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Q\)
l\ﬁ WIE SCHLAU IST Kl

WAS MEINT IHR?




VON ,,NORMAL INTELLIGENT" BIS MENSA-NIVEAU —

STAND BIS CA. 2024

® Erste IQ-Messungen via Mensa Norway Test (verbalisiert fir Chatbots) z.B.

Uber TrackingAl.org (Lott, 2025)
® Claude 3 =1Q 100 | ChatGPT-4 = IQ 80-90 | Gemini teils darunter

*. Sprachlich stark, visuell /motorisch: kaum messbar

® Fazit .

Kleinkind Heranwachsend Genie

s

/




BEDEUTET DAS?

\\5 HEUTE: MENSA-SPITZENNIVEAU — ABER WAS /

®* ChatGPT 5.x, Claude Opus, Gemini 3
— |IQ 130-145 iber TrackingAl.org (Lott, 2025)

®* Neue Benchmarks (GPQA Diamond, ARC) — stark bei Logik & Wissenschaft

L Aber: IQ-Wert schwankt je nach Test, Prompt & Setup um bis 30+ Punkte

Warum macht Kl

dann “so viele”
Fehler?

Kleinkind Heranwachsend




es generated with ChatGPT 5.3
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WAS MEINEN WIR MIT KI2 /=¥,

KI # ChatGPT/Claude /Gemini # LLM

® KI = Breiter Oberbegriff Uber menschendhnliche Intelligenz einer Machine

®* LLM (Large Language Models) = Textverarbeitungs- und generierungsmodelle

® Modelltyp innerhalb von Kl

® ChatGPT, Claude, Gemini sind LLM-basierte Generative Kl-Assistenzsysteme

(@
Im Folgenden nennen wir sie “LLM-
-~ . . ” "N
W ) basierte Assistenzsysteme”, "KI-
@ 'y Assistenten” oder KI-Chat-Systeme




STUFEN VON LLM-BASIERTER KI

\

1 .LLMs (Basismodelle)
2.LLM basierte Assistenzsysteme (z. B. mit RAG)

3.LLM basierte Agentensysteme
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1. WAS IST EIN LLM?

® Large Language Models sind Sprachmodelle

®* Meistens handelt es sich um GPTs

GPT = Generative Pre-trained Transformer

®* Technische Grundlage: Transformer-Architektur (Vaswani et al., 2017)
® Tokenisierung — Text wird in Tokens zerlegt
® Embedding — Tokens werden in hochdimensionale Vektoren Gberfihrt
® Self-Attention — Modell gewichtet Kontextinformationen
® Training — Vorhersage des ndchsten Tokens

® Probabilistischer Lernprozess via Deep Neural Networks

Fir noch mehr Nerdy-Foundation: Transformers, the tech behind LLMs | Deep Learning Chapter 5 by
3Blue 1 Brown:



https://www.youtube.com/watch?v=wjZofJX0v4M&t=365s

Schritte im Training eines Sprachmodells (LLMs)

Trainingsdaten
sammeln Tokenisierung

Datensammlung

GroRe Mengen an
Text werden fir das

Training Textzerlegung
zusammengestellt

Text wird in Tokens
zerlegt und in
numerische
Vektoren
umgewandelt

Training an LLMs in 1
min:

Modellierung
via neuronaler
Netze

Modellaufbau

Transformer-
Architektur lernt
statistische Muster
im Auftreten der
Tokens und
optimiert die
Vorhersage des
nachsten Tokens

Training, Fine-
Tuning und
Optimierung

IDED IBED VBED IDrD D)

Fertiges Modell
generiert Text
Modellverbesserung  basierend auf
Prompts
Modell wird durch
Fehlerkorrektur und
menschliches
Feedback trainiert


https://www.youtube.com/shorts/nFRYgfitomc
https://www.youtube.com/shorts/nFRYgfitomc

. WAS SIND LLM-BASIERTE ASSISTENZSYSTEME?

®* ChatGPT, Claude, Gemini, ... sind Idngst nicht

mehr reine LLMs sondern Al-Workflows

® Sie kombinieren LLMs mit weiteren Ressourcen
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LLM (Basismodell)

® Reine Textgenerierung

Assistenzsystem mit API

® LLM + Tools / APIs

® Kein Zugriff auf externe
® Beispiele:

* Webzugriff
® Code-Ausfihrung

Tools
® Statisches Trainingswissen

® Passiv

® Literaturrecherche

® DeepResearch

— APl = Kommunikationskanal

nach auBen

=~
v 2. VOM LLM ZUM ASSISTENZSYSTEM

Assistenzsystem mit RAG
®* LLM + externe Wissensquelle

® Beispiele:
* Eigene PDFs / Projektordner
® Literaturdatenbanken

® Forschungsdaten

— RAG = Wissensarchitekitur

nach innen



MS IST EINE APl (APPLICATION PROGRAMMING
\O NTERFACE)? DIE CAFE-ANALOGIE

O

API
Nimmt Anfrage
entgegen und
leitet sie weiter
(= Kellner:in)

User:in
Kund:in gibt
Bestellung auf

(= Prompt)

Zwei Richtungen der API:
— User kommuniziert mit dem LLM via API
— LLM holt sich Infos aus Datenbanken, Internet etc. via API

KI-System /
Sprachmodell
Verarbeitet den
Prompt

und erzeugt eine
Antwort

(= Kiche bereitet
Bestellung zu)
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v 2. WAS IST RAG
&\

RAG = LLM + externe Wissensquelle

® Statt nur Trainingswissen zu nutzen:
® Retrieval — Relevante Dokumente
werden abgerufen

®* Augmentation — Inhalte werden als

Kontext bereitgestellt

® Generation — Antwort wird auf Basis

dieses Kontexts erzeugt

# (RETRIEVAL-AUGMENTED GENERATION)?

Mogliche Wissensquellen:
* Eigene PDFs / Projektordner
Literaturdatenbanken

Code-Repos

Unternehmens- oder Forschungsdaten

Internetquellen (APl-basiert)

— Internetzugang ist moglich, aber keine Voraussetzung fir

RAG.
— RAGs nutzen oft selbst APls, um auf Datenbanken

zuzugreifen



), 2. AI-ASSISTENTSYSTEME - ZUSAMMENFASSUNG

® Die LLMs hinter ChatGPT, Claude, Gemini erreichen wir via API

® Wir konnen eigene Ressourcen zur Verfigung stellen — RAG

® Z.B. via Upload, oder Ordner, die hinterlegt werden

® Assistenzsysteme selbst kénnen weitere Ressourcen aktiv abrufen — Tools via API

® z. B. Internetsuche, Wetterdaten

® Fortgeschrittene Assistenzsysteme konnen selbst entscheiden, ob sie weitere

Ressourcen bendtigen — flieBender Ubergang zu Al-Agenten

¥ (Q,
@Q
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;3. WAS SIND Al-AGENTEN?

Agenten = LLM + Tools + Planung + Autonomie
(Schulhoff et al., 2025; Sahoo et al., 2025)

Wie funktioniert ein Agent?

— Agenten generieren nicht nur eine
Antwort, sondern kénnen diese auch
Uberprifen oder weiterverarbeiten

— Haben Zugriff auf PC, einzelne
Programme und Verzeichnisse

— Nutzen dabei dieselben Bausteine wie

Assistenzsysteme: APIs fir externe Tools,
RAG fir Wissensquellen

®* Die ReAct-Schleife:
Reason — Act — Observe — Repeat

Drei Stufen am Beispiel in Positron
1. Autocomplete (Copilot)

— Nur Code-Vervollstdandigung
2. Chat im Editor

— Vorschlage & Erklérungen

3. Echter Agent

— Darf Dateien lesen

— Darf Dateien verdndern

— Darf Terminal (und damit Programme) nutzen
— Mehrschrittige Planung

Weitere Beispiele: Claude Code, AutoGPT, n8n
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Figures generate d with ChatGPT 5.3
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PROBLEME, DIE SICH AUS DER NATUR VON LLMS
ERGEBEN

Halluzination

. Bias

Fehlende Reproduzierbarkeit
Hohe Output-Varianz
Prompt-Sensitivitat

Unklare Argumentation

. Thinking /Reasoning lllusion

©® N O AW N -

. Context Rot




Nichtparametrische Regression und Extrapolation /

Sichere Datengrundlage Ungewisse Datengrundlage

K 1. HALLUZINIEREN — BEISPIEL: EXTRAPOLATION

@)
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1. HALLUZINATION

Was passiert?

— LLMs generieren das
wahrscheinlichste ndchste Token, nicht

das wahre

— Folge: Uberzeugende, aber faktisch

falsche Aussagen

Typische Formen:
® Erfundene Quellen & DOls
® Falsche statistische Empfehlungen
® Inkonsistente oder erfundene Befunde

® Falsche Methodenvorschldge

Ursache: Probabilistische Natur

® LLMs haben kein Weltmodell und kein
Faktenwissen — sie schatzen

Wabhrscheinlichkeiten von Wortfolgen
— Sprachmodelle # Wissensmodelle

— Kein Mechanismus zur

Faktenprifung eingebaut

(Nestler et al., 2026; Sperl et al., 2026)

! Besonders
gefdbhrlich:
Halluzinationen klingen
oft Uberzeugender als
korrekte Antworten




Uber API auf Tool
(Internet) zugegriffen

Du hast in einer letzten Uberarbeitung eine Poldrack et al. (2023) Quelle
vorgeschlagen. Welche genau ist das?

K 1. HALLUZINIEREN — LIVE-BEISPIEL

Gute Frage - das war ein Fehler meinerseits. Ich habe diese Quelle vorgeschlagen, ohne sie
zu verifizieren. Lass mich das direkt nachschlagen.

| —Hat das Web durchsucht >

7

\

Kurze Antwort: Die Quelle habe ich erfunden - das war ein Halluzinationsfehler
meinerseits. Genau das, wovor du dein Publikum im Workshop warnst.

Was es von Poldrack gibt, das thematisch passen wiirde:

e Poldrack (2023): Statistical Thinking: Analyzing Data in an Uncertain World.
Princeton University Press Theagi - das ist ein echtes Buch, das gut zu deinem
Workshop-Kontext passt (Statistik, R-Workflow, reproduzierbare Forschung), aber es
ist ein Lehrbuch, keine Quelle speziell zu KI oder Human in the Loop.

Fiir die Stelle, an der ich Poldrack et al. (2023) vorgeschlagen hatte - ndmlich den R-
Workflow + Reproduzierbarkeit - wiren diese echten Quellen, die du bereits hast,
ausreichend:

¢ Blackwell et al. (2024) - Reproduzierbarkeit von LLM-Outputs
e Nestler et al. (2026) - Reproduzierbarkeit im KI-Kontext der Psychologie

s

/

Uber RAG Zugriff auf

eine Version dieser
Prdsentation gewdhrt
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2. BIAS

Was passiert?

— LLMs reproduzieren und verstdrken

Muster aus den Trainingsdaten

Formen von Bias:

* Gesellschaftliche Stereotypen
(Geschlecht, Ethnie, etc.)

® Methodische Fehlvorschldge (z. B.
bevorzugte Analyseverfahren)

® Sprachliche & kulturelle Verzerrungen

* Uberreprésentation westlicher,

englischsprachiger Quellen

Stichwort: Contamination

— Trainingsdaten enthalten Vorurteile

und Modell reproduziert sie

— Methodische Empfehlungen kénnen

systematisch verzerrt sein

— Fehlererkennung sinkt, wenn

Fachkenntnis beim User fehlt

(Nestler et al., 2026)

! Bias ist unsichtbar —
er wird nicht als Fehler
markiert, sondern als
normale Antwort
prdsentiert
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3. FEHLENDE
REPRODUZIERBARKEIT

Was passiert?

— Gleicher Prompt, gleiche
Einstellungen

— anderer Output beim ndchsten Lauf

Ursachen:

®* Sampling-Prozess ist stochastisch (auch

bei Temperatur = 0)

®* Modell-Updates verdndern Verhalten

still und ohne Ankiindigung

4. HOHE OUTPUT-
VARIANZ

Was passiert?

— Derselbe Prompt erzeugt strukturell

unterschiedliche Antworten

Beispiel aus der Forschungspraxis:
Prompt: ,, Welches Modell sollte ich fur

Léngsschnittdaten verwendeng”

® Lauf 1T empfiehlt LMM

® Lauf 2 empfiehlt Latent Growth Curve
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6. UNKLARE ARGUMENTATION

\ 5. PROMPT-SENSITIVITAT
N

Was passiert?

— Minimale Anderungen im Prompt

fUhren zu deutlich anderen Antworten

Beispiele:
® Reihenfolge der Informationen
verdndert Gewichtung

® Hofliche vs. direkte Formulierung —

andere Tiefe
® Deutsch vs. Englisch — andere Qualitat

® Hinzufigen eines Kommas kann Output

verdndern

(He et al., 2024; Bubeck et al., 2024)

Was passiert?

— LLMs vermischen Fakten, Meinungen
und plausibel klingende

Schlussfolgerungen

Formen:

®* Fakten & Meinungen ohne

Kennzeichnung vermischt

®* Quellen werden genannt, aber nicht
korrekt reprdsentiert

®* Widerspriche innerhalb einer Antwort
moglich

® Scheinpréazision: ,,Studien zeigen..." ohne

Belege
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7. THINKING /REASONING ILLUSION

Was ist der Thinking-Mode?
— Einige LLMs (z. B. o1, 03, Claude

3.7) nutzen einen speziellen Modus mit
internen Zwischenschritten vor der

Antwort

—> Ziel: strukturierteres ,Denken" bei

komplexen Aufgaben

— Wirkt wie echtes Schlussfolgern —
ist aber weiterhin probabilistische

Token-Vorhersage

Empirischer Befund:

— Thinking-Mode hilft bei mittlerer

Komplexitat

— Bei sehr hoher Komplexitdt bricht die

Leistung ein — dhnlich wie ohne Thinking-

Mode

— Mehr Rechenzeit # mehr Verstandnis

(Shojaee et al., 2025)

! Thinking-Mode ist kein
Beweis fir Reasoning — er
ist ein verbesserter
W ahrscheinlichkeitsschatzer
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8. CONTEXT ROT

Was passiert?

— Je langer ein Gesprdch oder Prompt
wird, desto schlechter wird die

Antwortqualitat

— Das Modell ,,vergisst" frihere

Informationen oder gewichtet sie falsch

Typische Symptome:
® Frihere Anweisungen werden ignoriert

®* Widerspriche zur eigenen Antwort von

vor 10 Nachrichten
® Zusammenfassungen werden ungenaver

® Code verliert Konsistenz Uber viele

lterationen

Warum passiert das?

— Das Kontextfenster ist begrenzt (z. B. 4k—
200k Tokens je nach Modell)

— Auch innerhalb des Fensters: weiter
zuriuckliegende Inhalte werden schwdacher

gewichtet

— Selbst bei groBen Kontextfenstern nimmt
Qualitat mit Lange ab

(Liv et al., 2025)

! Ein langes
Gesprach # immer ein
besseres Gesprdch




UNTERSUCHT? /

K 8. CONTEXT ROT: WIE WIRD SOWAS

e, 0 [ [ ] [ ) o L . o
® Position der chh’rlgen Passage in Prompt instruiert Datenbank durchzusehen (wie ein RAG)
Dokument variiert ® Position des wichtigen Dokuments beeinflusst Performanz
20 Total Retrieved Documents (~4K tokens) )
75 @ 20 Total Retrieved Documents
(~4K tokens, randomly ordered)
5 q
>\70 \
& e 70 \\
5 65
§ r 9 \ @
< \ © 65 \ 7
60 = \ P 4
’ 3 \ o
N S L:__- 360 35\: >~
55 L S RPw = o ~ ~ —
o . N ~o~ =
Q ) Ll TR AN
1st 5th 10th 15th 20th 55 -
Position of Document with the Answer
- 9pt‘§'2't“rﬁ°'ggi sod-book 1st  5th 10th  15th 20t
9pE:3.0-tUrbo- (closed-book) a Position of Document with the Answer
W,
Figure 1: Changing the location of relevant information =@— claude-1.3 ) gpt-3.5—tgrbo—16k—0613
(in this case, the position of the passage that answers claude-1.3-100k mpt-30b-instruct
an input question) within the language model’s input @ gpt-3.5-turbo-0613 longchat-13b-16k
context results in a U-shaped performance curve—
models are better at using relevant information that Fi 14 L del perf h
occurs at the very beginning (primacy bias) or 1gurc . Language model periormance when ran-
end of its input context (recency bias), and per- domizing the order of the distractors (rather than

formance degrades significantly when models must
access and use information located in the middle of its
input context.

presenting them in order of decreasing relevance) and
mentioning as such in the prompt.



ODER DER BENUTZUNG VON KI SYSTEMEN ERGEBEN

\! WEITERE PROBLEME, DIE SICH AUS DEM TRAINING o/‘
\

Q. Urheberschaft: Kl kann keine Co-Autorin sein

10. Urheberrecht, Copyright & gesellschaftliche Kosten



9. URHEBERSCHAFT: KI KANN KEINE CO-AUTORIN SEIN

Warum Kl keine Autorin sein kann:

— Autorschaft setzt Verantwortung voraus — Kl

kann keine Ubernehmen

— Kl hat keine Intentionalitat, kein
Urteilsvermégen, keine Rechenschaftspflicht

— Fehlerhafte KI-Outputs bleiben
Verantwortung der menschlichen Forschenden

Konsequenzen:

®* Kl darf in wissenschaftlichen Arbeiten nicht als

Autor gelistet werden

®* Nutzung muss transparent offengelegt werden

®* Welche Abschnitte? Welches Tool2 Welcher
Umfang?

(Sperl et al., 2026; Nestler et al., 2026)

Transparenz-Pflicht:

Tool benennen (z. B. ChatGPT-4o0,
Claude Sonnet)

Nutzungsumfang beschreiben (z. B. ,,zur

Sprachkorrektur verwendet")
Datum und Modellversion dokumentieren

Kl-generierten Text inhaltlich

verantworten

! Wer KI-Output ungepriift
Ubernimmt, Gbernimmt auch
die Verantwortung fir

dessen Fehler



10. URHEBERRECHT, COPYRIGHT &
GESELLSCHAFTLICHE KOSTEN

Wie LLMs trainiert wurden:

— Trainingsdaten enthalten urheberrechtlich
geschitzte Texte, Bicher, Artikel, Code

— Modelle konnen diese unter Umstdnden
(fast) wortwartlich reproduzieren

— Laufende Klagen gegen OpenAl, Metaq,
Anthropic u. a. von Verlagen & Autor:innen

Konsequenz fir die Forschungspraxis:

* Kl-generierte Texte kénnen unbemerkt
geschitztes Material enthalten

* Copy-Right-geschitzte Daten dirfen nicht in
externe Systeme hochgeladen werden

® Proprietdre Forschungsdaten kénnten ins
Training einflieBen

(Sperl et al., 2026)

Was KI-Nutzung im groBen MaBstab verdndert:

— Weniger Traffic auf Websites — K
beantwortet Fragen direkt, Originalquellen
werden seltener besucht

— Journalismus &
Wissenschaftskommunikation unter Druck —
Einnahmen durch Klicks brechen weg

— Qualitatsverlust im Web — wenn Inhalte nicht
mehr monetarisierbar sind, sinkt Anreiz zur
Erstellung

— Feedback-Loop: Schlechtere Web-Inhalte —
schlechtere zukiinftige Trainingsdaten —
schlechtere Modelle

— Konzentration von Macht bei wenigen Tech-
Unternehmen, die Zugang zu Wissen kontrollieren



GESELLSCHAFTLICHE KOSTEN

s

K 10. URHEBERRECHT, COPYRIGHT &

In einem Chat mit Claude Sonnet 4.6:

Uber RAG versucht die
Quelle zu finden.

Lass mich zunachst den Artikel im Projekt lesen:

Speicher durchsucht >

Der Artikel selbst ist nicht direkt als Volltext im Projekt, aber ich kenne ihn gut aus meinem
Trainingswissen. Ich gebe dir jetzt eine strukturierte Ubersicht der relevanten Theorien

und Quellen, direkt abgeleitet aus der Logik deiner Designentscheidungen:

Kein Tool Gber API (z.B. Internet)
genutzt, stattdessen
Trainingsdaten verwendet




es generated with ChatGPT 5.3



HUMAN IN THE LOOP: ZENTRALE PRUFFRAGEN

Kl darf unterstitzen — Verantwortung bleibt beim Menschen (Sperl et al., 2026)

Vor der Nutzung: — Habe ich die methodische Kompetenz, den Output zu beu/rteilenf’—(’?\\\

Nach der Nutzung — immer prifen (Bsp. Codegenerierung):
v Ist der Code korrekt und lauffahig?
v Sind genannte Quellen real und korrekt wiedergegeben?
v'Ist die statistische Interpretation richtig?
v Wurden Plausibilitatsprifungen durchgefihrt?
vIst der Output reproduzierbar dokumentiert?
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HALLUZINATIONSFEHLER VON CLAUDE SONET 4.6 /

Du hast in einer letzten Uberarbeitung eine Poldrack et al. (2023) Quelle
vorgeschlagen. Welche genau ist das?

K HUMAN IN THE LOOP IN ACTION: CALLBACK ZU

Gute Frage - das war ein Fehler meinerseits. Ich habe diese Quelle vorgeschlagen, ohne sie

zu verifizieren. Lass mich das direkt nachschlagen.

|
* Durch Human Hat das Web durchsucht >

aufgedeckt!

meinerseits. Genau das, wovor du dein Publikum im Workshop warnst.

in the Loop [

Kurze Antwort: Die Quelle habe ich erfunden - das war ein Halluzinationsfehler ]

Was es von Poldrack gibt, das thematisch passen wiirde:

e Poldrack (2023): Statistical Thinking: Analyzing Data in an Uncertain World.
Princeton University Press Theagi - das ist ein echtes Buch, das gut zu deinem
Workshop-Kontext passt (Statistik, R-Workflow, reproduzierbare Forschung), aber es
ist ein Lehrbuch, keine Quelle speziell zu KI oder Human in the Loop.

Fiir die Stelle, an der ich Poldrack et al. (2023) vorgeschlagen hatte - ndmlich den R-
Workflow + Reproduzierbarkeit - wiren diese echten Quellen, die du bereits hast,
ausreichend:

¢ Blackwell et al. (2024) - Reproduzierbarkeit von LLM-Outputs
e Nestler et al. (2026) - Reproduzierbarkeit im KI-Kontext der Psychologie
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PROMPT ENGINEERING

Prompt Engineering = die gezielte Gestaltung von Eingaben an ein LLM, um

qualitativ hochwertige, reproduzierbare und aufgabenangemessene Outputs zu

erzielen. (Schulhoff et al., 2025)

— Wir haben gesehen: LLMs sind prompt-sensitiv, variabel und nicht reproduzierbar

— Prompt Engineering ist die methodische Antwort darauf

— Ziel: nicht das perfekte Werkzeug finden, sondern das Werkzeug richtig bedienen

* ..Die Qualitcit des Outputs ist nie besser als die Qualitdt des Inputs”

(Schulhoff et al., 2025; Nestler et al., 2026)



\\ ARCHITEKTUR STRUKTURIERTER PROMPTS

1. Task Klare Aufgabenbeschreibung

2. Context Relevante Hintergrundinformationen
3. Exemplars 1-3 Beispiele fir gewiinschte Outputs
4. Persona Rolle, die das Modell einnehmen soll
5. Format Ausgabeformat

6. Tone Sprachstil und Tonfall

= Es gibt viele Méglichkeiten, diese Architektur zu beschreiben. Diese hier ist bspw. Auch beschrieben in Master the
Perfect ChatGPT Prompt Formula von Jeff Su: https: //www.youtube.com /watch2v=[C4v5AS4RIM




W\ ARCHITEKTUR STRUKTURIERTER PROMPTS

®* Warum diese Bausteine?
1. Task ®* Viele unterschiedliche Empfehlungen

* Starke Uberlappungen
2. Context AP

@

3. Exemplars
4. Persona

5. Format
6. Tone




\
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ARCHITEKTUR STRUKTURIERTER PROMPTS

1. Task

2. Context
3. Exemplars
4. Persona

5. Format
6. Tone

v

Hierarchie:
* Gibt auch Wichtigkeit vor 1 bis 6

® Nicht immer alle Bausteine (immer) nétig fir gutes

Ergebnis




L 1. TASK

¢ Zentrale Handlungsanweisung

(z. B. analysiere, bewerte, vergleiche)

® Definiert die kognitive Operation des
Modells

®* Wichtigster Baustein: Prompt funktioniert

auch ohne weitere Elemente

® Reduziert Interpretationsspielraum und

Output-Varianz

* Begriffe in der Literatur:
® Directive Pattern (White et al., 2023)

® Instruction / Core Intent (Schulhoff et al.,
2025)

* Teil von Zero-/Few-Shot-Prompting
(Sahoo et al., 2025)

* Uberlappung:

* ,,Goal Specification”, ,,Query*



/|

\), 2. CONTEXT

® Disziplindrer, situativer oder Begriffe in der Literatur:
methodischer Rahmen ® Context Component (Schulhoff et al., 2025)
* Zielgruppe, Einschrankungen, Annahmen ® Strukturierte Kontextangaben (Patil et al., 2024)

® Kontextfenster-Diskussion (Liu et al., 2025)
® Aktiviert relevante Wissensmuster

® Prazisiert implizite Erwartungen .
Uberlappung:

* ,.Background Information“
* ,Input Augmentation®

® Teilweise mit Exemplars vermischt



3. EXAMPLES

® 1-3 Beispiel-Input-Output-Paare

® Implizite Normierung von Struktur &

Qualitat
® Reduziert Varianz gegeniber Zero-Shot

® Kalibriert Argumentations- und

Detailniveau

Begriffe in der Literatur:
® Few-Shot Learning (Brown et al., 2020)
® Exemplars (Schulhoff et al., 2025)

® Zero-/One-/Few-Shot-Typologie (Sahoo
et al.,, 2025)

Uberlappung:

® .Demonstrations”

® ,In-Context Learning*

D "
=1




4. PERSONA

® Zuweisung einer Rolle oder Perspektive

® Steuert Terminologie, Tiefe, Diskursstil

® Aktiviert disziplinspezifische
Sprachmuster

® Simulation von Expertise, kein echtes

Fachwissen

Begriffe in der Literatur:
® Role Pattern (White et al., 2023)
® Expert Prompting (Walter, 2024)

® Rollen in klinischen Templates (Patil et al., 2024)

Uberlappung:
* ,Style Specification®

* Uberschneidung mit Tone



5. FORMAT

® Vorgabe struktureller Form
* Liste, Tabelle, etc.,

®* aber auch Markdown, etc.

® Erhoht Vergleichbarkeit &

Weiterverarbeitbarkeit
® Reduziert strukturelle Varianz

® Erleichtert Evaluation &

Reproduzierbarkeit

Begriffe in der Literatur:
® Output Formatting (Schulhoff et al., 2025)
®* Format-Sensitivitat (He et al., 2024)

® Strukturierte Templates (Patil et al., 2024)

Uberlappung:
® ,,Response Schema*

* ,,Output Constraints*



6. TONE

®* Formalitatsgrad

® argumentative Vorsicht

® normative Positionierung

¢ Zielgruppenangemessene Kommunikation

® Beeinflusst epistemische Sicherheit der

Aussagen

/|

* Begriffe in der Literatur:
* Stilbezogene Patterns (White et al., 2023)
* Teil von Role-/Expert Prompting (Walter,
2024)
* Uberlappung:
* ,Style Specification*

® ,Register Control“



NICHT IN DEN BAUSTEINEN ENTHALTENE
MOGLICHKEITEN OUTPUTQUALITAT ZU VERBESSERN

® Chain-of-Thought: , Think step by step" — reduziert Reasoning-Fehler bei komplexen Aufgaben
* Self-Refinement: Modell prift und verbessert eigene Antwort iterativ
* lterative Refinement: Prompt als kontinuierlicher Verbesserungsprozess, nicht einmalige Eingabe

®* Domain-specific knowledge: Fachspezifische Begriffe aktiv in den Prompt integrieren

® Clarification Prompting: Kl aktiv um Rickfragen bitten bevor sie antwortet S

— ,,Stelle mir 5 Rickfragen zum Datensatz, bevor du eine Analyseempfehlung gibst”
— reduziert Fehlinterpretationen durch das Modell

®* Meta-Prompting: Kl schreibt den Prompt fir eine andere K
— ChatGPT optimiert den DeepResearch-Prompt,
— Claude generiert einen reproduzierbaren Bildgenerierungs-Prompt fir DALL-E
— maximale Konsistenz iber Modelle hinweg

® Sprache: Prompt-Sprache kann unterschiedliche Ressourcen aktivieren (z.B. British vs. American Engl.)

* Schreibstruktur des Prompts selbst (Uberschriften,
Sonderzeichen, Markdown, ...)

€




BEISPIEL

# Context
Die Daten liegen als Data Frame dat vor.

Alle Variablen sind kontinuierlich und auf Intervallskalenniveau erhoben.

# Task

Schreibe ein voll-kommentiertes R-Skript, um eine moderierte lineare
Regression durchzufihren und prife, ob der Zusammenhang zwischen
Arbeitsstress (X) und Arbeitszufriedenheit (Y) durch soziale Unterstitzung (M)
moderiert wird. Gehe wie folgt vor:

1) Zentriere X und M

2) Prife die Regressionsannahmen (Linearitat, Homoskedastizitat, etc.).

3) Schreibe eine Interpretation als Kommentar
)

4) Visualisiere Simple-Slopes mit den interaction-Paket

# Examples
Beispiel einer Interpretation:
“Der Interaktionseffekt war positiv (b = .18, SE = .05, p <.001). Der

Zusammenhang zwischen X und Y ist bei Uberdurchschnittlicher Ausprdgung von

M gréBer.”

# Persona
Du bist Experte fir psychologische Methodenlehre und erkldrst jeden Schritt
so, dass Masterstudierende ihn nachvollziehen kénnen.

# Format

Gib die Antwort in folgenden Abschnitten aus:

* Statistische Begrindung

* R-Code

* Interpretation der Modellparameter

* Diagnostische Prifungen

* Empfehlungen zur Ergebnisdarstellung nach APA7

# Tone
Prazise, wissenschaftlich und kritisch.

! Méglichst viel Info bereitstellen.
Allerdings: Iterativer Prozess
erwinscht!

We don’t need a one-hit-wonder!

Bonus:
Direkt als Quarto Dokument ausgeben lassen — kombiniert Text mit R-
Code und kann als datenabhdngiges Dokument verwendet werden
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OFFENES PROBLEM BEIM PROMPT ENGINEERING

»Wer mehr zum Thema weiB3, kann den Output besser beurteilen™ neter et o, 202¢)

® Inhaltliches Wissen, Methoden /Statistikwissen, Programmierkenntnisse sind nétig, um KI-

Output optimal zu prifen

® KI verstarkt vorhandene Kompetenz — ersetzt sie nicht

— wer 1me4 nicht kennt, weil3 nicht ob (1| 1d) im Modell korrekt ist

® Das ist kein Argument gegen Kl — sondern ein Argument fir gute methodische

Ausbildung zusdtzlich zu KI-Nutzung

! ,Fehlererkennung sinkt bei geringer Fachkenntnis"

— das Risiko wachst genau dort, wo man sich am
meisten auf Kl verldsst (Nestler et al., 2026)
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DATENSCHUTZ & VERANTWORTUNGSVOLLER KiI-
EINSATZ

Was niemals in externe KI-Systeme eingegeben werden darf:
e X Personenbezogene Daten (Name, ID, Gesundheitsdaten)
o X Sensible Studiendaten vor Veréffentlichung

e X Urheberrechtlich geschitzte Texte oder Daten Dritter

e X Proprietdre Forschungsdaten oder interne Dokumente

Empfehlungen:
— Hochschullésungen bevorzugen (z. B. uni-interne ChatGPT-Instanzen)

— Bei Unsicherheit: lokale Modelle (z. B. Ollama + LLaMA) nutzen

— Datenschutzhinweise der eigenen Institution prifen

(Sperl et al., 2026)
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\\ GITHUB COPILOT IN RSTUDIO — DATENSCHUTZ*

Wie Autocompletion funktioniert* Personenbezogene Daten — Praktische Regeln

®* Codekontext (aktuelle Datei + . Pseudonymisierte Variablennamen — geringes Risiko

Umgebung) wird verschlisselt an ° Algorithmischer Code ohne echte Werte — geringes Risiko

GitHub-Server Ubertragen ® ! Echte Namen / IDs / Diagnosen in Kommentaren — vermeiden

. :
Prompt wird sofort nach der * ! Hardcodierte personenbezogene Werte im Testcode — vermeiden

Vorschlagsgenerierung geloscht

®* Wird nicht fir das Training von |
Sprachmodellen verwendet (explizit in Vorsicht: Agenten (z.B. in Positron)

den Terms, Mdrz 2026) ®* Prompts werden bei Agenten-Tools daverhaft gespeichert

® Datensdtze im R-Environment werden * Agenten entscheiden autonom, welcher Kontext ibermittelt

nicht Gbertragen — nur sichtbarer Code  Wird (kdnnen auf lokale Dateien

zugreifen) * Alle Angaben
’ 9 ohne Gewdhr...

Bitte Quellen
checken

Q

Quellen (clickable)
*GitHub Copilot Product Specific Terms (deprecated 5. Méarz 2026)
*GitHub Generative Al Services Terms

*GitHub Data Protection Agreement

*GitHub Acceptable Use Policies



https://github.com/customer-terms/github-copilot-product-specific-terms
https://github.com/customer-terms/github-copilot-product-specific-terms
https://gh.io/terms
https://gh.io/terms
https://gh.io/dpa
https://gh.io/dpa
https://docs.github.com/en/site-policy/acceptable-use-policies/github-acceptable-use-policies
https://docs.github.com/en/site-policy/acceptable-use-policies/github-acceptable-use-policies

NPV
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load("MyData.rda™)

names(data) # id time group age gender procrastination self_efficacy gpa /™

library(1me4)
model <- Imer(procrastination ~ time

load("MyData.rda")

names(data) # id time group age gender procrastination self_efficacy gpa
library(1me4)

model <- lmer(procrastination ~ time * group

load("MyData.rda")

names(data) # id time group age gender procrastination self_efficacy gpa
library(1lme4)

model <- lmer(procrastination ~ time * group P age

load("MyData.rda")

names(data) # id time group age gender procrastination self_efficacy gpa
library(1lme4)

model <- 1mer(procrastination ~ time * group + age + bender

load("MyData.rda")
names(data) # id time group age gender procrastination self_efficacy gpa
library(lme4)

el
e

Kontext hilft

Durch “Tab” Vorschlag
annehmen

Mehrstufiger Prozess:
Human in the Loop

model <- lmer(procrastination ~ time * group + age + gender F self_efficacy + gpra + (1 | id), data = data)




1\\5 GITHUB COPILOT: CHAT AUF GITHUB.COM
R
D

Ask anything

/

(J Ask ~ & All repositories ~ -+ GPT-5.2 ~ B

-

&Y Agent % Create issue <> Spark P Git ~ {9 Pull requests ~

’

Friendly animated

Copilot

Modellauswahl (ggf.
Begrenzt bei free)

Kann Git-Commands
ausfihren

Agentenmodus : : % ,

) Zugriff auf online \ ” ~NJa

begrenzt nutzbar in R o L ) Q Al
] . epositories =W,
Education Version & SC & 2
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CALLBACK: WAS IST EIN AGENT?

LLM + Tools + Planung + Autonomie:

ReAct-Schleife: Reason — Act — Observe — Repeat

Die drei Stufen in Positron via GitHub Copilot:

1 Autocomplete Passiv, vervollstdndigt beim Tippen

2 Chat (Ask) Interaktiv, kein Dateizugriff

3 Agent Liest /schreibt Dateien, nutzt Terminal, plant mehrstufig



POSITRON — WAS IST DAS?

® Positron = moderner R/Python-Editor von Posit (RStudio-Nachfolger)

® Rstudio: Beim reinen R-Programmieren noch deutlich einfacher (Pakete, etc.)

RStudio Positron
19)

Stabilitét 4 ausgereift ! Beta
KI-Integration Copilot (Autocomplete) Copilot: Chat + Agent + Autocomplete
Python eingeschrankt vollwertig
Oberflache vertraut moderner, VS-Code-dhnlich
Paketmanagement integriert (Install-Button) ! manueller
Quarto

Kostenlos




Al

Neue Spalte im

Vergleich zu
RStudio

Copilot

Chatfenster im
Editor

Ask = “nur
Chat” kein
Agent

@ New~ >openy [F

CHAT +v O ®

Welcome to Positron Assistant

Positron Assistant is an Al coding companion designed to
accelerate and enhance your data science projects.

The Positron Assistant User Guide explains the possibilities
and capabilities of Positron Assistant.

Always verify results. Al assistants can sometimes produce
incorrect code.

Click on or type @ to select a Chat
Participant.

Click on 2 or type # to add context,
such as files to your chat.

Type / to use predefined commands
such as /help.

2 (R RA4.5.2 Console session @ @ Untitled-1 X
Ask Assistant

Askv & GPT-5.4 v

®0AO0 £ Quarto:1.8.24

Untitled-1—R
Q Search v
@ Untitled-1 X

o~ O =

e 0 & @

(RR452 PR v

SESSION

v VARIABLES

1 Generate code (®I), or select a language (#K M). Start typing to v N~

dismiss or don't show this again.

CONSOLE ~ TERMINAL  PROBLEMS - +v | - x o0 0

C WO v ax

R 4.5.2 started.

R version 4.5.2 (2025-10-31) —- "[Not] Part in a Rumble"
Copyright (C) 2025 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: aarch64-apple-darwin20

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.

You are welcome to redistribute it under certain conditions.

Type 'license()' or 'licence()' for distribution details.

Natural language support but running in an English locale

@  Ln1,Col1

R452~

Vv PLOTS

Spaces: 2

b

UTF-8

Filter

No variables have

LF

.
| I3 %

@ =

en created.

{(}JR ® QO

Normalen 4

Kacheln wie bei
RStudio
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O

Chatfenster im
Editor nutzen,
um Agenten
Auftrag/Ziel zu
geben

Agent = Copilot
darf als Agent
agieren, fragt

aber vorher
nach

@ New~ > Open~

CHAT +v D &

Welcome to Positron Assistant

Positron Assistant is an Al coding companion designed to
accelerate and enhance your data science projects.

The Positron Assistant User Guide explains the possibilities
and capabilities of Positron Assistant.

Always verify results. Al assistants can sometimes produce
incorrect code.

Click on or type @ to select a Chat
Participant.

Click on 2 or type # to add context,
such as files to your chat.

Type / to use predefined commands
such as /help. A

? R RA4.5.2 Console session & @ Untitled-1 +
Describe what to build next

Agentv & GPT-54v {§

X ®0AO0 £ Quarto: 1.8.24

Untitled-1— R IR DR |

Q search v RR45.2 PR v

@ Untitled-1 X SESSION - X
D~ [:D [ Vv VARIABLES

1 Generate code (%#I), or select a language (%K M). Start typing to v N~ e =

dismi 't show thi in.
ismiss or don't show this again RA52 ~ Filter

No variables have been created.

Vv PLOTS

CONSOLE TERMINAL PROBLEMS - + v - X 0 0

C Wo & A=

R 4.5.2 started.

R version 4.5.2 (2025-10-31) —- "[Not] Part in a Rumble"
Copyright (C) 2025 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: aarch64-apple-darwin20

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.

You are welcome to redistribute it under certain conditions.

Type 'license()' or 'licence()' for distribution details.

Natural language support but running in an English locale

@& Ln1,Col1 Spaces: 2




), ZUSAMMENFASSUNG

@ LLMs als Basis aller Assistenzsysteme — probabilistische Systeme ohne Weltmodell;
Halluzination ist kein Bug sondern Systemlogik

R Prompt Engineering — 6 Bausteine + erweiterte Techniken (Refinement, Meta-Prompting, ...)
erhchen Outputqualitat systematisch

£ KI im R-Workflow — von Datenaufbereitung Gber R—-Pakete bis zum Quarto-Report; Kl als
Assistenz, nie als (kompletter) Autopilot

X Tools kennen — Chat (Claude /ChatGPT) fir Erklérungen & Code, Copilot fir Editor-Integration,
Positron als Zukunft

Human in the Loop — Fachkompetenz ist der entscheidende Multiplikator:
“wer Pakete und Modelle kennt, bekommt besseren Code” (Nestler et al., 2026)
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