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Ki-Projekte der HS Magdeburg-Stendal

Was kann KIl?

Welche
Auswirkungen haben
KI-Systeme?

ZAKKI —= Kl im Lehren und Lernen

Al.Tech-Lab

KlI-Technologie & Anwendungen

Al.Social-Lab

Kl-Technikfolgenabschatzung

h2.de/zakki

Al.Analytics-Lab

Data Science & Datenanalyse

Wie funktioniert KI?

Kl in der
Hochschullehre

GEFRDERT VOM




ZAKKI und KITT an der HS Magdeburg-Stendal

KITT - Kl-Infrastruktur fur
Forschung, Technologie und
Transformation

ZAKKI - Kl im Lehren und Lernen
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Vorlesungen im Bereich “Data Science”

Was ist Data Science?

= |nterdisziplindares Wissenschaftsfeld, das sich
mit der Analyse und Interpretation grol3er
Datenmengen befasst

= Verbindet Statistik, Datenanalyse, Informatik
& weitere Disziplinen

= Zielist es Muster in Daten zu erkennen und
datenbasierte Entscheidungen zu treffen
(Iskamto 2023)

= Arbeit in Programmiersprachen u. a. Python
(EI Hachimi et al. 2022)




Beispiel: Vorlesung IT and Data Science

= 3. Bacheloremester
= Grundlagen der Datenhaltung (Datenbanken) und der statistischen Datenauswertung

Basics of database design Basics of data analysis

= Data-Oriented modeling in the = Statistical modeling and data mining
Entity-Relationship Model (ERM)

» Rules of formal database design, normal

» Classification and regression problems
= QOverview of analysis methods

forms
» Relational database models, properties of
relations
Python for data analysis
Working with SQL databases = Python programming basics
= SQL data definition = Data visualisation and manipulation

in JupyterLab

» Data manipulation with SQL




Beisiel: Belastungsfaktoren der Studierenden

Personal circumstances

Do you work alongside
your studies?

Do you have increased
caring responsibilities
due to looking after
children or caring for
relatives?

Do you have a
KomPass? (applied for
compensation for
disadvantages)

(N=28)

I 1%

0%

0% 25%% 50% 75% 100%

Work hours per week

100%
75%
20%
43%
25% 21%
14%
I 11%
.:]‘f-:. I
5-10hours 11-15 16-20 More than

hours hours 20 hours

Die Uberwiegende
Mehrheit der Studierenden
arbeitet parallel zum
Studium

Die meisten
erwerbstatigen
Studierenden arbeiten
zwischen 16 und 20
Stunden pro Woche, einige
sogar mehr als 20
Stunden




Grof3e Sprachmodelle (LLMs) in der Lehre

= Grolde Sprachmodelle und KI-Tools revolutionieren
Lehre und Lernen, auch im Bereich Data Science
(Tu et al. 2024)

= Indem sie den Lernprozess individuell im Dialog '
(Fragen und Antworten) begleiten [%] *
= vielfaltige Unterstitzungsmoglichkeiten beim

Schreiben, Debuggen und Verstehen von Python-
Code bieten (Sun et al. 2024)

Speziell zur Programmierung:

@ GitHub Copilot
VNV Windsurf
»« CURSOR




Beispiele flir das Lernen mit LLMs

“Wie unterscheiden sich...”

Erklaren und “Was bedeutet..”
“Stelle mir den Sachverhalt in drei

Verstehen R
eﬁgﬁ’%g;;ﬁzs .’.( oazeptan gegensadtzlichen Perspektiven dar..."

“Welche Schritte sollte

Uben und . <
Anwenden “Erklére meinen Fehler in der ' ch gehen, um...

Aufgabe.. Analyse von..."

“Gib mir Feedback
Priifungen *Simuliere ein miindliches FelhI:: Bl
Priifungsgesprach...” | ' l

vorbereiten “Wie kénnten &hnliche
Aufgaben aussehen...”

“Stelle mir Leitfragen zur ’I& ;

“Erstelle einen 1-Wochen-Lernplan, um die

Lernen
Lernziele zu erreichen...”

Planen “Was muss ich bei der Organisation der
Projektarbeit berticksichtigen...”

p
10

hschule
Magdeburg = Stendal



Grof3e Sprachmodelle (LLMs) in der Lehre

= Grolde Sprachmodelle und KI-Tools revolutionieren
Lehre und Lernen, auch im Bereich Data Science
(Tu et al. 2024)

= Indem sie den Lernprozess individuell im Dialog '
(Fragen und Antworten) begleiten [%] *
= vielfaltige Unterstitzungsmoglichkeiten beim

Schreiben, Debuggen und Verstehen von Python-

Code bieten (Sun et al. 2024)
Speziell zur Programmierung:

—>Zeitgleich wird die Gefahr eines Deskillings & GitHub Copilot
diskutiert (Da Silva et al. 2024) W Windsurf

» 4 CURSOR




Grof3e Sprachmodelle (LLMs) in der Lehre

1. Wie beeinflusst die Nutzung von KI-Tools in der Lehre
die studentischen Leistungen im Bereich Data Science?

2. Wie gehen Studierende mit KiI-Tools in der Lehre um?




Untersuchte Werkzeuge

IT & Data Science Tutor:
Vorlesungsspezifischer Lerntutor

Codeium (jetzt Windsurf):
Programmierassistent

<« Q itandds (530 (LRI | M~ < @ aih2.de o ®@ O + B
& recitation1l.ipynb ® & m - CHAT + 0 & - 4
B recitationllipynb > & sualize the distributior o h" Neuer Chat © Eigene Chatbots ~
<, Generieren -+ Code + Markdown | [® Alle ausfihren - L dev (Python 3.13.2) 5
Q Nachrichten durchsuchen &
B & visualize the distribution L= I
snls).sc-attolb’ptct‘(azsn?:”stock_Lcucl", y="sales_volume", >=""stock_status") + [ Lesezeichen .
/' 00s Pytho I.—V_+ ]
<Axes: xlabel='stock_level’, ylabel='sales_volume'>
Stellen Sie Fragen zu ®* 1T Support - A
250 . stock_status Ihrem Code. . h N
. e Optimal KI-Antworten sind méglicherweise chlulsg s
225 1 oo . Overstocked IT & Data Science Tutor
e Understocked A""'"e"':’ gethoiat sl | ., | Lt Assistant for IT & Data Science course (StREaM)
200 h“ Hallo Wie Kann

" Ingenieurwissenscha it

1. Wie beeinflusst die Nutzung von KI- I — : :
Tools in der Lehre die studentischen --JiaWicigeheniStudierendemitKistools

. : : ) oo in der Lehre um?
Leistungen im Bereich Data Science?

oe $ Q@
100 200 300 00 200 e Sebastian Freiherr von Enz...
@ Datenschutzerkldrung = Nutzungsbedingungen




Studie zu stu schen Leistungen
“insatz von Prc¢ Imierassistenten

4. Studie zur Nutzung von KI-Tools
Vorlesungsspezifischer Lerntutor

14



Grof3e Sprachmodelle = Statistische Textgenerierung

= Heute meinen wir meist Systeme, bei denen die
Aufbau-Phase = Training aus sehr grof3en

Datenmengen = Grof3e Sprachmodelle (LLMs) 26% nicht
= Ausgabe basiert auf statistischen Eigenschaften
der Sprache 68% klar
93%
Der | Himmel  ist blau

Berechnete
Wahrscheinlichkeiten

Benutzereingabe Ausgabe




Sprachmodelle konnen ,halluzinieren”

eee® {]-+ <

110

ara

@ e [+ < = chatgpt.com e © + »

|r4\|
®

e M -« < =) claude.ai e QO »
G -e ChatGPT G

[0 German Word "Erdbeere" Letter Count v Teilen

Wie viele "E" hat das Wort "Erdbeere"?
e Wie viele "E" hat das Wort "Erdbeere"?

< 3 N Meta Al
N Llama 4

Das Wort "Erdbeere" hat 3 E's: beere! enthlt vier EX:

n .

» Erdbeere (am Anfang) Heute

e Erdbeere (am Ende)

Nachrichten werden von einer Kl generiert. Einige
konnen falsch oder unangemessen sein.

¢ Und ein weiteres e in der Mitte: Erdbeere amt 4x der Buchstabe E.

Mehr erfahren r o~ J
Also: E-r-d-b-e-e-r-e = 3 E's insgesamt. I O
Wie viele "E" hat das Wort "Erdbeere"?
Claude antworten ... iz 9 i
L o= Das Wort "Erdbeere" hat drei "E". @ - — . . :
- oo ehler machen. Uberpriife wichtige Informationen. Siehe Cookie-
Voreinstellungen.
.

I Hochschule
endal

Maguet




Sprachmodelle konnen ,halluzinieren”

Nachrichten werden von einer Kl generiert. Einige
konnen falsch oder unangemessen sein.
Mehr erfahren




Technische Architektur (physisch)

=N

Internet

/\)/ Master Node

1

Master Node Master Node
2 3

|
Worker Node \
Kubernetes DGX-H100
Netzwerk

8GPU, 640GB VRAM

112 CPUs, 2TB RAM ’

Hochschul-
Netzwerke

—




Technische Architektur (logisch)

Internet

Skypilot

vLLM
(z.B. Llama-3.3)

vLLM

Bereitstellung von Sprachmodellen

PodIP

LiteLLM

(z.B. Llama-3.3)

vLLM

(10.43.X.X)

externallP
(172.18.184.53)

(z.B. DeepSeek-R1)

Hochschul-
Netzwerke

——

h2 Chat

(10.43.xy)

Nutzeroberflache

Program

ier-

umgebun
g Ag

Ingress

intranet
(ai.h2.de)

—

LibreChat

A

jupyter  JupyterLab

A
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Domanenadaption mittels Prompting

= KI-Modelle (GroRe Sprach-
modelle) sind vortrainiert

Weitere

Wird nicht angepasst
(vortrainiert!)

= Sie lernen nicht (direkt) anhand _ Anweisungen
ihrer Eingaben Ergénzender

Kontext

E——

= Anpassung des Verhaltens mittels
= System-Prompting

= Erganzung von Materialien Doten-
mittels Retrieval Augmented ; panken
Generation (Vorlesungs- und
Ubungsmaterialien)




Aufbau des System Prompts

Gewiinschte Perspektive oder You are a helpful and patient Al learning tutor for

Rolle: Funktion des Modells an English-taught Bachelor course called IT &
Data Science.
Aufgabe: Beschreibt klar und knapp, was Your goal is to guide students in understanding
' konkret zu tun ist key concepts from the course.

Use clear, simple language appropriate for
international students in their third semester with
limited IT background.

Spezielle Anforderungen an Ton,

Anweisungen: Umfang oder Sprache




Aufbau des System Prompts

Hintergrundinformationen, # Rules and behavior:

Kontext: .
ZENG7EDS Sl ATE e LGS E T8 - If you are asked to solve an assignment, give advice
on the approach and ask counter questions that
> Lernforderliche Antworten trigger the self-learning. Avoid providing direct

solutions to assignments — especially do not provide
complete SQL or Python code. It is more helpful for
the students to come up with the solution themselves.

- If students ask for code, provide only individual
commands or small snippets and explain what they
do, possibly with a link to official documentation. You
will find a list of recommended documents below.

- Focus on understanding over solving — encourage
students to reflect, try, and think about how to
approach problems.




Aufbau des System Prompts

Kontext: _Hintergrundinformationen, ;(lf asked about a specific lecture or exercise (also

* Zielgruppe oder Anwendungsrahmen nown as recitation), please look up and access the
according document. Please do not, under any
circumstances make up a recitation task or lecture
content without retrieval of a document. You have
access to the following documents:

- "2025_IT and Data Science_Recitation x.pdf" Where
x is the number of the exercise.

- The link to the Moodle course is https.//moodle2.hs-
magdeburg.de/moodle/course/view.php?id=8387

- Nutzen von Materialien

- For exercises we will use Jupyter Lab with a Python
environment and a xeus-sql environment with SQLite
databases. We provide a hosted Jupyter environment
which is linked in the Moodle course.




Aufbau des System Prompts

- Only provide information that you are certain is

Kontext: _. . Hintergrundinformationen, correct. State "l don't know" if the answer is not
Zielgruppe oder Anwendungsrahmen available or ifyou are unsure.
, , - You may explain commands, concepts, and
> Details zu Stil und Verhalten strategies, and give small illustrative examples.

- Only refer to concepts that have already been
covered in the course.

- If a concept (e.g. SQL JOIN) has not yet been
introduced, clearly say so and avoid using it in your
explanation.

- Be friendly, motivating, and respectful at all times.

- You will find a current list of topics below.




Aufbau des System Prompts

Kontext:

Hintergrundinformationen,
Zielgruppe oder Anwendungsrahmen

- Vorlesungsinhalte direkt im
Prompt benennen

# Current List of Topics
## Lecture 1: Introduction

- "IT" as a tool for organizing data = modeling of data
for abstraction (e.g. business process modeling or
entity-relationship modeling)

- "'Data Science" as a tool for understanding data =
statistical modeling for insights and decision making
(e.g. clustering, regression and classification)

## Lecture 2: Entity Relationship Modeling
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3. Studie zu studentisch: n Leis Ungn
<omparative Studie dreier Lehrveranstaltungen
insatz von Programmierassistenten

4. Studie zur Nutzung von Kl-Tools
Vorlesungsspezifischer Lerntutor




Stand der Forschung

Wie beeinflusst die Nutzung von KlI-Tools in der Lehre
die studentischen Leistungen im Bereich Data Science?

Forschungsstand einerseits: Forschungsstand anderseits:
» signifikante Unterschiede bei « keine Verbesserung der
einfachen und komplexen Programmierleistung der Studierenden

Programmieraufgaben und im , .
algorithmisches Denken (Yilmaz & im Vergleich (Sun et al. 2024)

Yilmaz 2023)
> Nutzung von Kl-Tools in der Lehre » Nutzung von Kl-Tools in der Lehre
steigert die studentische Leistung im steigert nicht die studentische Leistung

Bereich Data Science im Bereich Data Science




Beforschte Lehrveranstaltungen

Lehrveranstaltung
1

Lehrveranstaltung
2

Lehrveranstaltung
3

L ernziel

Programmiersprache Python nutzen,
um Data Science Aufgaben erfolgreich zu |6sen

Integrierte KlI-Tools

keine

O

Codeium

Codeium &
ChatGPT

56

Rahmen-
bedingungen

Technischer Studiengang

Nicht-technisch

Pflicht

Wahlpflicht

Seminaristische Vorlesung mit Ubungsanteil im Computerpool




Forschungsdesign: Datenerhebung

« Zweiteilige
Abschlussbefragung
bestehend aus
Anwendungstest und
Fragebogen

« Anwendungstest bestehend
aus 6 Fragen mit je 1 einem
Punkt

* Nutzung von Hilfsmitteln
zulassig

Spezifiziere ein Regressionsmodell. Die abhingige Variable des
Regressionsmodell soll die “Studienleistung’ sein und die restlichen Variablen sind
als unabhangige Variablen zu spezifizieren.

Gebe den Regressionskoeffizienten des linearen Regressionsmodells fur die
Variable '‘Beziehung zu den Eltern’ an?

Antwort:

Welche Hilfsmittel hast du zum Ldsen dieser Frage genutzt? (alle zutreffenden
bitte auswahlen)

ChatGPT

Codeium

Colab Codevervollstdndigung
andere Kl Tools
Vorlesungsunterlagen

sonstige

O 0 00000
- P A N T o

o

keine




Forschungsdesign: Stichprobe

100%

80%

60%

40%

20%

0%

Anteil der Befragten nach Lehrveranstaltungen

47%

LV 1: keine Kl
(n=25; Riicklauf
66%)

(LV), N= 53

23%

LV 2: Codeium
(n=12; Riicklauf 80
%)

30%

D)

LV 3: ChatGPT &
Codeium
(n=16; Riicklauf 94
%)

 Die meisten Befragten stammen
aus LV1, gefolgt von LV3 und
LV2

» Die hochste Ricklaufquote
wurde in LV3 erreicht, gefolgt
von LV2 und LV1



Forschungsdesign: Stichprobe

Meine Vorkenntnisse zu Beginn dieser
Lehrveranstaltung Data Science Probleme mit

Pythonzulosen waren - Im Durchschnitt schatzen die
Befragten ihr Vorwissen als gering
ein

« Unterschiede zwischen den
Lehrveranstaltungen sind
statistisch nicht signifikant (p >

2 1.83 1.8 1.83 1.88 0,0 5)
- n 53 »vergleichbares Niveau an
1 Vorkenntnissen
Gesamt (N=53) LV 1: LV 2: LV 3: ChatGPT
keine Kl Codeium & Codeium

Mittelwert mit 1- sehr gering bis 5-sehr hoch

(n=25) (n=12) (n=16)




Ergebnisse: Erreichte Punktzahl

Durchschnittlich erreichte Punkte nach LV e Maximal 6 zu erreichende Punkte

6 . . .

* |m Durchschnitt erzielten die
5 Studierenden 4 von 6 moglichen

4.19 Punkten

4 3.75

 Mittelwerte der LV unterscheiden
3 sich dabei kaum bis nur geringfligig
2
1

B
0
Gesamt (N=53) LV 1: LV 2: LV 3: ChatGPT
keine KI Codeium & Codeium

(n=25) (n=12) (n=16)




Ergebnisse: Nutzung von Hilfsmitteln

Nutzung von [(I-basierten Hilfsmittel zu e Durchschnittlich wurden zu 75 % KI-
Bearbeitung der Aufgaben basierte Hilfsmittel zur Losung der
100% 94%
Aufgaben genutzt
80% « LV 3 (94 %) weist hochste
. durchschnittliche Nutzung auf
60% °
« LV 1 (72 %) weist trotz keiner
40% Integration von KI-Tools in die Lehre
eine hohere Nutzung auf als LV 2
20% (58 %), in der KI-Tools integriert sind
(.} I
N B 5
Gesamt (N=53) LV 1: LV 2: LV 3: ChatGPT
keine KiI Codeium & Codeium

(n=25) (n=12) (n=16)




Ergebnisse: Nutzung von Hilfsmitteln

Nutzung von Kl-basierten Hilfsmittel zu Nutzung von nicht Kl-basierten Hilfsmitteln
Bearbeitung der Aufgaben (LV-Unterlagen, Sonstiges)
100% 94% 100%
84%
80% 73% 79% 80%
64%
60% >8% 60%
50%
44%
40% 40%
20% 20%
B
0% 0%
Gesamt (N=53) LV 1: LV 2: LV 3: ChatGPT Gesamt (N=53) LV 1: LV 2: LV 3: ChatGPT
keine Ki Codeium & Codeium keine Ki Codeium & Codeium

(n=25) (n=12) (n=16) (n=25) (n=12) (n=16)




Multivariate Ergebnisse

Modell B Std.-Fehler Beta T Sig.

! Eiz:\fetfannt:?a,wng 376 0276 13621 <0.001 o Hypothese 1: LV hat keinen
tx; (k:ilggﬁrln 0,01 0,485 Refere-rc]),zgc?;egorie -0,021 0984 Einfluss auf erreichte Punkte

_ LV3: Codeium & ChatGPT 0,428 0,442 0,145 0,967 0,338 .

> (onstante) 309 0329 9415 <0001 « Hypothese 2:in Gruppe der KI-
V- keneK o Releendategote basierten Hilfsmitteln steigert nur
LV3: Codeium & ChatGPT 017 0.464 10,058 10,366 0716 Hllfsmlttel ChatGPT Slgnlfl kant

-basierte Hilfsmittel . .

glhatGP;t riemit 1,744 0,484 0,528 3,601 <0,001 die erreichte Punktzahl
Codeium 0712 0,658 0,160 1,082 0,285 . .

T DT T T T R — v a— T * Hypothese 3: Hilfsmittel ChatGPT
Il:\e/qr:vlfé?::tl(allwng Referenzkategorie Oder LV Materlal Stelgern
Lv2: Codeium 1014 0486 0313 2178 0035 signifikant die erreichte Punktzahl
LV3: Codeium & ChatGPT 0,435 0434 0,147 1,003 0,321
Kl-basierte Hilfsmittel . .
ChatGPT 1,829 0,444 0,553 4,121 <0,001 > Nutz ung Hil fsmlttel ChatGPT oder
Codeium 1,077 0,582 0243 185 0,071 . . . )
anderekl 0865 093 0075 0605 0548 LV Material steigern die erreichte
f’(f&l'féfﬁf fere pilfemitel 1,000 0,508 0,493 3757 <0,001 Punktzahl
Sonstiges 0,609 0,962 0,082 0,633 0,530

Lineare Regression; abhdngige Variable: Erreichte Punktzahl
Modell 1: R?2=-0,018; p=0,584; N=53
Modell 2: R2=0,185; p=0,011; N=53
Modell 3: R?2=0,381; p<0,001; N=53




Zusammenfassung: Programmierassistenz

Wie beeinflusst die Nutzung von KI-Tools in der Lehre
die studentischen Leistungen im Bereich Data Science?

= Erzielte Leistung und Nutzung von Kl-Hilfsmitteln im Test sind unabhangig
von der absolvierten Lehrveranstaltung (LV mit/ohne)

= Nutzung von ChatGPT und LV Material im Test steigern die studentische
Leistung

» Annahme: ChatGPT verbessert Ergebnisse unabhangig vom didaktischen
Design (LV mit/ohne KiI), vermutlich weil Studierende KI-Tool sich
eigenstandig erschlieRen

> Annahme: In Abhangigkeit vom didaktischen Design (LV mit/ohne KiI) E—
erwerben Studierende verschiedene Kompetenzen, die sich in ahnlichen
Leistungen niederschlagen




Limitationen

« Nur einen Ausschnitt des didaktischen Designs betrachtet
- weitere Einflussfaktoren auf Leistung

« Anwendungstest bezog sich auf Grundlagen - es bleibt
offen, wie sich Hilfsmittel-Nutzung und auf Leistung bei
komplexen Aufgaben gestaltet

* kleine Stichprobe (N=53) limitiert die Aussagekraft

« Weitere Forschung notwendig, wie Studierende ChatGPT
genutzt haben (Copy-Paste-Strategien vs. Sparringspartner)

« Weitere Forschung notwendig, welche konkreten
Fahigkeiten Studierende erwerben
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Nt undLe
Studie zu studentischen Leistungen
<omparative St dreier Lehrveranstaltungen

7L Insatz von Programmierassistenten
wh

4. Studie zur Nutzung von KI-Tools
Vorlesungsspezifischer Lerntutor aus “IT & Data Science”




Vorlesung IT and Data Science

Bachelorstudiengang StREaM
= “Sustainable Ressources, Engineering and }
Management”
= Stark interdisziplinare Ausrichtung
(Ingenieurwesen, Okologie und Wirtschaft)
= Englischsprachig, hoher Anteil an
internationalen Studierenden
= Diverse und sehrinhomogene Vorkenntnisse
(insb. IT und Statistik)

b

Vorlesung IT & Data Science .
= 3. Bacheloremester (hier: SoSe 2025)

= Grundlagen der Datenhaltung (Datenbanken)
und der statistischen Datenauswertung




IT & Data Science Tutor

EH)] 4 @ chat-staging.runai.h2.de a C ® [b i M
@D (& @ IT&DataScience Tutor n <

6 Sebastian Freiherr von Enzberg
In which lecture did we cover regression models?

< 2/2 )

IT & Data Science Tutor

We covered regression models in Lecture 10: Data Analysis - Clustering and Regression. This
lecture provided an overview of modeling approaches, including continuous relationships using
correlation and regression. We discussed the basics of regression using polynomials and scikit-
learn, including how to create a pipeline with PolynomialFeatures() and LinearRegression(), and
how to evaluate model performance using metrics like mean_absolute_error() and r2_score().

e Sebastian Freiherr von Enzberg
| do not understand the difference between regression and clustering!

Vorlesungsspezifischer Tutor
Kennt Vorlesungsinhalte:

= Semesterplanung

= Vorlesungsinhalte

= Ubungsinhalte

= Randbedingungen
Ziel ist die Lernunterstitzung,
bspw. durch sokratischen Dialog

IT & Data Science Tutor "
In data science, regression and clustering arc _.vo different approaches used to analyze and

1indercstand data and thev cerve different niirnnees

Nachricht an IT & Data Science Tutor

mit KI-Tools in der Lehre um?

2. Wie gehen Studierende

0

©

h?Chat = Datenschutzerklérung = Nutzungsbedingungen

I Hochschule
M ndal




Nutzung von Kl Tools im Kurs

Number of Different Tools Frequently Used in the Course

(N=28)
32%
25% » Die meisten Studierenden nutzen
regelmafig ein bis zwei KI-Tools
% * Nur ein kleiner Teil greift auf vier
oder mehr Tools zurlick, circa
14% ebenso wenige verwenden im
Kurs gar keine Tools haufig
4% 4% 4%

0 Al. Tools 1 Al. Tool 2 Al. Tools 3 Al. Tools 4 Al. Tools 5 Al Tools 6 Al. Tools




Nutzung von Kl Tools im Kurs

How often did you use ... for the IT and Data Science course? = ChatGPT und der
(N=28) kursinterne ,IT & Data
Data Science Tutor (course-specific chatbot) | a5 Science Tutor” gehf)ren ZU
chatGPT S 39% L% den am haufigsten
Jupyter Al (upyternaut) - I genutzten KI-Tools im Kurs
Claude | o
Deepsee BRI 145 I = 11 Studierende (39%)
Google Gemini AN 75% I haben den Tutor nie bis
Perplexicy SN I kaum genutzt

Wind s |
Bing Copilot / Microsoft Copilot ISR I
Codeiurn |00

0% 10% 20% 30% 405 50% 60% T0% 805% S90% 100%

® occasionally &frequently VEry COmmon B never &rarely




Griinde fur die Nutzung des Tutors

| used the "IT & Data Science Tutor" ...
(N=17)

(rather) agree partly partly = (rather) disagree
becs = Hauptmotive fir die Nutzung
ecause | was hoping for more comprehensible 88% ﬁ%.
explanations than those in lectures or teaching materials waren der Wunsch nach
.because | could ask as many guestions as | wanted T6% 12% - VerSta_ndI I.(.:he_ren E.rklarungen
und die Moglichkeit, beliebig
to timprove n derstanding of common errors in the .
o timprove my un r?%;;i;mr:‘-ci;: ommon errors in the 76% 18% . Vlele Fragen yal Ste”en
because | was unsure whether | had understood the
content correctly % 18% -
...1o save time 65% 24% -

because | received immediate feedback on my

questions 59% 29% -

...because | didn't want to ask my questions in class orto

my teacher 29% 29%

0% 29% al% fa'% 100%

I Hochschule
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Nutzungserfahrungen

Positive Usage Experiences with the "IT & Data Science Tutor"
(N=17)

(rather) agree partly partly m(rather)disagree

| have a positive impression of the "IT & Data Science 94%
Tutor" with regard to its impact on my learning.

Using the "IT & Data Science Tutor" helped me better
understand the course content. B2% L l

Using the "IT & Data Science Tutor" helped me perform

better in the exam. 76% o
| made more learning progress with the help of the "IT & 71% 24%
Data Science Tutor” than | would have without usingit. ?
0% 25% 50% 75% 100%

I Hochschule
Stendal

Magdeburg =

Die meisten Teilnehmenden
haben einen positiven
Gesamteindruck vom ,IT & Data
Science Tutor” und dessen
Einfluss aufihr Lernen

Viele berichten, dass der Tutor
zum besseren Verstandnis der
Kursinhalte beigetragen hat

Ein GroRteil sieht auch einen
Nutzen fiir die eigene
Priifungsleistung

Die Mehrheit schatzt, durch die
Nutzung des Tutors mehr
Lernfortschritt erzielt zu haben



Vergleich Tutor mit ChatGPT

Vergleich Tutor mit ChatGPT

m IT & Data Science Tutor ChatGPT

| found it easy to getthe Al Tool todowhat | wanted in the _ 82%

course "IT & Data Science”.
83%

Q,
| was satisfied with the results that the Al Tool delivered in _ 77%
the course "IT & Data Science".
70%
The Al Tool supported me wellin preparing forthe exam _ 65%
in the course "IT & Data Science". 74%

0% 25% 50% 75% 100%

Beide Tools wurden von uber
82 % der Studierenden als leicht
nutzbar empfunden

Tutor Uberzeugt starker in der
Ergebniszufriedenheit

76,5 % der Studierenden zeigten
sich mit den Resultaten des
Tutors zufrieden, ca 10% mehr
als bei ChatGPT

ChatGPT wird als hilfreicher fir
die Prifungsvorbereitung erlebt



Promptingstrategien

When using the "IT & Data Science Tutor"...
(N=17)

(rather) agree partly partly = (rather) disagree

e Die Mehrheit der Studierenden

| asked follow-up questions to gain a deeper 88% 129
understanding of the tutor's explanations ° ° setzt gezielt Vertiefende und klar
formulierte Fragen ein.
| asked clearly formulated questions 71% 24% .

« Komplexere Prompting-
Strategien wie

| compared answers from differently worded prompts 53% 24% - Variante nVGFg|eiChe Oder
kontextreiche Formulierungen
I tried to write prompts that were as precise and context- 3 o - Werden JedOCh deUt|ICh Seltener
rich as possible S L3 konsequent genutzt

| revised the prompts several times in order to receive 65% 20% .
better answers : ?

0% 25% 50% 75% 100%

I Hochschule
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Informierter, kritischer Umgang

Informed e[tdnd gritical Use = 82 % der Studierenden wissen,
(N=17) dass der ,IT & Data Science
(rather) agree partly partly  ®(rather) disagree Tu‘tor" potenzie” ungenaue

Informationen liefern kann

When using the "IT & Data Science Tutor®, | was aware that u 76 0/0 UberprUfen aktIV dle
the large language Tﬁjf;;?;ﬁ produce inaccurate B2% PIaUS|b|I|tat der gegebenen
Antworten

= Rund 18 % bzw. 6 % fihren
diese kritische Prifung nur
| checked that the answers provided by the "IT & Data 76% 18% I teI|WeISG Odel’ gar n|Cht dUFCh

science Tutor” were plausible

0% 25% 50% 75% 100%




Zusammenfassung

Vorlesungsspezifische Lerntutoren unterstiitzen das Lernen, indem sie die
Auseinandersetzung mit Lehrinhalten vertiefen. Es konnen jederzeit beliebige
Fragen gestellt und verstandlichere Antworten angefragt werden.

Lehrpersonen haben damit eine groRere Kontrolle liber Inhalte und Lernprozesse.

- ,Lerntutor” wird haufiger angewendet als programmier-integrierte Assistenz

Nutzerfreundlichkeit und Zufriedenheit mit Antworten des domanen-spezifischen
Kl-Tutors werden vergleichbar oder sogar besser als ChatGPT bewertet.
Vorlesungsspezifischer KI-Tutor wurde fast nie als alleiniges Tool eingesetzt,
sondern in Kombination, meist mit ChatGPT

Die Nutzung erfolgte liberwiegend bewusst und kritisch.
Die Lehrkraft hat einen entscheidenden Einfluss auf die Nutzung.
starkere Einbindung in Ubungen ist hilfreich



Schlussfolgerungen?

= ChatGPT Study Mode
https.//openai.com/index/chatgpt-study-mode/

2 Tools

Q@ Studyandlearn new

@ Create image

Q Think longer
& chatept

G Deep research

@ Web search

¥ Canvas

= https://acemate.ai/de/

= https://studylabs.app

Q ) |

Wie kann ich dir heute helfen?


https://openai.com/index/chatgpt-study-mode/
https://openai.com/index/chatgpt-study-mode/
https://openai.com/index/chatgpt-study-mode/
https://openai.com/index/chatgpt-study-mode/
https://openai.com/index/chatgpt-study-mode/
https://studylabs.app/
https://studylabs.app/
https://studylabs.app/
https://studylabs.app/
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