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Abstract 

Der Beitrag beschäftigt sich mit der didaktischen Modellierung automatisierten adaptiven Feedbacks 

zu argumentativen Lerner*innentexten. An einem Korpus aus diesen Texten wird gezeigt, wie adap-

tives Feedback auf Grundlage einer Mehrebenenannotation, einem mehrdimensionalen Qualitäts-

rating und Varianzanalysen modelliert werden kann. Im Beitrag wird zunächst ein Überblick über 

computergestützte Unterstützungssysteme zum Argumentieren gegeben und anschließend die An-

notation und das Rating des Korpus beleuchtet. Daran anknüpfend wird das Feedbackverständnis 

dargelegt, das den Ausgangspunkt für die Modellierung des Feedbacks bildet. Die Ergebnisse der 

Varianzanalysen zeigen exemplarisch, welche argumentativen Textstrukturen typisch für eine be-

stimmte Qualitätsstufe von Texten sind und indizieren damit, ab welcher Qualitätsstufe zu welchen 

Kategorien Feedback gegeben werden sollte. 

1 | Einleitung 

Im Januar 2024 hat die Ständige Wissenschaftliche Kommission der Kultusministerkonferenz 

ein Impulspapier zu Large Language Models und den Potenzialen dieser Modelle veröffentlicht 

(KMK 2024). Darin wird unter anderem die Entwicklung domänenspezifischer Feedback-Tools 

gefordert, die mit fachspezifischen und qualitativ hochwertigen Daten trainiert werden. Im 

DFG-Projekt Computergestütztes Lernen argumentativen Schreibens in der digitalen Schul-

bildung
1

, das bereits 2020 beantragt und bewilligt wurde, wird dieser Forderung nachge-

kommen; derzeit wird der Prototyp eines Verfahrens der maschinellen Sprachverarbeitung 

(Natural-Language-Processing, NLP) entwickelt, mittels dessen Schüler*innen unter Berück-

sichtigung ihres individuellen Kenntnisstandes durch automatisiertes Feedback beim Ausbau 

argumentativer Kompetenzen unterstützt werden. 

Im vorliegenden Beitrag wird gezeigt, wie durch eine Mehrebenen-Strukturannotation und 

ein mehrdimensionales Rating eines argumentativen Lernendentextekorpus ein adaptives und 

automatisiertes Feedback modelliert werden kann, das gezielt zur Förderung argumentativer 

Kompetenzen genutzt werden kann. Zunächst wird ein Überblick über den aktuellen Stand 

computerbasierter Unterstützungssysteme gegeben mit dem Ziel, das vorgestellte Projekt in 

 

1 Gefördert durch die Deutsche Forschungsgemeinschaft (DFG) – 453073654. 
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den Forschungskontext einzuordnen. Dafür werden wir darlegen, wie das zugrundeliegende 

Textkorpus annotiert, mit Ratings versehen und analysiert wurde (Kapitel 2 und 3). Auf Grund-

lage der annotierten und um Ratings erweiterten Daten wurden mithilfe von Varianzanalysen 

Niveaustufen der Texte abgeleitet. Die Ergebnisse dieser Analysen sind Kern des Kapitels 4. 

Wie ein adaptives automatisiertes Feedback im Rahmen von NLP-Verfahren auf Basis der voran-

gegangenen Schritte modelliert werden kann, wird in Kapitel 5 gezeigt. Im abschließenden Fa-

zit (Kapitel 6) wird skizziert, welche Herausforderungen mit der Modellierung automatisierten 

Feedbacks einhergehen. 

2 | Computerbasierte Unterstützungssysteme zum 

Argumentieren 

Die Entwicklung algorithmischer Methoden für die automatische Analyse persuasiver Essays 

oder Argumenttexte sowie die Entwicklung entsprechender Unterstützungssysteme startete 

bereits Anfang des Jahrtausends; einen Überblick dazu gibt der Beitrag von Benetos (2023, 83). 

Neben Software-Werkzeugen zur grafischen Darstellung von Argumentationen (diagramming 

tools) sind mittlerweile komplexere digitale Argumentationssysteme bzw. -plattformen entwi-

ckelt worden. Diese Systeme bieten zum einen grafische Darstellungen von Argumentationen 

und zum anderen Unterstützungsangebote, die mit dem Ziel verbunden sind, kognitive (z. B. 

Strategieinstruktion) und metakognitive Fähigkeiten beim Schreiben argumentativer Texte zu 

verbessern (z. B. Rationale, Endoxa Learning, Kialo, C-SAW; vgl. Benetos 2023). 

An dieser Stelle soll exemplarisch für solche Systeme die C-SAW-Software (Computer-

Supported Argumentative Writer) vorgestellt werden, die von Benetos und Bétrancourt (2020) 

entwickelt wurde und Schreibende bei der Generierung von Argumenten und der Strukturierung 

ihrer Argumente bzw. ihres Textes unterstützt. Die C-SAW-Software umfasst allerdings keine 

qualitative Bewertung des Textes. Das System bietet jeweils ein Textfeld für die Einleitung, für 

den Hauptteil und die Konklusion. Zu jedem dieser Textfelder werden strukturelle Hilfen ange-

boten, unter anderem werden Argumentbausteine und eine Visualisierung der eigenen Argu-

mentstruktur zur Verfügung gestellt. Das System bietet auch Formulierungshilfen (Prompts) 

ebenso wie Feedback zur kognitiven und metakognitiven Auseinandersetzung mit dem zu ver-

fassenden argumentativen Text. Beispielsweise wird in den Prompts die Rolle von Gegenargu-

menten expliziert oder die Lernenden haben die Aufgabe anzugeben, wie stark sie ihr gewähl-

tes Argument einschätzen und auf welcher Grundlage bestimmte Argumente hergeleitet wur-

den (z. B. statistische Argumente etc.). Im Rahmen einer DBR-Studie wurde der Einsatz der C-

SAW-Software mit dem Einsatz eines klassischen Texteditors verglichen. Dabei zeigte sich, dass 

die Argumentationen, die im Rahmen der C-SAW-Software verfasst wurden, stärker ausgebaut 

wurden als im Vergleichssetting. 

Wambsganss et al. (2021) haben für das Argumentieren den sogenannten ArgueTutor 

entwickelt, ein Lernsystem (auch: pedagogical conversational agent [PCAs]), das dialogisch an-

gelegt ist und durch adaptives Feedback Lernende beim Schreiben argumentativer Texte un-

terstützt. Grundlegend für die Entwicklung dieses Systems sind die Schritte, die in Abbildung 

1 zu sehen sind. 

Abbildung 1: Schritte zum schreibunterstützenden Feedback-Output (Wachsmuth et al. 2016, 1681) 

Im ersten Schritt wird ein Text in ein System eingegeben und es werden mit Hilfe einer Text-

Mining-Software (d. h. einer Software, die mit Hilfe von NLP-Verfahren automatische 
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Textstrukturen erkennt und bestimmt) spezifische Strukturen des Textes (unter anderem Ar-

gumente, Gegenargumente, argumentative Textprozeduren) erschlossen. Für diesen automa-

tisierten Prozess des Argument Minings ist es aber zuvor notwendig, ein geeignetes Textkor-

pus auszuwählen und die Daten so aufzubereiten, d. h. zu annotieren, dass sie mit computer-

linguistischen Verfahren analysiert werden können. Im zweiten Schritt (Assessment) bewertet 

das System den Text qualitativ anhand von Kriterien, etwa zum Strukturaufbau, Inhalt oder der 

argumentativen Stichhaltigkeit. Auch dafür muss das Korpus entsprechend händisch aufberei-

tet sein, in der Regel durch ein Rating der Texte. Das Mining und das Assessment sind die 

Grundlage für die Synthese, d. h. die Generierung einer Einschätzung des jeweiligen Lernni-

veaus auf Grundlage der strukturellen und qualitativen Analyse des Textes (vgl. Wachsmuth et 

al. 2016). 

Das automatische Erkennen und Generieren von Argumenten spielen hier also eine zent-

rale Rolle. Dadurch unterscheidet sich der ArgueTutor von den Lernsystemen, die Benetos 

(2023) in ihrem Beitrag darstellt. In einer Studie mit 55 Proband*innen wurde der ArgueTutor 

mit einem technologiebasierten Argumentationsfeedback verglichen. Hier zeigte sich, dass der 

Einsatz von ArgueTutor zu überzeugenderen Texten und einer besseren Textqualität führt. 

Abbildung 2 gibt einen Eindruck von dem System. 

Abbildung 2: Screenshot aus dem Lernsystem ArgueTutor (entnommen aus Wambsganss et al. 2021, 1) 

Der ArgueTutor ist auf das Schreiben englischsprachiger Essays ausgerichtet. Zielgruppe sind 

Studierende. Dem System liegt allerdings keine explizite sprach- und schreibdidaktische Aus-

richtung zugrunde. 

Das in diesem Beitrag vorgestellte DFG-Projekt bezieht sich auf aktuelle Entwicklungen 

im Bereich der NLP- und der KI-Forschung (vgl. etwa Lehnen 2023), aber auch auf didaktische 

Förderbedarfe im Bereich des argumentativen Schreibens. Im Vergleich zu den dargestellten 

Systemen und auch bisherigen Forschungen in diesem Bereich (vgl. Kilsbach et al. 2025) zeich-

net sich das in diesem Beitrag vorgestellte DFG-Projekt dadurch aus, dass erstens mit einem 

deutschsprachigen argumentativen Lernendenkorpus gearbeitet wird, und dass zweitens ein 

adaptives und explizit schreibdidaktisch fundiertes Feedback modelliert wird. Annotation und 

Rating des Korpus werden nachfolgend detaillierter vorgestellt.
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3 | Annotation und Rating des Textkorpus 

3.1 | Informationen zum Korpus 

Für die Annotation und das Rating wurde ein Korpus bestehend aus 1320 argumentativen 

Lerner*innentexten zu drei Schreibaufgaben zusammengestellt. Dafür wurde auf das bereits 

bestehende FD-LEX aus dem Scriptoria-Korpus zurückgegriffen, das im Rahmen der Studie von 

Becker-Mrotzek und Grabowski (2018) zu den Teilkomponenten der Schreibkompetenz von 

Schüler*innen der 5. und 9. Klasse 2013 und 2015 erstellt wurde. Insgesamt besteht es aus 

2814 Texten. Für unsere Zwecke erfolgte die Textauswahl gleichmäßig verteilt nach Schreib-

aufgabe, Klassenstufe und Geschlecht (vgl. Kilsbach et al. 2025). 

3.2 | Annotation des Korpus 

Im Folgenden wird ein kurzer Überblick über die Annotationsebenen und -kategorien gegeben. 

Eine ausführliche Darlegung des Annotationsvorgehens bieten Stahl et al. (2024) und Kilsbach 

et al. (2025). 

Es wurde eine Mehrebenenannotation durchgeführt, bei der zwischen Makro- und Mikro-

ebene unterschieden wird. Diese beiden Ebenen wurden noch einmal in jeweils zwei weitere 

Ebenen untergliedert. Abbildung 3 zeigt die Annotationskategorien, die den jeweiligen Ebenen 

zugeordnet sind. 

Abbildung 3: Annotationskategorien auf Makro- und Mikrostrukturebene 

Auf der Makroebene 1 wird die Grobstruktur des Textes in Einleitung, Hauptteil und Konklusion 

annotiert. Das Vorgehen basiert auf dem Verfahren von Persing et al. (2010). In Anlehnung an 

Walton et al. (2008) wurden auf Makroebene 2 Argumente und Gegenargumente identifiziert. 

Es handelt sich hier in der Regel um größere Textbausteine, die mindestens satzwertig sind. 

Das Vorgehen auf Mikroebene 1 erfolgte in Anlehnung an Stab und Gurevych (2017). Auf 

dieser Ebene werden die Nennung des Themas, zu dem argumentiert wird, die These – wobei 

hier zusätzlich noch Gegenthese und modifizierte Thesen unterschieden werden – sowie Claims 

und Premises annotiert. Claims stellen Hauptbegründungen für die These (bei Stab/Gurevych 

2017 major claim) dar. Premises können Claims näher spezifizieren oder begründen. Es han-

delt sich hier nicht um Prämissen im formallogischen Verständnis. Claims können Thesen bzw. 

Premises Claims sowohl unterstützen als auch attackieren. Diese Relationen (in Abbildung 3 

symbolisiert durch Pfeile) wurden ebenfalls annotiert. 

Die Mikroebene 2 wurde in die Mehrebenenannotation integriert, um auch schreibdidak-

tisch relevante Ansatzpunkte, und zwar Textprozeduren (vgl. Feilke/Rezat 2021; Rezat et al. 

2024), für das spätere Feedback zu berücksichtigen. 

Textprozeduren sind aus einer systemisch-funktionalen Sicht Handlungskomponenten im Aufbau von 

Texten […]. Sie werden ausdrucksseitig in variabel gefügten Ausdrucksmustern fassbar, die pragma-

tische Gebrauchsinformationen anreichern und Handlungsschemata der Textbildung semantisch ver-

fügbar halten. (Feilke 2024, 9) 
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Im obigen Fall werden zehn solcher für argumentative Texte zentrale Textprozeduren unter-

sucht. Im Vergleich zu den anderen Ebenen wird mit der Mikroebene 2 durch die Annotation 

der Textprozeduren eine handlungsorientierte Perspektive auf Texte einbezogen und es wer-

den kleinere Texteinheiten annotiert, zu denen das System später differenziert Feedback aus-

geben kann. 

3.3 | Inter-Annotator-Agreement 

Nach einer Schulung der Annotatorinnen erfolgte im Herbst 2022 zunächst die Pilotstudie mit 

120 Texten, später die Hauptstudie mit 1200 Texten. An der Pilotierung waren drei Annotato-

rinnen beteiligt, die in die Nachschärfung der Annotationsrichtlinien involviert wurden, an der 

Hauptstudie noch zwei von diesen, die jeweils 600 Texte annotierten. Dafür war ein hohes 

Inter-Annotator-Agreement (IAA) in der Pilotstudie nötig. Nachfolgend werden die Ergebnisse 

dieses IAA basierend auf Krippendorff’s α gezeigt, wobei 1,0 vollständige Übereinstimmung

bedeutet, 0 eine systematische Nichtübereinstimmung. 0,8 gilt als Richtwert für ein ausrei-

chend hohes Agreement (vgl. Krippendorff 2004). Kursiv markiert ist jeweils der niedrigste 

Kategorie-Wert je Ebene: 

Makro 1: Annotationskategorie α

Einleitung 0,99 

Hauptteil 0,89 

Schluss 0,94 

Tabelle 1: Inter-Annotator-Agreement (IAA) der Makro-

strukturebene 1 nach Krippendorff’s α

Makro 2: Annotationskategorie α

Argument 0,86 

Gegenargument 1,00 

Tabelle 2: Inter-Annotator-Agreement (IAA) der Makro-

strukturebene 2 nach Krippendorff’s α

Mikro 1: Annotationskategorie α

Thema 0,98 

These 0,88 

Gegenthese 0,98 

Modifizierte These 0,89 

Claim 0,81 

Premise 0,78 

Tabelle 3: Inter-Annotator-Agreement (IAA) der Mikro-

strukturebene 1 nach Krippendorff’s α 

Mikro 2: Annotationskategorie α

Positionieren 0,87 

Beschreiben 0,71 

Exemplifizieren 0,94 

Begründen 0,75 

Konzedieren 0,95 

Referieren 0,97 

Abwägen 0,96 

Auffordern 0,90 

Einschränken 0,88 

Schlussfolgern 0,74 

Tabelle 4: Inter-Annotator-Agreement (IAA) der Mikro-

strukturebene 2 nach Krippendorff’s α

Für eine Diskussion und Interpretation der Ergebnisse sei an dieser Stelle auf Kilsbach et al. 

(2025) verwiesen. Der Richtwert von 0,8 wurde aber bei allen Kategorien erreicht, mit Aus-

nahme von der Premise auf Mikrostrukturebene 1 sowie den Textprozeduren Beschreiben, Be-

gründen und Schlussfolgern auf Mikrostrukturebene 2. Damit war es möglich, in die Hauptstu-

die überzugehen. 

3.4 | Text-Rating 

Die Bestimmung der Textqualität ist ein herausforderndes Problem innerhalb der Forschung an 

NLP und entsprechenden Verfahren (vgl. Stede/Schneider 2018, 113). Da im vorliegenden Pro-

jekt nur die Zielsetzung verfolgt wird, Feedback zur Struktur (und nicht zur inhaltlichen 
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Qualität) argumentativer Texte zu geben, war es für die Formulierung von Rating-Richtlinien 

wichtig, die Rating-Items anhand der Textstruktur, nicht dem semantischen Inhalt auszurich-

ten. 

Bei dem Rating wurden die Texte in einem ersten Schritt holistisch eingeschätzt, um ge-

nerelle Aussagen über die Textqualität und den Gesamtcharakter des Textes zu erhalten (vgl. 

Kruse et al. 2012, 93; Lindauer 2024, 93). Hier galt es einzuschätzen, ob der Text eine globale 

Textstruktur (Einleitung, Hauptteil, Konklusion) aufweist, eine Antizipation der Leser*in zu er-

kennen ist und ob Gegenargumente entkräftet bzw. Argumente abgewägt werden. 

Darüber hinaus wurden die Texte in einem weiteren Schritt bezogen auf vier Textdimen-

sionen eingeschätzt, um zusätzlich zum Gesamturteil differenziertere Aussagen zu den einzel-

nen Dimensionen zu erhalten. Dieses semi-holistische Rating (vgl. Lindauer 2024, 93) bezog 

sich auf folgende Dimensionen: 

1 | Die Textfunktion betrifft die Angemessenheit der Texte bezogen auf das Schreibziel 

und die Adressat*innen. 

2 | Die Textstruktur betrifft die Gesamtstruktur des Textes und die schlüssige Beziehung 

der argumentativen Einheiten im Text. Im Fokus steht die Frage, ob die einzelnen 

Komponenten in einer kohärenten Beziehung zueinanderstehen und textstrukturell 

ein Gesamtbild über die jeweilige Schreibaufgabe zulassen. 

3 | Bei der inhaltlichen Ausgestaltung wurde eingeschätzt, inwiefern die gewählten Argu-

mente und Gegenargumente angemessen bezogen auf die Stützung der im Text ver-

tretenen Position sind und zum Standpunkt passen. 

4 | Bei der sprachlichen Gestaltung geht es um die Angemessenheit der Wortwahl, des 

Satzbaus und der verwendeten argumentationstypischen Sprachmittel, d. h. der Pro-

zedurenausdrücke. 

In Anlehnung an das Vorgehen bei Persing et al. (2010) wurde bei beiden Ratingschritten das 

gesamte Korpus auf einer 7-Punkte-Skala von 1 (nicht gelungen), 2 (eher nicht gelungen), 3 

(eher gelungen) bis 4 (vollständig gelungen) geratet. Wie bei Persing et al. (2010) wurde dabei 

mit Zwischenstufen (1,5; 2,5; 3,5) gearbeitet, die genutzt wurden, wenn keine eindeutige Zu-

ordnung zu den Stufen 1 bis 4 möglich war. Beim semi-holistischen Rating wurden entspre-

chende Deskriptoren für die vier Haupt-Qualitätsstufen entwickelt. 

Zu Beginn eines jeden Text-Ratings wurde zunächst auch die sprachliche Richtigkeit be-

wertet, um zu minimieren, dass morphosyntaktische Fehler die Bewertung der anderen Indika-

toren beeinflussen; das Scriptoria-Korpus ist orthografisch bereinigt. Diese Werte flossen als 

Null-Rating aber nicht in die Datenanalyse ein. Als Bewertende fungierten die beiden Annota-

torinnen der Hauptstudie, die gezielt jene 600 Texte bekamen, die während der Annotation 

von der jeweils anderen Annotatorin bearbeitet wurden. 

In Tabelle 5 werden exemplarisch nur die Ergebnisse des Gesamteindrucks aus dem ho-

listischen Rating präsentiert, da dieser im Folgenden bei der Modellierung des Feedbacks die 

Grundlage bildet. Die erste Zeile gibt die Qualitätsstufe mit Zwischenschritten an, die zweite 

Zeile die Anzahl der Texte, die der jeweiligen Stufe zugeordnet wurde. 

Ratingstufe 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 

Textanzahl 90 142 478 390 195 23 2 

Tabelle 5: Text-Rating des Gesamteindrucks 

Ein zentrales Ergebnis des holistischen Ratings ist darin zu sehen, dass nur sehr wenige Texte 

in die Qualitätsstufen 3,5 und 4, und damit als „vollständig gelungen“, eingestuft wurden. Der 

Großteil der Texte wurde in den Bereich „eher nicht gelungen“ (Stufe 2 und 2,5) eingeordnet. 

Der Mittelwert war bei Texten der 9. Klassenstufe mit 2,42 wesentlich höher als bei denen der 

5. Klasse (1,98).
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3.5 | Ableitung von Feedback auf Grundlage von Textannotation und 

Rating 

Es wurde bereits deutlich, dass die Strukturannotation und das Rating des Textkorpus die zen-

tralen Bezugspunkte für die Generierung des automatisierten Feedbacks darstellen. Bereits 

anhand dieser Daten ist es möglich, Feedback zur Struktur der argumentativen Texte abzu-

leiten. Bevor dies anhand eines Beispiels exemplarisch gezeigt wird, ist es wichtig zu verstehen, 

welches Verständnis von einem lernförderlichen Feedback wir haben. 

Lipnevich und Panadero (2021) und Graham et al. (2015) verstehen unter Feedback einen 

Prozess, in dem ein*e Feedbackgeber*in einer*einem Feedbackempfänger*in verschiedene In-

formationen bereitstellt, und zwar, wo der*die Lernende steht, was die Ziele des Feedbacks 

sind und wie diese Ziele erreicht werden können. Ziel von Feedback ist es, dass der*die Emp-

fänger*in durch die Informationen die Diskrepanz zwischen der aktuell erbrachten Leistung 

und der erwünschten Leistung minimiert (vgl. Lipnevich/Panadero 2021, 24 f.). 

In der Feedbackforschung sind zentrale Merkmale eines lernförderlichen Feedbacks her-

ausgearbeitet worden (vgl. Busse/Siekmann 2023). Feedback sollte formativ ausgerichtet sein 

und auf Feed-Forward-Strategien beruhen (vgl. Wisniewski et al. 2020; Narciss/Zumbach 2022). 

Außerdem sollte es Informationen zur Unterstützung von Prozesswissen, Sprachwissen und 

metakognitivem Wissen enthalten (vgl. Narciss/Zumbach 2022; Sturm 2024). Uns ist hier ins-

besondere das Sprachwissen wichtig, genauer gesagt eine Unterstützung auf der Ebene von 

Textprozeduren, da in schreibdidaktischen Untersuchungen gezeigt wurde, dass sich eine 

Überarbeitung von Texten mithilfe von Textprozeduren als Feedbackkriterien positiv auf die 

Qualität der Textüberarbeitung auswirkt (vgl. Anskeit 2019; Schicker 2020). Des Weiteren ist 

die Adaptivität des Feedbacks, d. h. die Ausrichtung des Feedbacks an den Lernstand des je-

weiligen Feedbacknehmenden, zentral. Adaptives Feedback zielt gleichzeitig auf eine nächste 

Entwicklungsstufe im Sinne des Feed Forward ab (vgl. Hattie/Timperley 2007). Diese Merkmale 

würden nicht erfüllt, wenn man Lernenden alle Informationen zum Lernstand gibt, die ein Sys-

tem automatisiert erkennt. Dies möchten wir im Folgenden anhand eines Beispiels exempla-

risch zeigen. 

Im folgenden Text sollte sich die Schülerin zur Frage positionieren, ob offene Schulgelder 

lieber für Sessel und Sofas oder für Sport- und Spielgeräte ausgegeben werden sollten. Die 

Aufgabe ist persuasiv ausgerichtet und an eine Lehrerin gerichtet. 

Liebe Frau Grotje, ich nehme den zweiten Vorschlag, weil nach den Unterricht ist man in 

Stress und soll wieder runterkommen und dann gibt es keine Prügelei zu gegen den den 

anderen Vorschlag. Stell Ihnen mal vor in einer Ganztagsschule Sie werden nicht überleben 

nich mal 6. Stunden. Also mein Vorschlag war das. Liebe Grüße XXX 

Textbeispiel (1) (FD-LEX-ID: 0H56AA16, IGS 5) 

Der Text wurde eher schlecht bewertet (Gesamt: 1,5; Textfunktion: 1,5; inhaltliche Ausgestal-

tung: 2; Struktur: 1,5; sprachliche Ausgestaltung: 2). Auf Basis des Ratings wäre bereits ein 

nummerisches Feedback möglich. Ebenso wäre ein Feedback zur Textstruktur auf Grundlage 

der im Projekt entwickelten NLP-Verfahren, mit deren Hilfe Strukturen des Textes automatisch 

ermittelt werden, möglich.2 Tabelle 6 zeigt diese Strukturen für Beispiel 1. In den vier Spalten 

rechts ist die annotierte Makro- und Mikrostruktur verzeichnet.

2 Im Projekt ist bereits ein Prototyp entwickelt worden, mit dem es möglich ist, die Textstrukturen argumentativer Texte 

automatisiert zu ermitteln. 
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Beispiel (1) Makro 1 Makro 2 Mikro 1 Mikro 2 

Liebe Frau Grotje – – – – 

ich nehme den zweiten Vor-

schlag 
Hauptteil – These Positionieren 

weil nach den Unterricht ist 

man in Stress und soll wieder 

runterkommen 

Hauptteil 

Argument 

1 
Claim Begründen 

und dann gibt es keine Prügelei 

zu gegen den den anderen Vor-

schlag. 

Hauptteil 

Argument 

2 

Claim Schlussfolgern 

Stelle Ihnen mal vor in einer 

Ganztagsschule. Sie werden 

nicht überleben nich mal 6. 

Stunden. 

Hauptteil 

Argument 

2 

Premise Beschreiben 

Also mein Vorschlag war das. – – – – 

Liebe Grüße ... – – – – 

Tabelle 6: Textbeispiel (1) mit Annotationsangaben (FD-LEX, 0H56AA16, IGS 5) 

Dieser Text besteht ausschließlich aus einem Hauptteil. Aufgrund dieser Informationen kann 

passgenaues Feedback gegeben werden, indem etwa angeführt wird, dass der Text schon einen 

Hauptteil enthält, aber noch Einleitung und Konklusion ergänzt werden müssen. Die Formulie-

rung „Also mein Vorschlag war das“ weist zwar den Ansatz oder die Absicht einer Konklusion 

auf, wurde gemäß der engen Annotationsrichtlinien aber nicht als Konklusion annotiert, da 

weder die These wiederholt noch eine abschließende Bewertung vorgenommen wird. Des Wei-

teren finden sich in dem Text zwei Argumente, aber kein Gegenargument. Hier ließe sich rück-

melden, dass gelungen ist, dass schon Pro-Argumente genannt werden. Anregen könnte man, 

den Text überzeugender zu gestalten, indem Gegenargumente angeführt und entkräftet wer-

den. Ähnlich könnte man auf Mikroebene mit These, Claim, Premise und den Textprozeduren 

verfahren. Dann würde man ein sehr umfassendes Feedback zu allen annotierten Textebenen 

und -kategorien geben, um aufzuzeigen, wo die Lernende steht. Dieses Feedback wäre aller-

dings noch nicht adaptiv und entspräche damit nicht dem Feedbackverständnis, das diesem 

Beitrag zugrunde liegt und oben dargelegt wurde. 

4 | Varianzanalysen: Ableitung von Niveaustufen als 

Grundlage für adaptives Feedback 

4.1 | Methodisches Vorgehen 

Um ein lernförderliches und adaptives Feedback zu generieren, ist es erforderlich, das Feed-

back an bestimmten Niveaustufen zu orientieren. Für die Ableitung von Niveaustufen ist es 

wiederum notwendig, auf Grundlage des annotierten und mit Ratings versehenen Korpus ent-

sprechende textuelle Merkmale für bestimmte Niveaustufen festzumachen. Im vorliegenden 

Projekt wurden Varianzanalysen durchgeführt, um entsprechende Niveaustufen und niveaustu-

fenbezogene Textmerkmale abzuleiten. Auf diese Weise kann bestimmt werden, welche der 

annotierten Textstrukturen charakteristisch für eine bewertete Textqualität sind. Bei einer sol-

chen ANOVA (analysis of variance) wird geprüft, ob signifikante Unterschiede zwischen mehr 

als zwei Gruppen vorliegen (vgl. Koster/Albert 2002, 129). In unserem Fall geht es um die 

Frage, ob das Vorkommen einer annotierten Textstruktur (unabhängige Variable), z. B. die Häu-

figkeit von Argumenten, signifikant unterschiedlich ist zum Vorkommen in allen anderen Tex-

ten anderer Textqualität (abhängige Variable). Dafür wurde der Mann-Whitney U-Test (vgl. 

Rasch et al. 2021) angewendet. Ergebnis dieser Signifikanzanalyse ist der p-Wert. Liegt dieser 

unter 0,05, ist das ein Indikator, dass das Vorkommen einer Kategorie sich signifikant vom 
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Vorkommen in anderen Qualitätsstufen unterscheidet. Bei p<0,05 ist „die Wahrscheinlichkeit, 

dass der Zufall die Ursache für unser Resultat ist“, weniger als 1:20; bei p<0,01 nur 1:100 und 

so weiter (Koster/Albert 2002, 135 f.). In Kombination mit der durchschnittlichen Häufigkeit 

der Kategorie pro Text lässt sich ermitteln, ob und wie sich das Vorkommen einer Kategorie 

innerhalb der Qualitätsstufe verhält. Dies ist schließlich ein Indikator dafür, welche strukturel-

len Unterschiede zwischen den Texten der einzelnen Ratingwerte bestehen, womit man einem 

adaptiven Feedback näherkommt. 

Im Kontext des Projekts wurden Varianzanalysen zu allen annotierten Kategorien durch-

geführt. Im Folgenden beschränken wir uns exemplarisch auf die Ergebnisse der Varianzanaly-

sen für zwei ausgewählte annotierte Textstrukturen: die (Anzahl der) Argumente in Texten 

(Makroebene 2) sowie die Textprozedur Konzedieren (Mikroebene 2). 

Vorab ist ein Hinweis zum methodischen Vorgehen wichtig: Aufgrund der geringen Text-

menge auf den höchsten Qualitätsstufen (vgl. Tab. 5) wurden die Qualitätsstufen des Ratings 

an den Rändern zusammengezogen,3 so dass insgesamt nur fünf anstatt der ursprünglich sie-

ben Niveaustufen unterschieden werden. 

4.2 | Ergebnisse der Varianzanalysen für die Kategorie Argument 

In Arbeiten zum Erwerb argumentativen Schreibens stellt die Anzahl von Argumenten in einem 

Text eine relevante Größe dar, um Erwerbsstufen voneinander abzugrenzen (vgl. z. B. 

Augst/Faigel 1986). Tabelle 7 zeigt die Ergebnisse der ANOVA für die Kategorie Argument. 

Qualitätsstufe 

(Gesamtrating) 

Anzahl 

Texte 

Anzahl Wörter 

pro Text ∅ 

Argument 

(p-Wert) 

Argument  

(Vorkommen ⌀ pro Text)

1–1,5 232 35 <0,00001 1,2500 

2 478 47 <0,00001 1,6925 

2,5 390 68 <0,00001 2,3718 

3 195 93 <0,00001 2,9744 

3,5–4 25 119 <0,00001 3,5200 

Tabelle 7: ANOVA zur Kategorie Argument (bezogen auf das Rating der Gesamtqualität der Texte) 

In Spalte eins werden die Qualitätsstufen der Texte gezeigt. Die Textqualität steigt von Stufe 1 

zu Stufe 4. In der zweiten Spalte ist die Gesamtzahl der Texte pro Qualitätsstufe angegeben. 

Spalte drei gibt die Anzahl der Wörter pro Text an und Spalte 4 den ermittelten p-Wert nach 

dem Mann-Whitney U-Test wieder. Die fünfte Spalte zeigt schließlich das durchschnittliche Vor-

kommen der Annotationskategorie pro Qualitätsstufe, d. h. macht Aussagen darüber, wie viele 

Argumente pro Qualitätsstufe im Mittel vorliegen. 

Das durchschnittliche Vorkommen der Argumenteinheiten pro Text steigt sukzessive von 

1,25 (auf der Qualitätsstufe 1–1,5) auf 3,52 (auf Qualitätsstufe 3,5–4). Der p-Wert ist auf allen 

Qualitätsstufen niedrig und zeigt, dass die Unterschiede zwischen jeweils einer Qualitätsstufe 

im Vergleich zu den anderen Qualitätsstufen statistisch signifikant und nicht zufällig sind. An-

hand dieser Daten lassen sich Rückschlüsse auf den Zusammenhang von Argument-Anzahl und 

Qualität von Texten ziehen: Eine höhere Zahl an Argumenten geht im Durchschnitt mit einer 

höheren durchschnittlichen Wortanzahl sowie einer höheren Qualität eines argumentativen 

Textes einher, und der Anteil der Argumente pro Qualitätsstufe unterscheidet sich signifikant 

von den anderen Qualitätsstufen. 

Das adaptive Feedback kann man nun auf dieser Grundlage modellieren. Bei Texten, die 

auf der Qualitätsstufe 3 eingestuft werden, könnte das Feedback z. B. dahingehend sein, dass 

Aussagen zum Lernstand (Feed Back) gemacht werden, z. B. „Du hast bereits zwei Argumente 

in deine Argumentation eingebaut“. Und es können Aussagen zum nächsten Lernniveau 

3 Dies betrifft die Qualitätsstufen 1 und 1,5 sowie die Qualitätsstufen 3,5 und 4 (vgl. Abschnitt 3.5). 
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(Qualitätsstufe 3,5–4), das erreicht werden soll (Feed Forward), gemacht werden: „Baue noch 

ein weiteres, drittes Argument in den Text ein.“ 

4.3 | Ergebnisse der Varianzanalysen zur Kategorie Konzedieren 

Das Konzedieren gilt in der Forschungsliteratur als Gradmesser für die Qualität elaborierter 

argumentativer Texte (Coirier et al. 1999, 8). Schreibdidaktische Untersuchungen zeigen, dass 

sich die Einbeziehung von Gegenargumenten erst in Texten älterer Schreibender (ca. ab dem 

14. Lebensjahr) zeigt (vgl. Augst/Faigel 1986; Coirier/Golder 1993) oder bestimmte Aufgaben-

kontexte vorhanden sein müssen, um das Konzedieren schon bei jüngeren Schreibenden an-

zuregen (vgl. Rezat 2011). Die Ergebnisse der ANOVA für die Kategorie Konzedieren bestätigen 

diese Befunde. 

Qualitätsstufe 

Gesamtrating 

Anzahl Texte Anzahl Wörter 

pro Text ∅ 

Konzedieren 

(p-Wert) 

Konzedieren 

(Anteil pro Text) 

1–1,5 232 35 0,000653 0,0345 

2 478 47 0,000240 0,0607 

2,5 390 68 0,045222 0,1359 

3 195 93 0,000005 0,2205 

3,5–4 25 119 0,000085 0,3600 

Tabelle 8: ANOVA zur Kategorie Konzedieren (bezogen auf das Rating der Gesamtqualität der Texte) 

Der Anteil des Konzedierens pro Text ist in allen Qualitätsstufen sehr gering. Er steigt aber mit 

zunehmender Textqualität an: von 0,035 in Texten der Qualitätsstufe 1–1,5 auf 0,36 in Texten 

der Qualitätsstufe 3,5–4. Der p-Wert liegt stets unter dem Signifikanzniveau von 0,05; auf der 

Qualitätsstufe 2,5 ist die Signifikanz am niedrigsten. Grundsätzlich zeigen die Daten, dass ein 

steigender Anteil des Konzedierens in den Texten mit spezifischen Qualitätsstufen korreliert. 

Für die Frage, wie man sinnvoll Feedback geben kann, ist es wichtig, die Mittelwerte (Anteil des 

Konzedierens pro Text) einzubeziehen. Dieser liegt selbst bei der höchsten Qualitätsstufe un-

ter 1. Das Konzedieren kommt also auch auf dieser Stufe nur in wenigen Texten vor. Feedback 

bezogen auf die Kategorie Konzedieren ist demnach erst bei Texten sinnvoll und adaptiv, die 

eine hohe Qualitätsstufe (3 bis 4) aufweisen. Dafür sprechen auch Ergebnisse aus Erwerbsstu-

dien zum Konzedieren (vgl. Leitao 2003; Rezat 2011). Texte, die auf der Qualitätsstufe 1 bis 

2,5 sind, würden demnach kein Feedback zum Konzedieren erhalten. 

5 | Didaktische Modellierung und computerlinguistische 

Generierung automatisierten adaptiven Feedbacks 

Abschließend wird skizziert, wie bei der konkreten Modellierung eines später automatisierten 

Feedbacks vorgegangen wird. Hier sind die computerlinguistische Seite und die schreibdidak-

tische Vorgehensweise mit den Informationen, die im Zug der Annotation, des Text-Ratings 

und der Varianzanalysen vorliegen, in Einklang zu bringen. Das Kapitel zeigt, wie im Projekt 

methodisch ein Feedback-Korpus erstellt wird, und gibt Beispiele aus dem aktuellen Vorgehen. 

Es wurde bereits erwähnt, dass zu allen Strukturannotationen und Ratingergebnissen, die 

in den voranstehenden Kapiteln erläutert wurden, Feedback gegeben werden könnte. Ein sol-

ches umfassendes Feedback wäre allerdings aus didaktischer Perspektive nicht lernförderlich 

und adaptiv. In der praktischen Anwendung könnte es viel eher demotivierend oder überfor-

dernd für Lernende sein, wenn zu viele Feedback-Aspekte angeführt werden und nicht bezogen 

auf den Lernstand Feedback gegeben wird (vgl. Deeva et al. 2021). 

Computerlinguistisch verhält es sich aber so, dass für die spätere automatisierte 

Generierung zunächst alle Feedbackbausteine vorliegen müssen. Aus diesem „Feedback-
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Baukasten“ wählt das System nach einer Überprüfung der Niveaustufe nur diejenigen relevanten 

Bausteine aus, die didaktisch angemessen bezogen auf den Lernstand und die folgende Niveau-

stufe sind. Bei der manuellen Modellierung des „Feedback-Baukastens“ werden Ent-

scheidungsbäume herangezogen, die sich auf die annotierten Strukturen beziehen. Die Baum-

struktur wird mit entsprechenden Leitfragen zum Vorliegen bzw. Nicht-Vorliegen einer 

spezifischen Textstruktur verbunden. Auf diese Weise wird eruiert, welche verfügbaren 

Informationen zur Textstruktur sich auf welcher Ebene lokalisieren lassen. 

Schreibdidaktisch zentral ist für die Modellierung des Feedbacks, zwischen starken und 

schwachen Schreibenden zu differenzieren (vgl. Busse/Siekmann 2023) und unterschiedliches 

Feedback zu formulieren. Stärkere Schreibende sollten eher metakognitiv und auf der Ebene 

der Selbstregulation angeregt werden (z. B. durch Fragen). Schwächere benötigen konkrete 

Hinweise bezogen auf die Aufgabenebene und das Sprachwissen. Beim Sprachwissen unter-

scheiden wir Feedback zu textprozeduralen Handlungsschemata (z. B. „Ergänze in deinem Text 

eine Einleitung, in der du das Thema der Argumentation nennst und warum du die Argumen-

tation schreibst.“) und Feedback zu Textprozedurausdrücken, d. h. zu konkreten Formulierun-

gen (z. B. „Ich möchte mich zur Frage äußern, ob...“, „Ich nehme heute Stellung zu...“). Diese 

methodischen Vorüberlegungen gelten für alle Strukturebenen. 

Nachfolgend wird dieses Vorgehen bezogen auf die Annotationskategorie Einleitung et-

was differenzierter erläutert. Abbildung 4 zeigt den entsprechenden Entscheidungsbaum. 

Abbildung 4: Entscheidungsbaum für die Annotationskategorie Einleitung (inkl. Themennennung) auf 

Makrostrukturebene 1 mit Leitfrage sowie Ja- und Nein-Ableitungen zu Feedback-Bausteinen. 

Das konkrete Feedback bei einer Bejahung zur Frage nach dem Vorhandensein einer Einleitung 

könnte lauten: „Super, dein Text enthält eine Einleitung, die in das Thema des Textes einführt.“ 

Ist keine Einleitung vorhanden, kann das Feedback je nach Feedback-Ebene unterschiedlich 

ausgestaltet und formuliert werden. In dem Feedback-Baukasten in Abbildung 4 werden 
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Feedback-Bausteine zur Aufgabenebene (AE), zur Selbstregulation (SR), zum Sprachwissen be-

zogen auf Handlungsschemata von Textprozeduren sowie zum Sprachwissen bezogen auf 

Textprozedurausdrücke unterschieden und angeboten. 

Welche Feedback-Ebene im konkreten Fall bei einer fehlenden Einleitung ausgewählt wird, 

hängt vom automatisierten Rating des Textes, dem (Nicht-)Vorhandensein weiterer spezifischer 

Textstrukturen und den Varianzanalysen ab. 

Textbeispiel (1) (vgl. Kapitel 4) enthält keine Einleitung, wurde eher schwach bewertet 

und hat auf sehr vielen Ebenen strukturelle Lücken. In diesem Fall könnte der Lernerin Feed-

back zur Aufgabenebene in Kombination mit Feedback zum Sprachwissen gegeben werden. 

Für schwache Schreibende ist es wichtig, dass sie möglichst konkrete Hinweise zum Formulie-

ren bekommen, gleichzeitig sollten sie auch Hinweise zu den relevanten Handlungsschemata 

erhalten (vgl. Rüßmann et al. 2016). Es würde also eine Kombination der entsprechenden Feed-

backbausteine ausgewählt. Feedback auf der Ebene der Selbstregulation würde in diesem Fall 

nicht gegeben, weil diese Feedbackebene eher für starke Schreibende geeignet ist (vgl. 

Busse/Siekmann 2023). 

Welches weitere Feedback zu Textbeispiel (1) gegeben würde, hängt von den Varianzana-

lysen ab (vgl. Kapitel 4.1). Bezogen auf Textbeispiel (1) ergibt sich aufgrund der Varianzanaly-

sen, dass auf dieser Niveaustufe Feedback zum Argumentausbau (Anzahl der Argumente) ge-

geben wird, aber kein Feedback zur fehlenden Einleitung und Konklusion. 

6 | Fazit 

Im vorliegenden Artikel wurde am Beispiel argumentativer Lernendentexte demonstriert, wie 

ein automatisiertes adaptives Feedback aus schreibdidaktischer und computerlinguistischer 

Perspektive modelliert werden kann. Voraussetzung für eine solche Modellierung ist im ersten 

Schritt eine Annotation eines umfassenden Textkorpus sowie ein Rating der Texte. Diese 

Schritte bilden die Grundlage für ein Mining der Texte und eine Ableitung von Niveaustufen 

der Textqualität auf Grundlage von Varianzanalysen. Im Beitrag wurden Ergebnisse der Vari-

anzanalysen vorgestellt, die zeigen, dass das Auftreten bestimmter argumentativer Textstruk-

turen (z. B. die Anzahl von Argumenten, das Auftreten des Konzedierens) mit bestimmten Ni-

veaustufen in Zusammenhang steht. Davon ausgehend wurde die konkrete Modellierung adap-

tiven Feedbacks skizziert. In weiteren Projektschritten wird es darum gehen, die Varianzanaly-

sen bezogen auf die verschiedenen Schreibaufgaben des Korpus auszuwerten. Geplant ist 

auch, in qualitativen Settings zu untersuchen, wie sich adaptives Feedback auf die Qualität von 

Texten auswirkt. 

Das vorgestellte Vorgehen versteht sich als ein Beitrag zur Entwicklung domänenspezifi-

scher Feedbacktools. Für den schulischen Kontext kann zwar auf ChatGPT oder spezifische 

Feedback-Tools (vgl. Haverkamp et al. 2024) zurückgegriffen werden, doch diese Tools sind 

nicht mit spezifischen Schüler*innendaten trainiert worden, so dass die Adaptivität des Feed-

backs bezogen auf eine spezifische Textsorte und Kompetenzniveaus kaum gegeben ist. Wel-

che spezifischen schreibdidaktischen Konzepte den Tools zugrunde liegen, ist auch unklar. Die 

Ausführungen in diesem Beitrag zeigen freilich, wie komplex und zeitaufwändig eine Modellie-

rung und Umsetzung adaptiven automatisierten Feedbacks ist, weil eine entsprechende Anno-

tation und ein Rating eines umfangreichen Textkorpus erfolgen müssen. Anzunehmen ist aber, 

dass diese Schritte in Zukunft durch entsprechende KIs übernommen werden können. Damit 

gehen aber zugleich verschiedene Herausforderungen einher. Für weitere Forschungsvorhaben 

in diesem Bereich sehen wir eine zentrale Herausforderung darin, dass kaum öffentlich zu-

gängliche umfangreiche Textkorpora mit deutschsprachigen Lernendentexten für andere Text-

formen (z. B. Beschreiben, Erklären, Erzählen) und damit zusammenhängende Textsorten zur 

Verfügung stehen. Dies wäre aber wiederum eine zentrale Voraussetzung, um domänenspezi-

fische Feedback-Tools zu entwickeln. Hinzu kommt, dass derartige Vorhaben zwangsläufig ei-

nen interdisziplinären Zugang erfordern, in dem Expertise zum Schreiberwerb und zum Text-

feedback mit computerlinguistischer Expertise verbunden werden. Trotz der genannten 
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Herausforderungen halten wir die im Beitrag dargelegten Schritte für ähnliche Vorhaben aber 

gut adaptierbar. 
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