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KI-Hype in der Bildung
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Beispiel: Sachfehler

▶ Dieser Fehler tritt auf, obwohl das Google-Modell Zugriff auf faktisch korrekte
Informationen im Internet hat!
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Was sind Sprachmodelle?

▶ Gegeben eine Reihe bisheriger Worte, ordne jedem möglichen Folgewort eine
Wahrscheinlichkeit zu

x1

Angesichts

x2

der

x3

zunehmenden

x4

Aktualität

P (x5|x4, x3, x2, x1)P (x5|x4, x3, x2, x1)

von: 40%
der: 30%

künstlicher: 30%

x5

von

P (x6|x5, x4, x3, x2, x1)x6

künstlicher

x7

Intelligenz

▶ Wichtig: Keine explizite Berücksichtigung von Bedeutung/Wahrheitsgehalt; nur
Wortkorrelationen (Bender u. a. 2021)
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Sprachmodelle in der Bildung: Die Lage

▶ Viele Lernende setzen Sprachmodelle (insb. ChatGPT) ein (Wiez, Schrimpf und
Rohr 2024; Joyner u. a. 2024; Scholl, Schiffner und Kiesler 2024)

▶ Strategien des Einsatzes unterscheiden sich stark (Scholl, Schiffner und Kiesler
2024)

▶ Produktivität der Lernenden scheint zu steigen – messbarer Lernerfolg aber nicht
(Bastani u. a. 2024; Joyner u. a. 2024)

▶ Viele Hochschulen haben noch keine (konsistenten) Regeln gefunden (Wiez,
Schrimpf und Rohr 2024)
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Diskussion: Wie gehen wir als Lehrende damit um?

▶ Konsens (?): Sprachmodelle sind Hilfsmittel, keine Ko-Autor*innen oder Quellen

▶ Gestaffelte Regeln? Verbot zu Beginn des Studiums (Erwerb von
Basiskompetenzen), dann Freigabe unter Auflagen, dann Freigabe ohne Auflagen
(Bente, Randall und Wäckerle 2024)

▶ Verbot ergibt keinen Sinn mangels Detektionsmöglichkeiten?
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Spannweite in der TechFak

„Oberste Priorität: - API Zugriff auf sehr gu-
te und große Modelle >100B (durch Fakul-
tät/Uni gehostet oder bezahlt), Datenschutz
sichergestellt. - API / Interface für Plagiat-
schecker und AI Checker“
„Es wäre sehr hilfreich wenn die bestmögli-
che oder sehr ähnliche Versionen der aktuel-
len LLM Modelle umsonst verfügbar wären.
Die momentan gehostete Version ist veral-
tert und ist deswegen nicht gut benutztbar.“

„Ich stehe dem Einsatz von KI-
Systemen durch Studierende ableh-
nend gegenüber. [...] Meines Erach-
tens sitzen wir als Uni einem großen
Hype auf.“
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BIKI Example
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AI tool policy

AI Tools (e.g. ChatGPT ) language models are permitted under three conditions
▶ transparency: you tell us that you used them
▶ accountability: you take full responsibility for the submission, can explain and

defend it
▶ privacy: you do not transmit any private information to any external tool

Why?
▶ AI tool support is going to be normal; therefore, you should practice it early
▶ but you should still engage deeply with the material and learn something
▶ your code is your responsibility (humans are responsible, not machines)
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Sprachmodelle mit externen Quellen

▶ Wir erzielen häufig bessere Ergebnisse, wenn die Antwort durch externe Quellen
angereichert werden kann (retrieval augmented generation; RAG)

Lernende*r Sprachmodell

Anfrage

Datenquelle
(z.B. Lehrtexte)

Datenbankabfrage

SuchergebnisseAntwort
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Beispiel

Entscheidung, ob externes Tool erforderlich ist – und wenn ja, welches
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RAG Zusammenfassung

▶ LLM entscheidet, ob/welches externe Werkzeug erforderlich ist
▶ User-Anfrage wird durch LLM in Anfrage für externes Tool umformuliert
▶ Externes Tool wird aufgerufen
▶ Ausgabe des externen Tools (kann fehlerhaft sein) wird von LLM in eine Antwort

für ursprüngliche Anfrage umformuliert (auch hier können Fehler passieren)
▶ Arten von externen Tools: Internet-Suche, Wolfram Alpha, Python-Programme,

themenspezifische (Wissens-)Datenbanken, . . .
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Bildungstechnologien
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Motivation: Warum überhaupt Bildungstechnologien?

▶ Schiere Masse an Bildungsbedarf (Bevölkerungswachstum, Weiter- und
Umbildungsbedarfe)

▶ Nachhaltiges Entwicklungsziel 4: Inklusive und gute Bildung für alle (d.h. die
besten Bildungsressourcen weltweit verfügbar machen)

▶ Adaptivität/Individualisierung/Binnendifferenzierung: Den größten Lernerfolg hat
1-zu-1-Tutoring; das hätten wir gern für alle, aber es geht nur automatisiert
(Bloom 1984)
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Überblick

Lernende Lehrende Institutionen

Mikro (Stunden) ITS, Dialogsysteme ITS -
Meso (Tage/Wochen) ITS Materialerstellung Learning Analytics

Makro (Semester) Coaching-Bots - Curriculums-Planung

ITS: Intelligente Tutoring-Systeme

(adaptiert nach Witt, Rampelt und Pinkwart 2020, S.14)
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Beispiel: Dialogsysteme
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Dialogsysteme (Entwicklung)

▶ Dialogsysteme in der Bildung werden seit Jahrzehnten beforscht (wenn auch eher
als Nische Carbonell 1970)

▶ Sprachmodelle als pädagogische Agenten sind tendenziell problembehaftet (insb.
weil sie auf direkte Nutzendenzufriedenheit, nicht auf langfristigen Lernerfolg
trainiert sind)

▶ Rapide Fortschritte in den nächsten Monaten absehbar – und weitere
ChatGPT-Derivate, die auf den Markt drängen
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Beispielprojekt: Training von Bewegungsabläufen (MILKI-PSY)

▶ Auswertung von Bewegungsabfolgen im Vergleich zu
Expert*innen-Demonstrationen, um Hinweise für Verbesserungen zu geben
(Paaßen und Kravčík 2021)
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Beispiel: Intelligentes Tutoring-System
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Beispielsystem: Hintergrund

▶ Programmieren ist eine Schlüsselkompetenz für alle Informatikstudiengänge

▶ Programmieren führt zu computational thinking als allgemeiner 21st century skill
(Lyon und J. Magana 2020; Shute, Sun und Asbell-Clarke 2017)

▶ Leider ist Programmieren besonders anspruchsvoll zu lernen (Denning 2017;
Lahtinen, Ala-Mutka und Järvinen 2005; McCracken u. a. 2001; Robins,
J. Rountree und N. Rountree 2003)

▶ Stand der Lehre: Vorlesung + Heimarbeit + Tutorials ⇒ spärliche Unterstützung

⇒ Unser Ziel: Ein technisches System, das auch während der Heimarbeit
Unterstützung gibt – ein Intelligentes Tutoring-System (ITS)
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Intelligente Tutoring-Systeme (VanLehn 2006)

Kurs

Kursempfehlung

Aufgabe

Aufgabenempfehlung

Bearbeitungsschritt

Hinweis
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Wie man ein ITS baut (Nwana 1990)

User-Interface

Domänen-Modell
- Aufgaben
- Kompetenzen
- Zusammenhänge

Lernenden-Modell
- Kompetenz-Messung
- Fehlerdiagnostik

Pädagogisches Modell
- Empfehlungs-Algorithmen
- Hinweis-Regeln
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Autonomie
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Autonomierisiken

▶ Zunehmender KI-Einsatz birgt auch Autonomierisiken – für Lernende, Lehrende
und Institutionen (https://kiaubi.net/)
▶ Wettbewerbliche Abhängigkeiten
▶ Daten
▶ Gewohnheit/Lock-In
▶ De-Skilling

24 / 27
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Fallbeispiel 1: Essay Scoring

▶ Ein technisches System ist trainiert, die Qualität von Essays zu bewerten

▶ Szenario A: Einsatz durch Lehrkräfte für automatische Notengebung

▶ Szenario B: Einsatz durch Lernende für Selbstreflexion

▶ Wie sind jeweils die Autonomierisiken für Lernende (und Lehrende) zu bewerten?
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Fallbeispiel 2: Attention

▶ Ein technisches System wertet Kamerabilder und EEG-Aufnahmen von
Studierenden im Hörsaal aus, um ihren individuellen Aufmerksamkeitszustand
einzuschätzen und alarmiert bei fehlender Aufmerksamkeit die Lehrkraft

▶ Gegenbeispiel (Dillenbourg, EPFL): Schüler*innen können in einem elektronischen
Abstimmungssystem selbst freiwillig and anonym angeben, wie gut sie gerade
folgen können
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Dagstuhl Dreieck

https://dagstuhl.gi.de/dagstuhl-erklaerung
27 / 27

https://dagstuhl.gi.de/dagstuhl-erklaerung


Faculty of Technology

Literatur I

Bastani, Hamsa u. a. (2024). „Generative AI Can Harm Learning“. In: Available at
SSRN 4895486. DOI: 10.2139/ssrn.4895486.

Bender, Emily M. u. a. (2021). „On the Dangers of Stochastic Parrots: Can Language
Models Be Too Big?“ In: Proceedings of the 2021 ACM Conference on
Fairness, Accountability, and Transparency. FAccT ’21. Virtual Event, Canada,
S. 610–623. DOI: 10.1145/3442188.3445922.

Bente, Stefan, Natasha Randall und Dennis Wäckerle (2024). „A Conceptual
Framework to Transform Coding Education in Times of Generative AI“. In:
Software Engineering im Unterricht der Hochschulen 2024. Bonn: Gesellschaft
für Informatik e.V., S. 93–104. ISBN: 978-3-88579-255-0. DOI:
10.18420/seuh2024_08.

Bloom, Benjamin S. (1984). „The 2 Sigma Problem: The Search for Methods of Group
Instruction as Effective as One-to-One Tutoring“. In: Educational Researcher
13.6, S. 4–16. DOI: 10.3102/0013189X013006004.

28 / 27

https://doi.org/10.2139/ssrn.4895486
https://doi.org/10.1145/3442188.3445922
https://doi.org/10.18420/seuh2024_08
https://doi.org/10.3102/0013189X013006004


Faculty of Technology

Literatur II
Carbonell, Jaime R. (1970). „AI in CAI: An Artificial-Intelligence Approach to

Computer-Assisted Instruction“. In: IEEE Transactions on Man-Machine
Systems 11.4, S. 190–202. DOI: 10.1109/TMMS.1970.299942.

Denning, Peter J. (2017). „Remaining Trouble Spots with Computational Thinking“. In:
Communications of the ACM 60.6, S. 33–39. DOI: 10.1145/2998438.

Denny, Paul, Viraj Kumar und Nasser Giacaman (2023). „Conversing with Copilot:
Exploring Prompt Engineering for Solving CS1 Problems Using Natural Language“.
In: Proceedings of the 54th ACM Technical Symposium on Computer
Science Education V. 1, S. 1136–1142. DOI: 10.1145/3545945.3569823.

Joyner, David u. a. (2024). „When Chatting Isn’t Cheating: Mining and Evaluating
Student Use of Chatbots and Other Resources During Open-Internet Exams“. In:
Proceedings of the 17th International Conference on Educational Data
Mining. Hrsg. von Benjamin Paaßen und Carrie Demmans Epp. Atlanta, Georgia,
USA: International Educational Data Mining Society, S. 143–156. DOI:
10.5281/zenodo.12729788.

29 / 27

https://doi.org/10.1109/TMMS.1970.299942
https://doi.org/10.1145/2998438
https://doi.org/10.1145/3545945.3569823
https://doi.org/10.5281/zenodo.12729788


Faculty of Technology

Literatur III

Lahtinen, Essi, Kirsti Ala-Mutka und Hannu-Matti Järvinen (2005). „A Study of the
Difficulties of Novice Programmers“. In: SIGCSE Bulletin 37.3, S. 14–18. DOI:
10.1145/1151954.1067453.

Lyon, Joseph A. und Alejandra J. Magana (2020). „Computational thinking in higher
education: A review of the literature“. In: Computer Applications in Engineering
Education 28.5, S. 1174–1189. DOI: 10.1002/cae.22295.

McCracken, Michael u. a. (2001). „A Multi-national, Multi-institutional Study of
Assessment of Programming Skills of First-year CS Students“. In: Working Group
Reports from ITiCSE on Innovation and Technology in Computer Science
Education. ITiCSE-WGR ’01. Canterbury, UK: ACM, S. 125–180. DOI:
10.1145/572133.572137.

Nwana, Hyacinth S (1990). „Intelligent tutoring systems: an overview“. In: Artificial
Intelligence Review 4.4, S. 251–277.

30 / 27

https://doi.org/10.1145/1151954.1067453
https://doi.org/10.1002/cae.22295
https://doi.org/10.1145/572133.572137


Faculty of Technology

Literatur IV
Paaßen, Benjamin und Miloš Kravčík (2021). „Teaching psychomotor skills using

machine learning for error detection“. In: Proceedings of the 1st International
Workshop on Multimodal Immersive Learning Systems (MILeS 2021)
(virtual). Hrsg. von Roland Klemke, Khaleel Asyraaf Mat Sanusi u. a., S. 8–14.
URL: http://ceur-ws.org/Vol-2979/paper1.pdf.

Perry, Neil u. a. (2023). „Do Users Write More Insecure Code with AI Assistants?“ In:
Proceedings of the 2023 ACM SIGSAC Conference on Computer and
Communications Security, S. 2785–2799. DOI: 10.1145/3576915.3623157.

Robins, Anthony, Janet Rountree und Nathan Rountree (2003). „Learning and
Teaching Programming: A Review and Discussion“. In: Computer Science
Education 13.2, S. 137–172. DOI: 10.1076/csed.13.2.137.14200.

Scholl, Andreas, Daniel Schiffner und Natalie Kiesler (2024). „Analyzing Chat Protocols
of Novice Programmers Solving Introductory Programming Tasks with ChatGPT“.
In: Proceedings of DELFI 2024. Gesellschaft für Informatik e.V. DOI:
10.18420/delfi2024_05.

31 / 27

http://ceur-ws.org/Vol-2979/paper1.pdf
https://doi.org/10.1145/3576915.3623157
https://doi.org/10.1076/csed.13.2.137.14200
https://doi.org/10.18420/delfi2024_05


Faculty of Technology

Literatur V

Schulhoff, Sander u. a. (2024). The Prompt Report: A Systematic Survey of
Prompting Techniques. arXiv: 2406.06608.

Shute, Valerie J., Chen Sun und Jodi Asbell-Clarke (2017). „Demystifying
computational thinking“. In: Educational Research Review 22, S. 142–158. DOI:
10.1016/j.edurev.2017.09.003.

VanLehn, Kurt (2006). „The Behavior of Tutoring Systems“. In: International Journal
of Artifificial Intelligence in Education 16.3, S. 227–265. URL:
https://www.public.asu.edu/~kvanlehn/Stringent/PDF/06IJAIED.pdf.

Wiez, Merle, Leah Schrimpf und Nora Rohr (2024). KI oder Kreide im Hörsaal – so
digital sind Deutschlands Hochschulen. URL:
https://www.bitkom.org/Presse/Presseinformation/So-digital-sind-
Deutschlands-Hochschulen (besucht am 21. 09. 2024).

32 / 27

https://arxiv.org/abs/2406.06608
https://doi.org/10.1016/j.edurev.2017.09.003
https://www.public.asu.edu/~kvanlehn/Stringent/PDF/06IJAIED.pdf
https://www.bitkom.org/Presse/Presseinformation/So-digital-sind-Deutschlands-Hochschulen
https://www.bitkom.org/Presse/Presseinformation/So-digital-sind-Deutschlands-Hochschulen


Faculty of Technology

Literatur VI

Witt, Claudia de, Florian Rampelt und Niels Pinkwart (2020). Künstliche Intelligenz
in der Hochschulbildung. KI Campus. URL:
https://ki-campus.org/sites/default/files/2020-
10/Whitepaper_KI_in_der_Hochschulbildung.pdf.

Ziegler, Albert u. a. (2024). „Measuring GitHub Copilot’s Impact on Productivity“. In:
Communications of the ACM 67.3, S. 54–63. DOI: 10.1145/3633453.

33 / 27

https://ki-campus.org/sites/default/files/2020-10/Whitepaper_KI_in_der_Hochschulbildung.pdf
https://ki-campus.org/sites/default/files/2020-10/Whitepaper_KI_in_der_Hochschulbildung.pdf
https://doi.org/10.1145/3633453


Faculty of Technology

Prompt Engineering

▶ Kontext bereit stellen (z.B. Textentwürfe, Hintergrundinformationen, Zitate,
Fakten)

▶ Aufgabe in kleine Schritte zerlegen
▶ Begründungen oder Schritt-für-Schritt-Vorgehen erbitten
▶ Explizite Formatanweisungen oder Vorlagen geben
▶ Ergebnisbeispiele geben („few shot learning“ oder „in-context learning“)
▶ Wichtigste Anweisungen am Ende des Prompts wiederholen
▶ ChatGPT eine Rolle zuweisen (z.B. „Du bist ein Tutor und stets professionell und

hilfsbereit . . .“)
▶ Um Korrekturen/Reflexion bitten
⇒ All das ist keine exakte Wissenschaft sondern nur Erfahrungswerte! (Schulhoff u. a.

2024)
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