte. Die im Beitrag beobachtete Stirkung durch explizite
Grenzzichung zwischen menschlicher und maschineller Zustindigkeit ist eine tiberzeugende
Losung fiir den hier untersuchten Anwendungsfall der Lernmaterialentwicklung. Ob sich
diese Form der Zusammenarbeit auch auf stirker emergente, weniger klar strukturierte
Mensch-KI-Konstellationen iibertragen lisst, bleibt eine offene Frage. In diesem Sinne ist der
hier entwickelte Ansatz nicht als abschliefende Antwort, sondern als empirisch begriindeter
Beitrag zu einer weiter offenen Debatte tiber Souverinitit, verteilte Kompetenz und die zu-
kiinftige Rolle didaktischer Professionalitit zu verstehen.

Anmerkung:

Der vorliegende Beitrag entstand unter unterstiitzender Nutzung generativer KI-Systeme
(Claude, Perplexity, Gemini/Google), insbesondere zur sprachlichen Verdichtung, Umformulie-
rung und redaktionellen Uberarbeitung bereits eigenstindig verfasster Textentwiirfe. Eine wort-
liche Ubernabme Kl-generierter Formulierungen in zentrale inbaltliche oder theoretische Aus-
sagen fand nicht statt. Alle KI-unterstiitzten Passagen wurden von der Autorin inbaltlich ge-
priift und verantwortet. Die fachliche und theoretische Konzeption, die Auswahl und Bewertung
der Inhalte sowie die finale Verantwortung fiir den gesamten Text lagen bei der Autorin. Die
hier gewdblte Form der Offenlegung folgt etablierten Transparenzkonventionen, auch wenn
diese das iterative, ko-konstruktive Verhdiltnis zwischen Autorin und KI-Systemen (vgl. Deller-
mann et al. 2019; Randazzo et al. 2025) nur unzureichend abbilden. Es handelt sich um ein
Spannungsfeld, das die Wissenschaftskommunikation derzeit insgesamt noch nicht geldst hat.
Stand der KI-Unterstiitzung: guletzt August 2026.
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