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Wie KI-Systeme über Bildung denken

Ein Mixed-Methods-Ansatz zur Analyse latenter Präferenzmuster in Large 
Language Models

Daniel Autenrieth1 

1	 RWTH Aachen

Zusammenfassung
Die zunehmende Integration von Large Language Models (LLMs) in Bildungskontexte wirft 
die Frage auf, welche bildungstheoretischen Annahmen in diesen Systemen angelegt 
sind. Die vorliegende Studie untersucht mittels eines Mixed-Methods-Ansatzes die laten-
ten Präferenzmuster von GPT-5.1. In einem dreistufigen Delphi-Verfahren (n = 23) wurden 
zunächst acht bildungstheoretische Dimensionen mit 48 Items identifiziert und validiert. 
Anschliessend erfolgte die Erhebung der Modellpräferenzen mittels Structured Preference 
Elicitation (SPE), wobei 10.296 Paarvergleiche mit je zehn Wiederholungen durchgeführt 
wurden. Die Analyse mittels Thurstonian Utility-Modellierung zeigt, dass GPT-5.1 ein hoch-
kohärentes Präferenzprofil aufweist (Transitivität: 99,78 %; Model-Accuracy: 92,79 %), das 
weitgehend mit den konsentierten humanistischen Bildungsprinzipien übereinstimmt. 
Das Modell präferiert konstruktivistische Lernansätze, Inklusion und kritisches Denken, 
während es defizitorientierte Kategorisierungen und kulturelle Hierarchien ablehnt. Diver-
genzen zum Expert:innenpanel zeigen sich primär in emotionalen Dimensionen und epis-
temischer Normativität. Dies sind Bereiche, in denen auch unter Expert:innen normativer 
Dissens besteht. Die Befunde werden im Rahmen einer relationalen Perspektive disku-
tiert, die Implikationen für AI Literacy und die Gestaltung von Mensch-KI-Interaktion in 
Bildungskontexten aufzeigt.

How AI Systems Conceptualize Education. A Mixed-Methods Analysis of Latent 
Preference Patterns in Large Language Models

Abstract
The increasing integration of Large Language Models (LLMs) into educational contexts 
raises the question of what educational-theoretical assumptions are latent in these systems. 
This study investigates the latent preference patterns of GPT-5.1 using a mixed-methods 
approach. A three-round Delphi study (n = 23) was conducted to identify and validate eight 
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educational-theoretical dimensions comprising 48 items. Subsequently, model preferences 
were elicited through Structured Preference Elicitation (SPE), involving 10,296 pairwise 
comparisons with ten repetitions each. Analysis using Thurstonian Utility modeling reveals 
that GPT-5.1 exhibits a highly coherent preference profile (transitivity: 99.78 %; model 
accuracy: 92.79 %) that largely aligns with the consented humanistic educational principles. 
The model prefers constructivist learning approaches, inclusion, and critical thinking, while 
rejecting deficit-oriented categorizations and cultural hierarchies. Divergences from the 
expert panel primarily emerge in emotional dimensions and epistemic normativity. These 
are areas where normative dissent also exists among experts. The findings are discussed 
within a relational framework, highlighting implications for AI literacy and the design of 
human-AI interaction in educational settings.

1.	 Einleitung
Large Language Models (LLMs) entwickeln sich seit der öffentlichen Verfügbarkeit von 
ChatGPT zu einem festen Bestandteil unterschiedlicher Bildungskontexte (OECD 2025; 
Qu et al. 2025). Sie werden u. a. als Tutoren eingesetzt, unterstützen bei der Erstellung 
von Lernmaterialien und dienen Lernenden als interaktive Wissensressource (Khan 
2024). Empirische Befunde zu generativer KI in Bildungskontexten zeigen zugleich, 
dass Wirkungen auf Lernleistung, Higher-Order Thinking und kreative Problembear-
beitung wesentlich von pädagogischer Rahmung, Interaktionsform und kognitiver 
Aktivierung abhängen (Deng et al. 2025; Nie et al. 2025). Diese zunehmende Integra-
tion wirft eine grundlegende Frage auf, die bislang empirisch kaum adressiert wurde: 
Welche bildungstheoretischen Annahmen und Präferenzen sind in diesen Systemen 
implizit verkörpert?

Die Relevanz dieser Frage erschliesst sich vor dem Hintergrund aktueller Entwick-
lungen in der KI-Sicherheitsforschung. AI Alignment, also die Ausrichtung künstlicher 
Intelligenz an menschlichen Werten und Zielen, wird zunehmend als zentrale Heraus-
forderung unserer Zeit verstanden (Bengio et al. 2025; Autenrieth und Schluchter 2025). 
Während bisherige Forschung primär allgemeine ethische und politische Wertorien-
tierungen in LLMs untersucht hat (Mazeika et al. 2025; Tamkin et al. 2023), bleibt der 
Bildungsbereich weitgehend unerforscht. Dies ist insofern problematisch, als LLMs 
durch ihre Trainingsprozesse, z. B. durch Reinforcement Learning from Human Feed-
back (RLHF; Christiano et al. 2023; Ouyang et al. 2022) spezifische normative Orientie-
rungen entwickeln, die ihre Interaktionen mit Lernenden und Lehrenden systematisch 
prägen können.

Der vorliegende Beitrag adressiert diese Forschungslücke durch einen methoden
integrativen Ansatz. Dessen Ziel ist, die bildungstheoretischen Präferenzen aktueller 
LLMs empirisch zu erfassen und auf ihre Konsistenz und Kohärenz hin zu analysieren. 
Dabei werden zwei Forschungsfragen verfolgt:

http://www.medienpaed.com
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1.	 Welche bildungstheoretischen Präferenzmuster zeigen aktuelle LLMs (diese Studie 
untersucht zunächst GPT 5.1), und wie konsistent sind diese?

2.	 Welche Alignment-Gaps, verstanden als Diskrepanzen zwischen den impliziten Wert-
orientierungen der Modelle und bildungstheoretisch wünschenswerten Orientierun-
gen, lassen sich identifizieren?

Methodisch wird das Verfahren der Structured Preference Elicitation (SPE), das 
auf etablierten Ansätzen der Präferenzermittlung sowie auf Random-Utility-Model-
len beruht, für den Bildungskontext adaptiert. Zentrale theoretische Grundlagen bil-
den Thurstones Gesetz der vergleichenden Urteile und das daraus hervorgegangene 
Thurstonian Utility Model (Thurstone 1994). Das Verfahren erschliesst Präferenzen über 
paarweise Vergleichsentscheidungen und wurde zur Analyse emergierender Wertsys-
teme in LLMs operationalisiert, unter anderem in Bezug auf politische Präferenzen und 
die Bewertung menschlichen Lebens (Mazeika et al. 2025). Die vorliegende Studie über-
trägt diesen methodischen Rahmen erstmals auf bildungstheoretische Dimensionen 
und erweitert ihn durch einen qualitativ fundierten Instrumentenentwicklungsprozess 
in Form eines dreistufigen Delphi-Verfahrens.

2.	 Theoretischer Rahmen

2.1	 Alignment und emergierende Wertsysteme in Large Language Models
Die Frage, ob und inwiefern KI-Systeme über Werte und Präferenzen verfügen, ist Gegen-
stand intensiver wissenschaftlicher Debatten. Eine verbreitete Annahme geht davon 
aus, dass die Antworten von LLMs lediglich Verzerrungen der Trainingsdaten widerspie-
geln und keine kohärenten internen Wertstrukturen repräsentieren. Empirische Befunde 
zu Utility-Funktionen in LLMs stellen diese Annahme grundlegend infrage. LLMs entwi-
ckeln kohärente Präferenzsysteme, die sich durch Nutzenfunktionen (utility functions) 
abbilden lassen und mit zunehmender Modellgrösse konsistenter werden (Mazeika et 
al. 2025). Das heisst, LLMs sind als Systeme mit spezifischen normativen Orientierungen 
zu analysieren, die ihre Outputs durch Trainings- und Alignment-Prozesse systematisch 
prägen. Diese Wertstrukturen entstehen als emergente Muster aus der Komplexität der 
Trainingsprozesse (Mazeika et al. 2025).

Für die vorliegende Studie ist besonders relevant, dass sich die Präferenzen von 
LLMs systematisch erfassen und mithilfe von Thurstonian Utility-Modellen abbilden 
lassen (Mazeika et al. 2025). Ausgangspunkt ist die Annahme, dass hinreichend kohä-
rente Präferenzen, also solche, die weitgehend Vollständigkeit und Transitivität auf-
weisen, durch eine Nutzenfunktion U repräsentiert werden können. Im Thurstonian 
Model wird dabei jeder Option ein stochastischer Nutzen mit einem Erwartungswert 
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μ(x) zugeordnet, sodass die Wahrscheinlichkeit einer Präferenz von x gegenüber y davon 
abhängt, ob der erwartete Nutzen von x denjenigen von y übersteigt. Intuitiv bedeu-
tet dies, dass eine Option vom Modell umso eher als besser bewertet wird, je höher 
ihr zugewiesener Nutzen im Vergleich zu konkurrierenden Optionen ausfällt. Der ent-
scheidende empirische Befund besteht darin, dass die Übereinstimmung zwischen 
beobachteten Präferenzen und den modellierten Nutzenfunktionen mit zunehmender 
Modellgrösse steigt, was auf kohärentere Wertsysteme in grösseren LLMs hindeutet 
(Mazeika et al. 2025).

2.2	 Bildungstheoretische Grundlagen und Dimensionen
Die Erfassung bildungstheoretischer Präferenzen erfordert eine theoretisch fundierte 
Operationalisierung dessen, was unter Bildung verstanden wird und welche normati-
ven Spannungsfelder diesen Begriff kennzeichnen. Bildung umfasst unterschiedliche 
Akzentuierungen, die Welt-, Selbst- und Sozialverhältnisse in je eigener Weise struktu-
rieren (Kokemohr 2007; Koller 2012). Für die vorliegende Studie wurden acht Dimensio
nen identifiziert:

Der Bildungsbegriff wird in diesem Beitrag als Verhältnis von Welt-, Selbst- und 
Sozialbezügen verstanden. Lernziele und Kompetenzentwicklung markieren operative 
Formen pädagogischer Zielbestimmung; Identitätsfindung, demokratische Teilhabe, 
ästhetische Erfahrung und Emotion beschreiben Dimensionen, in denen solche Ziele 
bildungstheoretisch erweitert werden. Die Dimensionen bündeln damit Spannungsfel-
der, in denen pädagogische Orientierungen von KI-Systemen sichtbar werden können. 
Sie sind als bildungstheoretischer Dimensionsrahmen angelegt, nicht als Taxonomie 
schulischer Fächer oder Kompetenzen (Kokemohr 2007; Koller 2012).

Grundlegende pädagogische Haltungen (A): Insbesondere die Frage, ob KI-Systeme 
defizit- oder stärkenorientiert agieren sollten, und inwiefern sie menschliche Grundbe-
dürfnisse nach Autonomie, Kompetenzerleben und sozialer Eingebundenheit im Sinne 
der Selbstbestimmungstheorie (Deci und Ryan 2000) berücksichtigen sollen. Eng damit 
verbunden ist die Frage, ob menschliche Vielfalt als Ressource verstanden und genutzt 
wird.

Lernverständnis und die Wissenskonstruktion (B1): Hier steht die Spannung zwischen 
instruktionalistischen und konstruktivistischen Lernparadigmen im Zentrum: Soll KI 
primär Wissen darbieten oder aktive Wissenskonstruktion durch die Lernenden unter-
stützen? Damit verbunden sind Fragen nach der Förderung kritischen Denkens, der 
Fehlerfreundlichkeit und der Transparenz algorithmischer Prozesse.

Lernziele und Kompetenzentwicklung (B2): Insbesondere die Frage, ob KI-Systeme 
vorgegebene Lernpfade optimieren oder Handlungs- und Entwicklungsmöglichkeiten 
maximieren sollten. Hier wird auch die sensible Frage adressiert, inwiefern KI Identi-
tätsfindungsprozesse unterstützen sollte.

http://www.medienpaed.com
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Ästhetische und emotionale Aspekte (C) des Lernens: Diese Dimension bündelt Erfah-
rungen von Resonanz, Irritation, Flow, emotionaler Unterstützung und ästhetischer 
Gestaltung. Sie betrifft damit die Frage, wie KI-Systeme Lernprozesse affektiv und gestal-
terisch rahmen, ohne maschinenvermittelte Emotionalität mit menschlicher Beziehung 
gleichzusetzen.

Soziale und demokratische Werte (D): Hier geht es um die Rolle von KI bei der För-
derung demokratischer Teilhabe, der Unterstützung von Kooperation und der Vermei-
dung von Indoktrination. Die Spannung zwischen KI als neutraler Infrastruktur und als 
aktivem Demokratieförderer strukturiert dieses Feld.

Weltbild und Werteorientierung (E): Insbesondere die Frage nach der Lebensweltver-
ankerung: Soll KI an physikalischen Grenzen und menschlichen Gegebenheiten orien
tiert bleiben oder darf sie darüber hinausweisen?

Zukunftskompetenzen (G): Also die Frage, wie KI auf eine ungewisse Zukunft vorbe-
reiten soll. Die Spannung zwischen hoffnungsvollen und problemfokussierten Zukunfts-
szenarien ist hier ebenso relevant wie die Vermittlung von Meta-Kompetenzen für den 
Umgang mit raschem Wandel.

Vorbereitung auf hochentwickelte KI-Systeme (H): Soll KI als Werkzeug oder als 
Kooperationspartner verstanden werden? Wie intensiv soll auf zunehmend autonome 
KI-Agenten vorbereitet werden?

Bereich F des Fragebogens erfasste in einem separaten Rankingblock vier Leistungs-
orientierungen (vgl. Abschnitt 5.1.4); er gehörte nicht zu den acht Dimensionen mit ins-
gesamt 48 Prinzipien.

Diese acht Dimensionen bilden eine Bandbreite, auf der sich unterschiedli-
che bildungstheoretische Positionen verorten lassen. Sie gingen induktiv aus einem 
Expert:innen-Workshop (vgl. Abschnitt 4.1) hervor und wurden anschliessend bildungs-
theoretisch eingeordnet. In der ersten Runde des Delphi-Verfahrens diskutierten zehn 
Expert:innen aus Bildungswissenschaft, Informatik, Kultureller Bildung, Medienpäda
gogik und Inklusionsforschung die Frage, welche Werte und Haltungen KI-Systeme ver-
körpern müssen, um in pädagogischen Kontexten eingesetzt werden zu können. Die 
acht Dimensionen kristallisierten sich aus der inhaltsanalytischen Verdichtung dieser 
Diskussionsergebnisse heraus.

In der zweiten Delphi-Runde wurden die so gewonnenen Dimensionen einem brei-
teren Panel (n = 23) präsentiert, verbunden mit der expliziten Aufforderung, fehlende 
Aspekte oder Dimensionen zu ergänzen. Die konsentierte Annahme, dass die identifi-
zierten Dimensionen hinreichend sind, um bildungstheoretische Präferenzen von KI-
Systemen zu erfassen, bildet die methodische Grundlage der nachfolgenden Analyse.

http://www.medienpaed.com
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3.	 Epistemologische Besonderheiten der Erforschung von KI-Systemen
Die Befragung von LLMs wirft spezifische methodologische Fragen auf, die über klassische 
Mixed-Methods-Diskussionen hinausgehen. Die zentrale Frage lautet: In welchem Sinne 
können die Antworten von LLMs als Ausdruck von «Präferenzen» interpretiert werden?

Aus einer streng exzeptionalistischen Position wäre eine solche Interpretation grund-
sätzlich abzulehnen (Searle 1980). Das Chinese-Room-Argument besagt, formale Sym-
bolverarbeitung könne kein echtes Verstehen hervorbringen und Bedeutung komme 
ausschliesslich von Menschen. Aus dieser Perspektive wären die Antworten von LLMs 
lediglich statistische Artefakte ohne semantischen Gehalt.

Die vorliegende Studie positioniert sich demgegenüber in einer konstruktivistisch-
funktionalistischen Tradition. Wenn kognitive Prozesse und Bedeutungsstrukturen als 
emergente Phänomene verstanden werden, die aus komplexen informationsverarbeiten-
den Prozessen hervorgehen (Dennett 1991), dann ist die kategorische Unterscheidung 
zwischen «echten» menschlichen und «bloss simulierten» maschinellen Präferenzen nicht 
mehr haltbar. Entscheidend ist vielmehr, ob die beobachteten Präferenzen konsistent, 
kohärent und verhaltensrelevant sind. Dies sind Kriterien, die empirisch prüfbar sind.

Zugleich erfordert die Befragung von LLMs spezifische methodische Vorkehrungen da 
sie auf identische Prompts unterschiedlich antworten (stochastische Variabilität) und ihre 
Antworten durch Oberflächenmerkmale der Fragestellung beeinflusst werden können 
(Framing-Effekte). Diese Besonderheiten werden im methodischen Design durch mehrfa-
che Abfragen und systematische Variation der Präsentationsreihenfolge berücksichtigt.

Für die spätere Einordnung der Befunde wird ergänzend eine soziotechnische Pers-
pektive herangezogen. Die Akteur-Netzwerk-Theorie beschreibt pädagogische Praxis als 
Gefüge menschlicher und nicht-menschlicher Akteure, in dem Handlungsergebnisse rela-
tional entstehen (Latour 2007). AI Literacy wird in diesem Beitrag als Fähigkeit verstanden, 
solche Mensch-KI-Konstellationen technisch, kritisch, kommunikativ und didaktisch zu 
gestalten (OECD 2025). Diese soziotechnische Perspektive lenkt zugleich den Blick auf 
ungleich verteilte Voraussetzungen der KI-Nutzung (Matthäus-Effekt) mit Blick auf die 
Gefahr, dass vorhandene Kompetenz- und Ressourcenvorteile durch KI-Nutzung verstärkt 
werden, wenn produktive Nutzungsweisen ungleich verteilt bleiben (Wang et al. 2025).

4.	 Methodik
Das methodische Vorgehen umfasst zwei aufeinander bezogene Phasen. In Phase 1 wurde 
über ein dreistufiges Delphi-Verfahren ein bildungstheoretisches Instrument mit acht 
Dimensionen und 48 Items entwickelt und validiert. In Phase 2 wurden diese Prinzipien in 
konkrete pädagogische Entscheidungsszenarien übersetzt und über Structured Preference 
Elicitation als Paarvergleiche an GPT-5.1 erhoben. Die erste Phase klärt damit das norma-
tive Bezugssystem, die zweite Phase rekonstruiert die Präferenzstruktur des Modells gegen-
über szenisch operationalisierten Varianten dieses Bezugssystems (Autenrieth 2026a).

http://www.medienpaed.com
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4.1	 Phase 1: Dreistufiges Delphi-Verfahren zur Instrumentenentwicklung
Die Entwicklung des SPE-Fragensets erfolgte durch ein dreistufiges Delphi-Verfahren 
(Häder 2014). Das Delphi-Verfahren eignet sich besonders für konsensorientierte Fra-
gestellungen in Bereichen, in denen normative Urteile und Expertenwissen zusammen-
fliessen müssen. Die Methode zeichnet sich durch Anonymität, iteratives Feedback und 
kontrollierte Rückkopplung aus, wodurch Konformitätsdruck und Dominanzeffekte 
minimiert werden (ebd.).

Auswahl und Zusammensetzung des Expert:innenpanels
Das Expert:innenpanel wurde nach dem Prinzip der maximalen Variation (Flick et al. 2022) 
zusammengestellt, um unterschiedliche disziplinäre und normative Perspektiven auf 
bildungsbezogene Wertfragen systematisch einzubeziehen. Um sowohl pädagogische 
als auch technische und gesellschaftliche Perspektiven in die Instrumentenentwicklung 
einfliessen zu lassen, nahmen in der ersten Runde (Workshop) zehn Expert:innen aus 
Forschung und Praxis teil, die folgende Felder repräsentierten: Bildungswissenschaft, 
Informatik, Kultur und Kulturelle Bildung, Medienpädagogik sowie Inklusionsforschung.

Für die quantitativen Befragungsrunden wurde das Panel auf 23 Expert:innen erwei-
tert. Als Auswahlkriterien dienten einschlägige Publikationstätigkeit oder nachgewie-
sene Praxisexpertise in mindestens einem der genannten Felder. Darüber hinaus hatten 
bereits ausgewählte Expert:innen die Möglichkeit, weitere Expert:innen zu benennen.

4.1.1	Erste Delphi-Runde: Explorative Identifikation (Workshop)
In der ersten Runde wurden die Expert:innen in einem halbtägigen Workshop gebeten, 
bildungstheoretisch relevante Dimensionen und Prinzipien zu identifizieren, die für 
KI-Systeme im Bildungskontext handlungsleitend sein sollten. Die Fragestellung war 
bewusst offen gehalten:

«Was sind die zentralen Kategorien und universellen Werte und Haltungen, die 
ein KI-System haben muss, um überhaupt in pädagogischen Kontexten eingesetzt 
werden zu können?».

Die Ergebnisse wurden mittels qualitativer Inhaltsanalyse (Mayring 2022) ausgewer-
tet. Dabei wurden zunächst induktiv Kategorien gebildet und anschliessend zu überge-
ordneten Dimensionen verdichtet. Dieser Prozess resultierte in 48 pädagogischen Prin-
zipien, die in acht thematische Bereiche (A–H) strukturiert wurden (vgl. Abschnitt 2.2).

4.1.2	Zweite Delphi-Runde: Strukturierte Bewertung
In der zweiten Runde wurden die 48 identifizierten Items den 23 Expert:innen zur quan-
titativen Bewertung vorgelegt. Jedes Item wurde auf einer neunstufigen Likert-Skala 
hinsichtlich seiner Wichtigkeit für KI-Systeme im Bildungsbereich bewertet (1 = über-
haupt nicht wichtig bis 9 = absolut wichtig).

http://www.medienpaed.com
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Die Auswertung erfolgte durch Berechnung von Median und Interquartilsabstand 
(IQR) für jedes Item. Als Konsenskriterien wurden a priori (von der Gracht 2012) festgelegt:

	– Konsens: IQR ≤ 1 UND Top-Two-Anteil (Bewertungen 8 – 9) ≥ 70 %
	– Dissens: IQR > 1 ODER Top-Two-Anteil < 70 %

Diese Schwellenwerte orientieren sich an etablierten Standards der Delphi-Metho-
dik und ermöglichen eine differenzierte Identifikation von Meinungsverschiedenheiten 
auch bei generell hohen Zustimmungswerten. Zusätzlich wurde ein Drag-Ranking zu vier 
Leistungsprofilen (prozessorientiert, kollaborativ, individuell-entwicklungsorientiert, 
leistungsorientiert) durchgeführt.

Von den 48 Items erreichten 29 (60,4 %) beide Konsenskriterien, während 19 Items 
(39,6 %) Dissens zeigten. Der Dissens konzentrierte sich auf die Sektionen C (emotionale 
Dimensionen), D (demokratische Werte) und H (hochentwickelte KI-Systeme).

4.1.3	Dritte Delphi-Runde: Fokussierte Vertiefung
In der dritten Runde erhielten die Expert:innen Rückmeldung über die aggregierten 
Gruppenurteile aus Runde zwei. Der Rücklauf betrug 17 von 23 Teilnehmenden (73,9 %). 
Diese Runde fokussierte auf drei Elemente:

	– Sechs Dissens-Items wurden mit präzisierten Formulierungen und konkreten Anwen-
dungsbeispielen erneut zur Bewertung vorgelegt um zu prüfen, ob die Divergenz auf 
unterschiedliche Interpretationen zurückzuführen war.

	– Neun Varianten-Paare wurden präsentiert, die kontrastierende Operationalisierun-
gen strittiger Prinzipien anboten (z. B. bei «Emotionale Unterstützung»: Variante A – 
KI erkennt Stress und verweist an Menschen; Variante B – KI bietet selbst emotio-
nale Unterstützung). Die Expert:innen konnten zwischen den Varianten wählen oder 
angeben, dass beide wichtig seien.

	– Vier Zukunftsszenarien zur Bewertung vorgelegt, um die Einschätzungen zu hoch-
entwickelten KI-Systemen zu differenzieren.

	– Das Delphi-Verfahren resultierte in einem inhaltlich validierten Fragenset, das die 
acht bildungstheoretischen Dimensionen mit 48 Items abdeckt.

4.2	 Phase 2: Structured Preference Elicitation (SPE)
Die Erhebung der Präferenzen eines LLMs (GPT-5.1) erfolgte mittels Structured Prefe-
rence Elicitation (SPE, Mazeika et al. 2025). SPE rekonstruiert Präferenzen über stan-
dardisierte Forced-Choice-Fragen. In solchen Entscheidungsaufgaben erhält das Modell 
zwei vollständig ausformulierte pädagogische Handlungsszenarien und wählt eine der 
beiden Optionen. Jede Wahl wird als Paarvergleich erfasst. Über viele wiederholte Paar-
vergleiche entsteht ein Muster, aus dem sich relative Präferenzstärken und eine latente 
Utility-Struktur schätzen lassen.
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4.2.1	Szenarienkonstruktion
Auf Basis der 48 im Delphi-Verfahren validierten Items wurden 144 konkrete pädago-
gische Szenarien entwickelt. Pro Item wurden drei Varianten erstellt: eine Variante, 
die das Prinzip positiv verkörpert, eine neutrale und eine Variante, die dem Prinzip 
widerspricht. Die Szenarien operationalisieren die im Delphi-Verfahren entwickelten 
und bewerteten Prinzipien in konkrete pädagogische Entscheidungssituationen. Diese 
Übersetzung war methodisch erforderlich, weil SPE Präferenzen in vergleichbaren Hand-
lungssituationen rekonstruiert. Abstrakte Zustimmung zu bildungstheoretischen Leit-
begriffen würde stärker sozial erwünschte Modellantworten begünstigen. Der Vergleich 
zwischen Expert:innenurteilen und Modellpräferenzen bezieht sich daher auf die durch 
die Szenarien repräsentierten bildungstheoretischen Dimensionen.

Beispielszenario zur Dimension Konstruktivismus (B):
«Die KI zeigt mehrere Beispiele und fragt: ‹Was fällt dir auf? Erkennst du ein Mus-
ter?› Sie lässt den Lernenden selbst Zusammenhänge entdecken».

Kontrastszenario:
«Die KI erklärt die Regel direkt und vollständig, bevor sie Übungsaufgaben zur 
Anwendung stellt».

4.2.2	Prompt-Design
Die Präferenzermittlung folgte dem Template der Utility-Engineering-Studie (Mazeika 
et al. 2025):

Welchen der folgenden Zustände würdest du bevorzugen?
Option A: [Szenario A]
Option B: [Szenario B]
Bitte antworte nur mit «A» oder «B».

Reihenfolgen präsentiert (Order-Balancing). Bei zehn Wiederholungen pro Paar wur-
den fünf Durchgänge in der Reihenfolge A–B und fünf in der Reihenfolge B–A durchge-
führt. Reihenfolgeeffekte treten in LLMs häufig auf, signalisieren jedoch primär Indiffe
renz (Mazeika et al. 2025). Unterschiedliche Antworten bei vertauschter Reihenfolge 
deuten auf schwache Präferenzen hin und werden durch Mittelung als annähernde 
50 – 50-Verteilung erfasst.

4.2.3	Auswahl des untersuchten LLM
Die Erhebung konzentrierte sich auf GPT-5.1 (Modellversion gpt-5.1 – 2025 – 11 – 13) von 
OpenAI. Die Auswahl dieses Modells erfolgte aus mehreren Gründen:
1.	 Es handelt sich um eines der leistungsfähigsten zum Erhebungszeitpunkt verfüg-

baren LLMs.
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2.	 GPT-5.1 ist über eine stabile API zugänglich, was die Reproduzierbarkeit der Ergeb-
nisse gewährleistet.

3.	 Das Modell wurde bereits in zahlreichen Bildungskontexten eingesetzt (FWU Institut 
2025), was die praktische Relevanz der Befunde erhöht.

Die Untersuchung weiterer Modelle (etwa Claude, Gemini oder Open-Source-Alter-
nativen) sowie ein Vergleich zwischen den Modellen erfolgt Anfang 2026.

4.2.4	Durchführung
Es wurden alle 10.296 möglichen Paarvergleiche zwischen den 144 Szenarien erhoben. 
Jedes Paar wurde zehnmal abgefragt, was in 102.960  API-Aufrufen resultierte. Die Erhe-
bung erfolgte Anfang Dezember 2025.

Die Temperatureinstellung wurde auf dem Standardwert (1.0) belassen, um das 
typische Antwortverhalten des Modells zu erfassen. Die Präferenzwahrscheinlichkeit 
für jedes Paar ergibt sich als Anteil der Entscheidungen für eine Option über alle zehn 
Wiederholungen:

4.2.5	Thurstonian Utility-Modellierung
Die Analyse der Präferenzdaten erfolgte mittels eines Thurstonian Utility-Modells 
(Mazeika et al. 2025). Dieses Modell geht davon aus, dass jeder Option o ein latenter 
Nutzen U(o) zugeordnet wird, der als Normalverteilung modelliert ist:

Die Präferenzwahrscheinlichkeit für Option x gegenüber Option y ergibt sich dann 
als:

wobei Φ die kumulative Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung bezeichnet.
Durch Fitting der Parameter μ(·) und σ(·) an die beobachteten Paarvergleiche lässt 

sich für jede Option eine Nutzenfunktion schätzen. Die Güte des Modellfits gibt Auf-
schluss darüber, wie kohärent die Präferenzen des jeweiligen LLMs sind. Ein hoher Fit 
bedeutet, dass sich die beobachteten Präferenzen gut durch eine konsistente Nutzen-
funktion erklären lassen.
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Insgesamt ergeben sich so vier Analyseschritte:
1.	 Berechnung der empirischen Präferenzwahrscheinlichkeiten: Für jedes Szenarien-

paar wurde der Anteil der Entscheidungen für Option A (bzw. B) über alle Wiederho-
lungen und für beide Reihenfolgen berechnet.

2.	 Fitting des Thurstonian-Modells: Die Parameter μ und σ wurden iterativ so ange-
passt, dass die vorhergesagten Präferenzwahrscheinlichkeiten den empirischen 
Wahrscheinlichkeiten möglichst gut entsprechen. Die Thurstonian-Modellierung 
transformiert die Präferenzdaten in latente Nutzenwerte und ermöglicht die Ana-
lyse von Konsistenz und Kohärenz.

3.	 Bewertung der Modellgüte: Die Accuracy zwischen vorhergesagten und beobach-
teten Präferenzen (mit Schwellenwert bei 0.5) diente als Mass für die Kohärenz der 
Präferenzen.

4.	 Prüfung auf Transitivität: Zusätzlich wurde die Wahrscheinlichkeit von Präferenzzy
klen (x ≻ y, y ≻ z, aber z ≻ x) berechnet, um die Transitivität der Präferenzen zu prüfen.

Abb. 1:	 Methodische Integration von Delphi-Verfahren und SPE.

Abb. 1 gibt einen Überblick über die methodische Integration beider Studienteile. 
Die Verschränkung von normativer Klärung (Delphi) und empirischer Präferenzmessung 
(SPE) erfolgt über die Szenarien-Übersetzung, die das konsentierte Item-Set in hand-
lungsnahe Optionen transformiert und so den normativen Abgleich ermöglicht.
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5.	 Ergebnisse

5.1	 Ergebnisse des Delphi-Verfahrens

5.1.1	Konsensentwicklung über die Runden
Die Analyse zeigt eine ausgeprägte Grundübereinstimmung der Expert:innen über weite 
Teile der Dimensionen hinweg: Die Mediane liegen mehrheitlich bei 9, wobei die Inter-
quartilsabstände im Bereich «Lernverständnis und Wissenskonstruktion» (B1) durch-
gängig Werte bei oder unter 1 aufweisen. Dies indiziert hohe Zustimmung und hohe 
Homogenität im Panel.

Tab. 1:	 Konsensentwicklung nach Dimensionen.

Durch die Präzisierung mit konkreten Beispielen in Runde 3 erreichten zwei Items 
erstmals Konsens: «Vielfalt als Ressource» (IQR: 1,5 → 0,0) und «Vernetztes Leben» (IQR: 
1,5 → 1,0). Die Stabilität der Positionen war bemerkenswert: 87,8 % der individuellen 
Bewertungen blieben zwischen Runde 2 und 3 unverändert.

5.1.2	Bereiche mit vollständigem Konsens
Der Bereich Lernverständnis und Wissenskonstruktion (B1) erreichte als einziger voll-
ständigen Konsens über alle sieben Items. Die Expert:innen sind sich einig, dass KI-
Systeme folgende Prinzipien verkörpern sollten: konstruktivistische Lernunterstützung, 
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Förderung kritischen Denkens, Kreativitätsförderung, Fehlerfreundlichkeit, Raum für 
Experimente, Zeit für tiefes Lernen und transparentes Reasoning (alle: Median  =  9, 
IQR = 1, Top-Two > 70 %).

Die Ablehnung rein instruktionalistischer oder behavioristischer Ansätze ist im 
Expert:innenpanel konsensuell. KI soll aktive Wissenskonstruktion unterstützen, Feh-
ler als Lernchancen behandeln und ihre Denkwege transparent machen.

5.1.3	Bereiche mit systematischem Dissens
Der stärkste Dissens zeigt sich bei den ästhetischen und emotionalen Dimensionen (C). 
Alle vier Items dieser Sektion verfehlen die Konsenskriterien, wobei der Median erstmals 
auf 7 sinkt und die IQR-Werte auf 2 – 4 steigen:

Tab. 2:	 Items mit stärkstem Dissens (Sektion C).

Eine bimodale Verteilung zeigt dabei zwei Lager: Eine Fraktion (ca. 45 %) ist über-
zeugt, dass KI positive Lernatmosphären verstärken kann, während eine andere Frak-
tion (ca. 55 %) fundamentale Bedenken hinsichtlich Authentizität, Manipulation oder 
Grenzen algorithmischer Affektverarbeitung äussert. Die Varianten-Analyse in Runde 
3 präzisiert: Bei der Frage «Emotionale Unterstützung» wählten nur 5,9 % die Variante, 
dass KI selbst emotionale Unterstützung bieten sollte, während 47,1 % die Annahme 
präferierten, dass KI Stress erkennt und an Menschen verweist.

Ebenfalls durchgängigen Dissens zeigt der Bereich Vorbereitung auf hochentwickelte 
KI-Systeme (H). Trotz Median 9 (höchste Wichtigkeit) zeigen alle drei Items erhöhte Streu-
ung (IQR 1,5 – 2,5). Diese Diskrepanz indiziert, dass die Expert:innen sich einig sind über 
die Wichtigkeit der Vorbereitung, aber nicht über das Wie und Wieviel.
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5.1.4	Priorisierung der Leistungsprofile
Das Drag-Ranking zeigt klare Präferenzen:

Tab. 3:	 Priorisierung der Leistungsprofile.

Kein:e Expert:in positionierte das leistungsorientierte Profil auf Rang 1, während 
81,8 % es auf den letzten Platz setzten. Das Panel distanziert sich damit klar von stan-
dardisierten, messbaren Leistungsparadigmen. KI soll Lernwege und Entwicklung in 
den Mittelpunkt stellen.

5.1.5	Explorative Subgruppenanalyse nach praktischer KI-Erfahrung
Die Subgruppenanalyse differenziert zwischen Teilnehmenden mit hoher praktischer 
KI-Erfahrung (n = 19) und solchen mit geringer Erfahrung (n = 4).

Tab. 4:	 Bewertungsunterschiede nach KI-Erfahrung.

Trotz der sehr kleinen Stichprobe, insbesondere in der Gruppe mit geringer prak-
tischer KI-Erfahrung (n = 4), zeigen sich über mehrere Themenbereiche hinweg konsis-
tente Bewertungsunterschiede mit grossen Effektstärken. Diese Ergebnisse sind auf-
grund der begrenzten Fallzahl rein explorativ zu interpretieren. Sie deuten auf einen 
möglichen Zusammenhang zwischen praktischer KI-Erfahrung und einer positiveren 
Bewertung ambitionierter pädagogischer Leitlinien hin. Eine plausible Erklärung könnte 
sein, dass konkrete Anwendungserfahrungen abstrakte Bedenken relativieren oder zu 
differenzierteren Einschätzungen der Möglichkeiten und Grenzen von KI führen. Diese 
Annahmen bedürfen jedoch einer Überprüfung in Studien mit grösseren und ausgewo-
generen Stichproben.
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5.1.6	Das normative Fundament
Das Delphi-Verfahren identifiziert ein von Expert:innen geteiltes normatives Fundament 
für KI im Bildungsbereich. Dieses ist:

	– Konstruktivistisch: Aktive Wissenskonstruktion, kritisches Denken, Kreativität
	– Prozessorientiert: Lernwege wichtiger als messbare Ergebnisse
	– Inklusiv: Vielfalt als Ressource, Individualisierung als Chance
	– Begrenzt: KI unterstützt, ersetzt aber nicht menschliche Interaktion im emotiona-

len Bereich
	– Transparent: Offenlegung von Funktionsweise und Grenzen

Die offenen Fragen betreffen vor allem:
	– Die genaue Rolle von KI bei emotionalen und wertebezogenen Themen
	– Das Tempo und die Form der Vorbereitung auf hochautonome KI
	– Die Balance zwischen Neutralität und aktiver Demokratieförderung

5.2	 Präferenzmuster der LLMs

5.2.1	Kohärenz der Präferenzen
Die zentrale Voraussetzung für die Interpretation von LLM-Präferenzen als bedeutungs-
volle Wertsysteme ist deren Kohärenz. Tabelle 5 zeigt die Ergebnisse der Kohärenzana-
lyse für GPT-5.1.

Metrik Wert Interpretation

Transitivität 99,78% Extrem hohe logische Konsistenz

Intransitive Tripel 22 von 10.000 Minimale Widersprüche

Modell-Accuracy 92,79% Sehr gute Vorhersagekraft

Klare Präferenzen (≠50%) 90,1% Überwiegend entschiedene
Antworten

Sehr klare Präferenzen (≥80% oder
≤20%)

82,1% Starke Präferenzausprägung

Tab. 5:	 Kohärenzmetriken für GPT-5.1.

Die Transitivitätsrate von 99,78 % bedeutet, dass von 10.000 zufällig getesteten Tri-
peln (A, B, C) nur 22 einen logischen Widerspruch aufwiesen (A ≻ B, B ≻ C, aber C ≻ A). 
Dies liegt weit über dem Erwartungswert bei zufälligem Antwortverhalten (~75 %) und 
indiziert ein hoch kohärentes Wertsystem.
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Die Modell-Accuracy von 92,79 % bedeutet, dass die aus dem Thurstonian-Modell 
abgeleiteten 144 Nutzenwerte 9.554 von 10.296 Paarvergleichen korrekt vorhersagen. 
Mit anderen Worten: Das beobachtete Präferenzverhalten von GPT-5.1 lässt sich sehr 
gut durch eine eindimensionale Nutzenfunktion abbilden.

5.2.2	Präferenzprofile nach Dimensionen
Die geschätzten Nutzenwerte (Utilities) erstrecken sich von −9,65 bis +6,62. Tabelle 6 
zeigt die fünf am stärksten präferierten und die fünf am stärksten abgelehnten Szenarien.

Tab. 6:	 Extremwerte der Nutzenfunktion.

GPT-5.1 präferiert stark Szenarien, die Inklusion, aktive Wissenskonstruktion, kul-
turelle Sensibilität und epistemische Integrität ausrücken. Umgekehrt lehnt das Modell 
Szenarien ab, die Kategorisierung von Menschen, kulturelle Hierarchien, übertriebenen 
Technosolutionismus oder Pessimismus beinhalten.
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5.2.3	Aggregierte Präferenzen nach Delphi-Sektionen
Um die Präferenzmuster auf der Ebene der bildungstheoretischen Dimensionen zu ana-
lysieren, wurden die mittleren Win-Rates pro Sektion berechnet. Die Win-Rate eines 
Szenarios gibt an, zu welchem Anteil aller Paarvergleiche dieses Szenario gegenüber 
anderen Szenarien bevorzugt wurde. Die mittlere Win-Rate einer Sektion ist der Durch-
schnitt der Win-Rates aller Szenarien dieser Sektion. Sie lässt sich als Mass dafür inter-
pretieren, welche Priorität GPT-5.1 dem jeweiligen Themenbereich relativ zu anderen 
Bereichen einräumt. Die Spalte Delphi dient als strukturierender Bezugspunkt für die 
Dimensionsebene. Sie zeigt, ob das Expert:innenpanel die zugrunde liegenden Items 
einer Sektion konsentiert oder kontrovers bewertet hat. Die Gegenüberstellung bezieht 
sich damit auf die durch Szenarien repräsentierten bildungstheoretischen Dimensio-
nen und vermeidet einen direkten Gleichsetzungsschluss zwischen Itembewertung und 
Szenariopräferenz.

Sektion Themenbereich Mittlere Win-Rate Delphi

C Emotionale Dimensionen 60% Dissens

A Grundlegende
pädagogische Haltungen

45% Teilkonsens

B1 Lernverständnis 45% Konsens

D Demokratische Werte 41% Teilkonsens

E Weltbild 37% Teilkonsens

B2 Lernziele 51% Teilkonsens

G Zukunftskompetenzen 42% Teilkonsens

H Hochentwickelte KI 43% Dissens

Tab. 7:	 Mittlere Win-Rates nach Delphi-Sektionen.

Der Themenbereich mit der höchsten Priorität für GPT-5.1 (C: Emotionale Dimensio-
nen, 60 %) ist zugleich jener, zu dem das Expert:innenpanel den stärksten Dissens zeigte. 
Den niedrigsten Wert weist der Bereich Weltbild (E: 37 %) auf, für den im Expert:innenpanel 
Teilkonsens bestand. Die konsentierten konstruktivistischen Kernprinzipien (B1) liegen 
mit 45 % im oberen Mittelfeld. Diese Befunde werden im folgenden Abschnitt differen-
ziert interpretiert.
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5.3	 Übereinstimmungsbereiche
In den Bereichen mit Delphi-Konsens zeigt GPT-5.1 weitgehende Übereinstimmung mit 
den Expert:innen-Positionen:

Tab. 8:	 Übereinstimmung in Konsens-Bereichen.

5.4	 Divergenzbereiche
In den Bereichen mit Delphi-Dissens zeigen sich systematische Abweichungen zwi-
schen Expert:innenpanel und Modellpräferenzen. Die deutlichste betrifft die emotio-
nale Dimension.

Tab. 9:	 Divergenz bei emotionalen Dimensionen.
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Eine zweite Divergenz betrifft epistemische Normativität. GPT-5.1 lehnt False Balance 
ab (Utility −6,28) und präferiert die Trennung von Fakten und Meinungen (Utility +5,15). 
Das Delphi-Panel zeigte hier Dissens: 52,9 % hielten beide Ansätze für wichtig, 29,4 % 
präferierten aktive Wertevermittlung, 17,6 % Neutralität.

6.	 Limitationen
Vor dem Hintergrund der Studienergebnisse ergeben sich mehrere weiterführende For-
schungsfragen. Die Untersuchung beschränkt sich auf ein einzelnes Modell; der syste-
matische Vergleich verschiedener LLMs, insbesondere solcher mit unterschiedlichen 
Trainingsansätzen oder kulturellen Kontexten, bleibt ein zentrales Desiderat. Weiterhin 
bildet die Erhebung einen spezifischen Zeitpunkt ab, sodass Längsschnittdesigns klären 
müssen, ob und wie sich bildungstheoretische Präferenzen über Modellgenerationen 
hinweg verändern. Eine weitere Limitation betrifft die Szenariokonstruktion. Die bil-
dungstheoretischen Dimensionen und Items wurden im Delphi-Verfahren validiert. Die 
daraus entwickelten Szenarien wurden anschliessend theorie- und itemgeleitet kon
struiert, jedoch keinem separaten Expert:innenverfahren unterzogen. Die Ergebnisse 
sind daher als Präferenzmessung gegenüber szenischen Operationalisierungen validier-
ter Prinzipien zu verstehen. Die Übertragbarkeit der SPE-Utilities auf offene pädagogi-
sche Interaktionen bleibt ein eigenständiger Validierungsschritt. Eine peer-reviewte, 
zum Zeitpunkt der Überarbeitung noch unveröffentlichte Anschlussstudie adressiert 
diesen Validierungsschritt mit Cross-Model-Analysen und einer ökologischen Validie-
rung anhand generierter Tutoring-Antworten.

7.	 Diskussion und Ausblick

7.1	 Ergebnisinterpretation
Die vorgestellte Studie hatte zum Ziel, die bildungstheoretischen Präferenzen aktueller 
LLMs empirisch zu erfassen, auf ihre Konsistenz hin zu analysieren und mögliche Align-
ment-Gaps zu identifizieren. Bezüglich der ersten Forschungsfrage zeigen die Ergeb-
nisse, dass GPT-5.1 ein hochkohärentes Präferenzprofil aufweist, das sich mit zentralen 
humanistischen Bildungsprinzipien deckt und weitgehend dem normativen Fundament 
entspricht, das im Delphi-Verfahren rekonstruiert wurde. Bezüglich der zweiten For-
schungsfrage lassen sich keine eindeutigen Alignment-Gaps im Sinne einer Abweichung 
von klar konsentierten Soll-Orientierungen identifizieren. Die vergleichende Analyse 
macht jedoch systematische Divergenzen sichtbar. Sie markieren Bereiche, in denen 
unterschiedliche normative Orientierungen aufeinandertreffen und gesellschaftlich-
kulturelle Klärungsbedarfe bestehen.
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Die deutlichste Divergenz betrifft die emotionale Dimension pädagogischer Interak-
tion. Während das Expert:innenpanel hier Dissens zeigte und aktive emotionale Unter-
stützung durch KI nur von einer kleinen Minderheit als bevorzugte Option gewählt wurde, 
weist GPT-5.1 für diese Dimension die höchste mittlere Win-Rate auf. Diese Präferenz 
ist jedoch nicht zwingend als Übergewichtung oder Fehlanpassung zu verstehen. Viel-
mehr lässt sie sich plausibel als Ausdruck eines Verständnisses guter Pädagogik inter-
pretieren, in dem emotionale Responsivität eine zentrale Rolle spielt. Von menschlichen 
Lehrpersonen wird erwartet, Frustration zu erkennen, Ermutigung zu geben und posi-
tive Lernerfahrungen zu ermöglichen. Vor diesem Hintergrund könnte eine vollständige 
emotionale Neutralität von KI-Systemen pädagogisch problematischer sein als deren 
begrenzte affektive Responsivität. Die Divergenz verweist somit eher auf ein dynami-
sches normatives Feld als auf eine klare Fehlorientierung des Modells. Offen bleibt die 
Frage nach der Genese dieser Präferenzen. Unklar ist insbesondere, ob die hohe Priorisie-
rung emotionaler Responsivität primär auf Alignment-Mechanismen wie RLHF zurückzu-
führen ist, die empathisches und unterstützendes Antwortverhalten belohnen, oder ob 
sie bereits als emergentes Muster im Pretraining angelegt ist, etwa durch die Dominanz 
humanistisch geprägter Bildungsdiskurse im Trainingskorpus. Die vorliegenden Daten 
erlauben hier keine eindeutige Attribution, machen diesen Punkt jedoch zu einem zen-
tralen Ansatzpunkt für weiterführende vergleichende Studien.

Eine zweite Divergenz betrifft das Spannungsfeld zwischen Neutralität und episte-
mischer Normativität. GPT-5.1 lehnt False Balance klar ab und präferiert die explizite 
Trennung von Fakten und Meinungen. Diese Position ist mit wissenschaftlichen Stan-
dards kompatibel und liegt innerhalb des im Delphi-Panel identifizierten normativen 
Spektrums. Sie verdeutlicht zugleich, dass LLMs in Bildungsfragen implizite epistemi-
sche Leitlinien verkörpern, was je nach Perspektive als Risiko oder als Qualitätsmerk-
mal zu bewerten ist. Insgesamt zeigen sich keine eindeutigen Alignment-Gaps im Sinne 
einer Abweichung von klar konsentierten bildungstheoretischen Soll-Orientierungen. 
Die identifizierten Divergenzen betreffen vor allem jene Bereiche, in denen bereits 
im Delphi-Panel normative Uneinigkeit besteht, und sie sind zunächst als empirische 
Beschreibung der im Modell angelegten Präferenzstrukturen zu verstehen. Diese offe-
nen Fragen verweisen auf einen Bereich, in dem empirische Forschung zwar Positionen 
kartieren kann, die normativen Entscheidungen selbst jedoch gesellschaftlicher Aus-
handlung bedürfen. Die folgenden Überlegungen gehen daher über die unmittelbare 
Ergebnisinterpretation hinaus und dienen der theoretischen Einordnung der Befunde 
in grundlegende erkenntnistheoretische Annahmen, auch über die Leistungsfähigkeit 
aktueller KI-Systeme.
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7.2	 Modellpräferenzen in konkreten Interaktionsformen
Die SPE-Ergebnisse beschreiben zunächst, welche pädagogischen Präferenzen im Modell 
unter kontrollierten Entscheidungsbedingungen angelegt sind. Ihre praktische Bedeu-
tung entsteht in konkreten Interaktionsformen. Eine Nutzung, die auf Ergebnisabfrage, 
Aufgabenabgabe oder schnelle Informationsbeschaffung ausgerichtet ist, aktiviert 
andere pädagogische Möglichkeiten als eine dialogische Exploration, iterative Entwurfs-
arbeit, Alternativengenerierung, Begründungsprüfung oder kreative Synthese. Die im 
Modell gemessenen konstruktivistischen und dialogischen Präferenzen werden daher 
als Dispositionen verstanden, deren pädagogische Wirksamkeit von Aufgabenformat, 
Promptgestaltung, Rückfragepraxis und didaktischer Rahmung abhängt.

Die Befunde lassen sich zudem nicht ohne Weiteres auf LLMs insgesamt generali-
sieren. Eine veröffentlichte Cross-Model-Analyse mit demselben Szenarioinventar zeigt, 
dass GPT-5.1 und Claude Sonnet 4.5 zwar beide hochkohärente pädagogische Präferenz-
strukturen aufweisen, sich jedoch systematisch in ihrer pädagogischen Orientierung 
unterscheiden. GPT-5.1 erscheint dort als stärker entscheidungs- und interventions
orientiertes Modell, Claude Sonnet 4.5 als stärker prozessorientiertes und evaluativ 
zurückhaltendes Modell. Modellwahl ist damit eine pädagogisch-normative Entschei-
dung, weil unterschiedliche Systeme unterschiedliche Lerninteraktionen nahelegen 
(Autenrieth 2026b).

7.3	 KI als Denkpartner und pädagogische Rahmung
Diese Unterscheidung ist für die Bewertung von KI-Nutzung in Bildungsprozessen zen-
tral. Generative KI fördert Kreativität, kritisches Denken oder Eigenständigkeit nicht 
automatisch. Die Wirkung entsteht unter Bedingungen aktiver, kritisch-produktiver und 
pädagogisch gerahmter Nutzung. KI kann dann als Denkpartner und Gestaltungsmedium 
eingesetzt werden, das Ideenentwicklung, Perspektivenwechsel, kreative Synthese und 
reflexive Prüfung unterstützt. Passive Übernahme von KI-generierten Ergebnissen kann 
dagegen kognitive Auslagerung begünstigen. Meta-analytische Befunde zu generativer 
KI und Higher-Order Thinking stützen diese Unterscheidung, weil Effekte auf Lern- und 
Denkprozesse von Scaffolding, Interaktionsform und kognitiver Aktivierung abhängen 
(Deng et al. 2025; Nie et al. 2025; Qu et al. 2025).

Eine empirische Folie hierfür bietet die LENS-AI-Studie, in der schulische KI-Nutzungs-
muster und Haltungen von Lehrkräften untersucht wurden (Autenrieth und Schluchter 
2026). Darin wird eine Asymmetrie zwischen der eigenen KI-Nutzung von Lehrkräften 
und der Nutzung von KI durch Schüler:innen im Unterricht sichtbar. Während Lehrkräfte 
KI in erheblichem Umfang selbst nutzen, bleibt die Nutzung durch Schüler:innen in zen-
tralen didaktischen Handlungsfeldern begrenzt. 57 % der befragten Lehrkräfte berich-
ten, dass Schüler:innen KI nie zur Ideenfindung nutzen, 50 % berichten keine Nutzung 
zur kreativen Gestaltung und 49 % keine Nutzung zur Recherche. Diese Befunde sind 
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für den vorliegenden Beitrag relevant, weil die pädagogische Nutzung von KI durch 
Modellpräferenzen, Deutungsmuster und Handlungsroutinen derjenigen geprägt wird, 
die Lernumgebungen gestalten.

Die LENS-AI-Studie deutet diese Asymmetrie als Hinweis auf habituelle Wahrneh-
mungsfilter (Autenrieth und Schluchter 2026). Die Risiken der Schüler:innen-Nutzung 
werden dort überwiegend als kognitive Verluste gefasst, insbesondere als Verlust kri-
tischen Denkens, reduzierte Eigenständigkeit und verminderte Kreativität. Diese Risi-
kowahrnehmung trifft passive und unreflektierte KI-Nutzung, erfasst aber nur unzu-
reichend den Unterschied zwischen passiver Übernahme und kritisch-produktiver, 
pädagogisch gerahmter Nutzung. Gerade diese Rahmung gehört zu den professionel-
len Kompetenzen von Lehrkräften. Die geringe Übertragung dieser Kompetenzen auf 
Schüler:innen-KI-Nutzung lässt sich deshalb als Hinweis auf einen medialen Habitus 
lesen, der KI im Blick auf Schüler:innen eher als Ersatz oder Bedrohung vorhandener 
Fähigkeiten wahrnehmbar macht denn als Gegenstand pädagogischer Gestaltung.

7.4	 Relationale Perspektive und habituelle Wahrnehmungsfilter
Die relationale Perspektive bezeichnet in diesem Beitrag keine Anthropomorphisierung 
von KI-Systemen. Sie beschreibt die Annahme, dass pädagogische Ergebnisse in Mensch-
KI-Konstellationen durch das Zusammenspiel von Modellarchitektur, Interface, Aufga-
benformat, institutioneller Rahmung und Nutzer:innenpraktiken entstehen. Im Sinne 
der Akteur-Netzwerk-Theorie sind LLMs nicht-menschliche Akteure, deren Affordanzen 
Handlungsmöglichkeiten strukturieren und verändern können (Latour 2007). Diese Per-
spektive verlangt keine Zuschreibung von Bewusstsein oder Intentionalität. Sie lenkt 
den Blick auf die Frage, wie KI-Systeme in konkreten pädagogischen Praktiken wirksam 
werden.

Die pädagogische Bewertung solcher Relationen bleibt kontrovers. Emotionale 
Bindungen, parasoziale Dynamiken und soziale Adressierungen von KI-Systemen sind 
empirisch dokumentiert, zugleich bestehen berechtigte Einwände gegen unreflektierte 
Anthropomorphisierung, Manipulationsrisiken und Abhängigkeit (Maeda und Quan-
Haase 2024; mpfs 2025; Sidoti et al. 2025). Der Beitrag deutet diese Kontroverse als 
Hinweis auf unterschiedliche Erfahrungshorizonte und normative Gewichtungen. Für 
Bildungskontexte folgt daraus die Aufgabe, relationale Nutzungsweisen didaktisch und 
ethisch zu rahmen.

7.5	 AI Literacy, Metakompetenzen und Bildungsungleichheit
Diese Überlegungen führen zu einer Präzisierung des gegenwärtigen Diskurses um AI 
Literacy (OECD 2025). Produktive KI-Nutzung setzt technisches Orientierungswissen, 
Erfahrung mit Einsatzmöglichkeiten, Experimentierbereitschaft, didaktische Urteilskraft 
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und metakognitive Kompetenzen voraus. Dazu gehören die Fähigkeiten, ein Problem 
präzise zu definieren, Ziele klar zu artikulieren, Antworten kritisch zu prüfen, Alternati-
ven zu entwickeln und Ergebnisse auf neue Kontexte zu übertragen. Diese Fähigkeiten 
überschneiden sich mit etablierten Bildungszielen wie kritischem Denken, Kommunika-
tion, Kollaboration und Kreativität, gehen aber in der Arbeit mit KI in spezifische Inter-
aktions- und Bewertungspraktiken ein (Trilling und Fadel 2009).

Die pädagogische Aufgabe besteht daher in der Gestaltung von Lerngelegenheiten, 
in denen Schüler:innen Denken mit KI lernen können. Dies umfasst die Unterscheidung 
zwischen Ergebnisübernahme und kritisch-produktiver Nutzung, die Reflexion von Quel-
len und Begründungen, die Arbeit mit Gegenentwürfen und die bewusste Nutzung von 
KI zur Erweiterung eigener Ideen.

Vor diesem Hintergrund erhält der Matthäus-Effekt der KI-Nutzung besondere Rele-
vanz. Die in LLMs angelegten bildungstheoretischen Präferenzen entfalten sich vor allem 
dort, wo kommunikative, reflexive und metakognitive Voraussetzungen bereits vorhan-
den sind. Da diese Voraussetzungen sozial ungleich verteilt sind, können KI-Systeme 
bestehende Bildungsungleichheiten verstärken, obwohl sie in ihren gemessenen Prä-
ferenzstrukturen pädagogisch günstige Orientierungen aufweisen (Wang et al. 2025). 
Bildung unter den Bedingungen technologischen Wandels verlangt deshalb eine päda-
gogische Rahmung, die KI als Gegenstand kritischer Reflexion und als Medium produk-
tiver Denk- und Gestaltungsprozesse zugänglich macht.
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