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1 Einleitung

1.1 Motivation und Problemstellung

Kaum ein anderer Meilenstein in der modernen Menschheitsgeschichte hatte einen grofse-
ren Einfluss auf Bildung, Arbeitswelt und allgemeine Gesellschaft zugleich als die Verdf-
fentlichung von ChatGPT. Unter den vielseitigen Nutzungsmoglichkeiten des Large Lan-
guage Models der Firma OpenAl findet sich auch die Verwendung durch Schiiler*innen

und Student*innen als Lernhilfe oder zum Loésen von Aufgaben.

Diese neue Form der Interaktion mit KI hat das Lernverhalten nachhaltig verdndert:
Wahrend zuvor eigenstindige Recherche und aktives Problemlosen zentrale Bestandteile
des Lernprozesses waren, iibernehmen heute KI-Systeme héufig grofte Teile dieser ko-
gnitiven Arbeit. Dies filihrt einerseits zu einer gesteigerten Verfiigbarkeit von Wissen,
andererseits bringt es die Gefahr einer zunehmenden kognitiven Abhéngigkeit mit sich
[42]. Ein erhohter Verlass auf Kl-generierte Antworten kann dazu fithren, dass lernen-
de Personen ihre eigenen Kompetenzen unterschédtzen und weniger kritisch reflektieren
[14].

Im Vergleich zu menschlichen Tutor*innen ist es fiir eine kiinstliche Intelligenz schwieri-
ger, Riickschliisse auf das tatsdchliche Verstdndnisniveau der lernenden Person zu ziehen.
Trotz der fehlenden Erkenntnisse iiber mogliche Missverstdndnisse oder unklare Intentio-
nen der Benutzer*innen konnen formal korrekte Antworten generiert werden, allerdings
verfehlen diese zumeist das Wissensniveau der Benutzer*innen, was Missverstandnisse
zunehmend vertiefen kann. Durch die zunehmende Nutzung von KI-Systemen zur au-
tomatisierten Losung von Aufgaben ohne ein fundiertes Verstdndnis der zugrunde lie-
genden Theorie wichst die Kluft zwischen praktischer Anwendung und theoretischem
Verstandnis. Dies kann dazu fithren, dass Student*innen zwar Losungen reproduzieren,

diese jedoch nicht eigensténdig herleiten oder kritisch hinterfragen kénnen [35].



1 FEinleitung

Gleichzeitig ist der positive Einfluss von LLMs auf Lernleistung, Lernwahrnehmung und
hohere Denkprozesse belegt. Eine kontrollierte Integration von LLMs in schulische und
hochschulische Bildung wird daher, unter bestimmten Voraussetzungen, als férderlich
betrachtet [38|.

Die Bereitstellung solcher Systeme iiber nahezu ausschlieblich kommerzielle Anbieter wie
OpenAl, Meta oder Google wirft jedoch im européischen Hochschulkontext Fragen des
Datenschutzes und der digitalen Souverénitat auf [23]. Eine datenschutzkonforme Alter-
native konnten lokal betriebene, hochschuleigene LLMs darstellen, unter der Vorausset-
zung, sie erreichen eine vergleichbare Qualitdt und Funktionalitdt wie ihre kommerziellen

Pendants.

1.2 Zielsetzung der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist es, die Interaktion zwischen Student*innen und KI-basierten Tuto-
rensystemen néher zu untersuchen. Im Fokus steht dabei die Frage, wie ein KI-Tutor die
Intention hinter studentischen Anfragen erkennen und mégliche Wissensliicken identifi-

zieren kann, um dadurch individualisierte, lernférderliche Antworten zu erzeugen.

Die Analyse von wissenschaftlichen Arbeiten beziiglich der Wissensliicken- und Intenti-
onserkennung steht hierbei im Vorderpunkt. Aufbauend darauf werden die in den Arbei-

ten beschriebenen Systeme rekonstruiert und prototypisch umgesetzt.

Ein weiteres Ziel der Arbeit ist es, die Auswirkungen dieser Funktionen auf die Qualitéit
der Tutor-Antworten und die wahrgenommene Niitzlichkeit durch die Nutzer*innen zu
evaluieren. Dabei soll auch der Aspekt der digitalen Souverénitét berticksichtigt werden:
Die entwickelten Konzepte sollen explizit auf lokal ausgefiihrte, datenschutzkonforme
KI-Modelle tibertragbar sein, wie sie im Hochschulkontext zunehmend an Relevanz ge-

winnen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Bachelorarbeit gliedert sich in sieben Hauptkapitel. Nach der Einleitung
in Kapitel 1, in welcher Motivation, Problemstellung und Zielsetzung der Arbeit erldu-

tert werden, folgt in Kapitel 2 eine Darstellung des Hintergrunds. Dort werden zunéchst



1 FEinleitung

das Emmy-Projekt und dessen Rahmenbedingungen beschrieben, anschlieffend die Kon-
zepte der Intentionserkennung und der Wissensliickenerkennung eingefiihrt und auf den

Kontext von KI-Tutorensystemen iibertragen.

Kapitel 3 stellt die theoretischen Grundlagen bereit. Es fithrt den Leser in die Begriffe der
Kinstlichen Intelligenz und Large Language Models ein, erlautert deren Funktionsweise,
Grenzen und Potenziale sowie die Konzepte Retrieval-Augmented Generation (RAG) und

Bayesian Knowledge Tracing (BKT) als zentrale Bausteine dieser Arbeit.

Auf dieser Basis werden in Kapitel 4 die Anforderungen an den zu entwickelnden Proto-
typ formuliert. Hier werden sowohl funktionale als auch nicht-funktionale Anforderungen
definiert, der Verzicht auf eine Q-Matrix begriindet und das Anforderungsmodell zusam-

mengefasst.

Kapitel 5 beschreibt die Umsetzung des Prototyps. Es werden die Gesamtarchitektur,
der lokale LLM-Server, die Gradio-Benutzeroberfliche, die Erweiterungen der RAG-
Funktionalitéit, die automatische Skill-Erkennung sowie das BKT-Modul und der ad-
aptive Antwortstil des Tutors detailliert dargestellt.

In Kapitel 6 folgt die Auswertung. Hier werden der entwickelte Benchmark erlédutert, die
erzielten Ergebnisse vorgestellt und im Hinblick auf die in Kapitel 1 formulierten Ziele

interpretiert.

Den Abschluss bildet Kapitel 7 mit einer Zusammenfassung der Ergebnisse, der Dis-
kussion von Limitationen und einem Ausblick auf mogliche Weiterentwicklungen des

Systems.

Im Anhang schlieflich sind verwendete Hilfsmittel, zusétzliche Abbildungen und der
Quellcode des Projekts dokumentiert.
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2.1 Das Emmy Projekt

Im Oktober 2024 wurde ich von Prof. Vélschow in das Emmy Projekt eingebunden,
welches nach der Mathematikerin Emmy Noether benannt ist. Das Vorhaben wird von
der Claussen-Simon-Stiftung finanziell unterstiitzt und ist Teil der Hamburg Open Online

University (HOOU).

Ziel des Projekts ist die Entwicklung eines Chatbots, welcher auf der Plattform der
HOOU Studierende bei der Bearbeitung von Onlinekursen unterstiitzt. Auf der Webseite
der HAW Hamburg wird das Vorhaben von Prof. Vélschow als ,ein Jupyter-basiertes
E-Learning-Portal fiir das Deep Learning“ beschrieben [36].

Das Projekt soll einen virtuellen Tutor bereitstellen, welcher den Lernenden dhnlich wie
eine menschliche Lehrkraft Hilfestellung bieten kann. Ein zentrales Ziel besteht darin,
Kontextbewusstsein zu ermoglichen, sodass der Chatbot erkennt, welchen Kurs eine Per-

son aktuell bearbeitet, um darauf abgestimmte Unterstiitzung leisten zu kénnen.

In der ersten Projektphase wurde die Entwicklung eines Chatbots mit Retrieval-Augmented
Generation (RAG) angestrebt. Durch den Einsatz von RAG wird eine hdhere Antwort-
qualitidt erwartet sowie eine erleichterte Bedienung, da Nutzende auf Details des Kurses

und der zu behandelnden Aufgaben in ihren Prompts verzichten kénnen.

Zu Beginn wurde ein RAG-basierter Chatbot mit einem lokal betriebenen Large Lan-
guage Model (LLM) auf einem Rechner der HAW Hamburg implementiert. Um eine
benutzerfreundliche Oberfléche zu schaffen und nicht ausschliefslich terminalbasiert mit
dem LLM zu interagieren, kam das Python-Framework Gradio (s. Abb. 2.1) zum Einsatz,

mit welchem die ersten Prototypen einer Benutzeroberfliche erstellt wurden.
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Abbildung 2.1: Beispiel einer mit dem Gradio Framework erstellten Grafischen Benutze-
roberflache [33]

Im Juli 2025 wurde ein erstes Feldexperiment durchgefiihrt. Im Rahmen einer Physik 1
Vorlesung, geleitet von Prof. Nourmofidi, wurde den 32 anwesenden Studierenden (Erst-
semester Bachelor Elektro- und Informationstechnik) ein Ubungstest vorgelegt. Die darin
enthaltenen Aufgaben, alle drei im Bereich des Kurses Physik 1, sollten ohne Hilfsmittel
bis auf Taschenrechner und den Emmy KI Tutor bearbeitet werden. Dieser hatte bereits
die Aufgaben in einer Datenbank gespeichert, wodurch die Studierenden iiber ein Drop-
Down-Menii die Aufgabe auswédhlen konnten, zu welcher Hilfestellung benétigt wurde,
ghnlich zu Abbildung 2.1. Um eventuell auftretende technische Probleme zu behandeln

waren die Mitarbeitenden des Emmy Projekts anwesend.

Im Anschluss an das Feldexperiment wurde unter den teilnehmenden Studierenden ei-
ne Befragung durchgefiihrt, um deren Nutzungserfahrungen sowie die Zufriedenheit mit
dem Chatbot zu evaluieren. Von den 32 Teilnehmenden des Feldexperiments haben 17

Personen diese Befragung ausgefiillt.

Die Ergebnisse zeigen insgesamt ein gemischtes Bild. Der Chatbot wurde mit durch-
schnittlich 2,71 von 5 Sternen als nicht besonders hilfreich bewertet. Auch seine Unter-
stiitzung beim Verstdndnis grundlegender Konzepte von Aufgaben erhielt lediglich 3,5
von 5 Sternen. Das Vertrauen in die gemeinsam mit dem Chatbot erarbeiteten Losungen
lag bei 2,94 von 5 Sternen. Die Nachvollziehbarkeit der Erklarungen wurde mit 3,41 von
5 Sternen eingestuft, und hinsichtlich der Vollsténdigkeit der Antworten gaben nur 9 von
17 Personen an, dass alle relevanten Formeln und Gesetze genannt wurden. Entsprechend
lag die Bewertung dieser Dimension bei 3,29 von 5 Sternen, wiahrend der Informations-

gehalt der Antworten mit 3,24 von 5 Sternen beurteilt wurde.
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Lediglich 7 der 17 Umfrageteilnehmenden hatten den Eindruck, dass der Chatbot die
gestellten Prompts korrekt verstand. Zudem mussten 14 von 17 Teilnehmenden ihre
Prompts mindestens einmal umformulieren, um zufriedenstellende Antworten zu erhal-
ten. Lediglich drei Personen berichteten, dass keine Umformulierung notwendig war. Die-
ses Ergebnis fithrte zur Uberlegung, eine Intentionserkennung mit automatisierter Promp-
tumschreibung zu implementieren, um die Erwartungen der Nutzenden an die Antworten

préaziser erfassen zu konnen.

In den Freitextantworten wurde vor allem der Kontextverlust nach mehreren Prompts
im Gesprach kritisiert. Dieses Problem wurde nachtraglich, auferhalb des Rahmens der
Bachelorarbeit, behoben. Eine weitere Riickmeldung betraf die Ausrichtung des Chat-
bots: es wurde angemerkt, dass der Chatbot ,alles zu beantworten versucht und nicht
korrigiert”, also komplette Losungen ausgibt, anstatt sich auf den jeweils aktuellen Bear-
beitungsschritt zu beschranken. Diese Riickmeldung gab den Impuls, eine Wissensliicke-
nerkennung und damit zusammenhéngend eine Wissensstandsverfolgung zu entwickeln,
die es erlaubt, die Unterstiitzung gezielter an den latenten Wissensstand der Nutzenden

anzupassen.

Die Ergebnisse der Umfrage sind im Anhang A.1 zu sehen.
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2.2 Die Intentionserkennung

Die Ergebnisse des Feldexperiments fiithrten zuniichst zur Uberlegung, eine gesonderte
Intentionserkennung zu implementieren, um die Eingaben der Studierenden automatisch
zu analysieren und gegebenenfalls zu reformulieren. Ziel dieser Mafinahme wére es gewe-
sen, Missverstandnisse zwischen Chatbot und Nutzenden zu reduzieren und die erwartete

Antwortqualitdt zu erhShen.

Provide a list of 5 food items

with pH value between 7 and 9.,
Prompt P in context C
4 \<+——— Answer of M for P* o

| did a guick search, and here are five food items that have a
pH between 7 and 9:

*Cooked Spinach: Raw spinach is alkaline, and cooked
spinach is low alkaline in terms of pH ["]. Prompt: P*
*Soy Milk: Soy milk, a plant-based option, is a low-alkaline
choice within the pH range of 7 to 9 ["].

*Goat Milk and Goat Cheese: they are both low-alkaline
foods within the desired pH range ["].

*Cauliflower (Cooked): Cooked cauliflower falls into the
alkaline category, particularly with higher pH values ["].

*Corn (Frozen, Cooked): Frozen cooked corn is alkaline,
fitting into the pH range of 7 to 9 ['].

Determine intent for
preprocessed/normalized P”

«——— Explicit intent / for P” Intent Taxonomy

Intent: Informational Intent

Reformulated Factual Queries: Requests for specific facts or data

Reformulate P’ by using template
for intent / and context €

R Reformulated Prompt P*: Please provide a comprehensive response
Reformulation

with factual accuracy and, if possible, cite references on a list of 5
Templates

food items with pH value between 7 and 9.

Abbildung 2.2: Ubersicht {iber das vorgeschlagene Framework zur Prompt-
Reformulierung von Bodonhelyi u. a. |7]

Aktuelle Forschungsergebnisse legen jedoch nahe, dass ein zusétzlicher Intent-Klassifi-
kationsschritt bei modernen LLM-basierten Tutorsystemen nur eingeschrankt Nutzen
bringt und teilweise sogar nachteilig sein kann. Cutler u. a. [12| untersuchten ein Chat-
basiertes intelligentes Tutorsystem (ITS) mit mehr als 10.000 Studentennachrichten und
entwickelten einen Intent-Klassifikator, der zwischen verschiedenen Handlungsabsichten
unterscheiden sollte. Obwohl GPT-40 mit einem F1-Wert! von 0,77 das beste Ergeb-
nis erzielte, lagen alle Ansétze nur im mittleren Genauigkeitsbereich und erforderten
teilweise mehr als eine Sekunde zusétzliche Latenz pro Nachricht. Die Autorinnen und
Autoren betonen, dass jedes dieser Modelle zahlreiche Fehlklassifikationen produziert, die
das System dennoch abfangen muss. Gleichzeitig erschweren fehlende, kalibrierte Kon-
fidenzwerte eine zuverlassige Nutzung im Live-Betrieb. Damit wird deutlich, dass eine
separate Intent-Klassifikation nicht nur ressourcen- und zeitintensiv ist, sondern auch nur
moderate Verbesserungen bringt und zusétzliche Dialogfliisse zur Bestétigung erfordert,

um Fehlklassifikationen abzufangen.

!'Das F1-MaR ist ein in der Informatik weit verbreitetes Giitemas fiir Klassifikationssysteme. Es kombi-
niert Precision (Genauigkeit) und Recall (Vollstdndigkeit) zu ihrem harmonischen Mittel und erlaubt
so eine ausgewogene Bewertung von Klassifikationsmodellen [4].
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Bodonhelyi u. a. [7] fithrten eine grof angelegte Nutzungsstudie mit GPT-3.5 Turbo und
GPT-4 Turbo durch, in der die Erkennung von feingranularen Benutzerintentionen und
deren anschlieffende Prompt-Reformulierung evaluiert wurden. Sie entwickelten zunéchst
eine detaillierte Intent-Taxonomie mit 24 Kategorien (u.a. Informationssuche, Problem-
16sen, Lernunterstiitzung, Kreativarbeit) und liefen die LLMs Prompts den Kategorien

zuordnen und reformulieren.

Das zentrale Ergebnis dieser Studie war, dass die Teilnehmenden bei beiden Modellen
zufriedener mit Antworten auf ihre Originalprompts waren als mit Antworten auf refor-
mulierte Prompts, selbst dann, wenn die Reformulierung korrekt war. Die Autorinnen
und Autoren fithren dies darauf zuriick, dass bei der automatischen Umschreibung Nu-
ancen, Offenheit und implizite Hinweise verloren gehen, die fiir eine hilfreiche Antwort
wichtig sein kénnen. Auferdem zeigte sich, dass sich Nutzende in realen Interaktionen

héufig schnell anpassen und ihre Prompts bei Bedarf selbst umformulieren.

Vor diesem Hintergrund wird in dieser Arbeit bewusst auf die Implementierung einer ei-
genen Intentionserkennung mit automatischer Prompt-Reformulierung verzichtet. Statt-
dessen wird auf die inhdrenten Fiahigkeiten zur Intentionserkennung des eingesetzten
Large Language Models gesetzt. Diese Strategie minimiert technische Komplexitat und
Antwortlatenz und erhélt zugleich die Offenheit und Nuancen der urspriinglichen Nut-

zereingaben.
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2.3 Die Wissensliickenerkennung

Ziel der Wissensliickenerkennung ist es, den LLM-basierten Tutor stéarker an das Ver-
halten eines menschlichen Tutors anzunéhern. Wahrend der derzeitige KI-Tutor dazu
neigt, auf eine Anfrage hin vollstdndige Losungen auszugeben und Studierende damit
zu iiberfordern, soll eine Wissensliickenerkennung erméglichen, den aktuellen Wissens-
stand der Studierenden einzuschitzen und gezielt auf diejenigen Themen einzugehen,
die noch Schwierigkeiten bereiten. Die fiir eine Aufgabe notwendigen Konzepte sollen so

schrittweise vermittelt werden.

2.3.1 Menschliche Tutor*innen

Menschliche Tutor*innen verfiigen iiber ein ausgepragtes Gespiir fiir den Wissensstand
ihrer Schiiler*innen und konnen Lernprozesse flexibel und adaptiv gestalten. Scarlatos
und Lan zeigen in ihrer Arbeit [30], dass insbesondere die Analyse offener studentischer
Beitrage, im Gegensatz zur Auswertung von Antworten auf Multiple-Choice-Fragen, eine
wertvolle Form der formativen Diagnostik darstellt. Offene Auferungen der Studierenden
konnen Unsicherheiten und Verstandnisliicken offenlegen. Erfahrene Tutor*innen nutzen
solche Signale, um Lernstdnde zu modellieren und Fehlvorstellungen zu identifizieren.

Anhand dieser Informationen konnen sie ihr Feedback auf die Studenten abstimmen.

Wang u.a. verdeutlichen in ihrer Studie [39] am Beispiel von Mathematik-Nachhilfe,
dass erfahrene Lehrkrifte ein implizites Entscheidungsmodell anwenden, um auf Fehler
der Lernenden zu reagieren. Dieses Modell lésst sich in drei Schritte zerlegen: zunéchst
wird der Fehler der Schiilerin oder des Schiilers diagnostiziert (z. B. geraten, falsch inter-
pretiert, unprézise geantwortet); darauf folgt die Auswahl einer passenden padagogischen
Strategie (z.B. eine gezielte Riickfrage, Vereinfachung des Problems, ein worked exam-
ple oder eine Ermutigung); und schlieflich wird die Intention der Intervention bestimmt
(z.B. motivieren, Missverstandnis klaren, Diagnose vertiefen). Diese Schritte beruhen auf
kognitiver Aufgabenanalyse (Cognitive Task Analysis) und machen sichtbar, dass Ex-
pert*innen nicht einfach spontan reagieren, sondern systematisch entscheiden, wie sie

Lernende unterstiitzen.

Durch dieses Vorgehen kénnen menschliche Tutor*innen nicht nur punktuelle Fehler er-

kennen, sondern auch Muster in den Antworten der Lernenden wahrnehmen, die auf
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tiefere Wissensliicken hinweisen. Sie passen ihr Feedback dann gezielt an, durch Metho-
den wie Riickfragen stellen, Denkanstofse geben, alternative Darstellungen anbieten oder
die Aufgabenstellung an das aktuelle Verstdndnis anpassen. Damit férdern sie nicht nur
die Korrektur einzelner Fehler, sondern unterstiitzen den Aufbau tragfahiger Konzepte.
Genau diese Fihigkeit, aus studentischen Aufierungen latente Wissensstéinde abzuleiten
und darauf abgestimmt zu handeln, ist zentral fiir wirksame menschliche Nachhilfe und
bildet die Grundlage fiir Ansétze wie das von Scarlatos und Lan vorgeschlagene , Know-

ledge Tracing in Dialogues®.

2.3.2 Ubertragbarkeit auf den KI-Tutor

Bei einem KI-Tutor stehen fiir eine Wissensliickenerkennung ausschliefslich die Textein-
gaben der Studierenden zur Verfiigung. Faktoren wie die Zeit zwischen den Prompts sind
nicht zuverléssig interpretierbar, da Pausen durch vielfaltige dufsere Einfliisse entstehen
kénnen. Der Ansatz muss sich daher auf die Analyse der studentischen Eingaben selbst

stiitzen.

Scarlatos und Lan zeigen in ihrer Arbeit [30], dass offene studentische Dialogbeitrige in
Tutor-Studenten-Interaktionen wertvolle Hinweise auf den Wissensstand und konkrete
Fehlkonzepte enthalten. Sie schlagen vor, diese Auferungen mit Methoden des Know-
ledge Tracing zu analysieren, um Wissenszusténde iiber den gesamten Dialog hinweg zu
modellieren. In ihren Experimenten konnten neuartige LLM-basierte Knowledge-Tracing-
Methoden studentische Antwortkorrektheit in Dialogen deutlich besser vorhersagen als
klassische Verfahren und lieferten qualitativ sinnvolle Schiatzungen von Wissenszustéan-
den. Damit wird ein erster praktikabler Ansatz aufgezeigt, wie LLMs aus den Texteinga-
ben der Studierenden latente Wissensstéande ableiten und gezieltere Hilfestellungen geben

konnten.

Dariiber hinaus verdeutlichen Kucharavy u.a. in ihrer Studie [17], dass die klassische
Vorstellung eines ,,LLM als Tutor* problematisch ist. LLMs neigen zu sogenannten Hallu-
zinationen, also plausibel klingenden, aber falschen Aussagen, und ihre guten Ergebnisse
in Standardtests beruhen hdufig auf der reinen Wiedergabe gespeicherter Inhalte statt
echter Generalisierung. Zudem kann die Autoritét eines als Tutor présentierten LLMs zu
einem geféhrlichen unkritischen Vertrauen in besagtes LLM fiithren, bei der Studierende

Fehler des Modells iibernehmen. Das von Kucharavy u. a. vorgeschlagene LLM-Protégé-
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Konzept dreht den Ansatz um: Das Modell wird absichtlich mit Wissensliicken versehen

und agiert als ,Schiiler”, den die Studierenden korrigieren miissen.

Dieses Vorgehen nutzt den sogenannten Protégé-Effekt (,Learning by Teaching®), for-
dert aktives Materialengagement und verringert iiberméfige Abhingigkeit von LLMs. In
ihrer Pilotstudie verbesserten Studierende, die erfolgreich Wissensliicken im LLM dia-
gnostizierten, ihre Noten im Mittel um 0,72 Punkte auf einer Sechs-Punkte-Skala und

reduzierten die Durchfallquote im zweiten Zwischentest von 28% auf 8%.

Schlieflich hebt Seemann in seiner Literaturstudie [31] hervor, dass Large Language Mo-
dels zwar zunehmend leistungsfahiger werden, aber ihr ,Verstehen“ fachlich umstritten
bleibt und uns belastbare Metriken fehlen, um ihr tatséchliches semantisches Erfassen zu
messen. Vor diesem Hintergrund empfiehlt sich ein vorsichtiger Umgang mit der Modellie-
rung von Lernprozessen durch LLMs und ein Fokus auf die transparenten, iiberpriifbaren

Stérken dieser Systeme.

Zusammenfassend bietet die Analyse von Studenteneingaben mittels Knowledge-Tracing-
Methoden eine vielversprechende Grundlage fiir eine Wissensliickenerkennung im KI-
Tutor. Ansétze wie das von Kucharavy u.a. vorgeschlagene LLM-Protégé-Modell zei-
gen, dass gezielt eingebaute Wissensliicken den Lernprozess fordern kénnen. Eine reine
Ubernahme menschlicher Tutorenfihigkeiten (etwa nonverbale Diagnostik) ist fiir LLMs
derzeit nicht realistisch, doch durch systematische Auswertung der Texteingaben kon-
nen zentrale Elemente einer Wissensdiagnose nachgebildet werden. In dieser Arbeit wird
daher der Schwerpunkt auf textbasierte, transparente Verfahren gelegt, um Studierende

schrittweise und adaptiv zu unterstiitzen.
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3.1 Begriff und Abgrenzung von Kiinstlicher Intelligenz

Kiinstliche Intelligenz (KI) kann als der Versuch verstanden werden, Maschinen mit geis-
tigen Fahigkeiten auszustatten, die typischerweise dem Menschen vorbehalten sind. Wah-
rend klassische Automatisierungssysteme primér auf die Substitution physischer Arbeit
abzielen, erweitert KI diese um kognitive Funktionen wie Wahrnehmung, Entscheidungs-
findung, Problemlosen und Lernen [22]|. Russell und Norvig definieren KI-Systeme als
technische Systeme, die ihre Umwelt wahrnehmen, das Wahrgenommene verarbeiten,
selbststidndig Entscheidungen treffen und aus den Konsequenzen ihrer Handlungen ler-

nen konnen [29].

Ein grundlegendes konzeptuelles Unterscheidungsmerkmal innerhalb der KI-Forschung
ist die Differenzierung zwischen schwacher und starker KI. Unter schwacher KI (engl.:
narrow AI) versteht man Systeme, die auf klar abgegrenzte Anwendungsbereiche spezia-
lisiert sind und intelligentes Verhalten lediglich simulieren. Sie basieren in der Regel auf
fest definierten Algorithmen oder datengetriebenen Modellen, verfiigen jedoch tiber kein
echtes Versténdnis oder Bewusstsein. Systeme wie ChatGPT zéhlen zu dieser Katego-
rie. Im Gegensatz dazu steht die hypothetische starke KI (engl.: general AI), die iiber
ein dem Menschen vergleichbares, allgemeines Problemlosevermégen sowie iiber Selbst-
bewusstsein verfiigen soll. Obwohl starke KI ein haufig diskutiertes Ziel der Forschung

darstellt, existieren bislang keine praktischen Umsetzungen [28].

Zur weiteren Einordnung und technischen Abgrenzung von KI-Systemen lassen sich die
Begriffe Kiinstliche Intelligenz, Maschinelles Lernen (ML) und Deep Learning
(DL) hierarchisch gliedern. Abbildung 3.1 verdeutlicht diese Einordnung grafisch: Kiinst-
liche Intelligenz bildet den umfassenden Oberbegriff fiir alle Systeme, die in der Lage

sind, intelligentes Verhalten zu zeigen. Maschinelles Lernen ist ein Teilbereich der KI, in

12
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dem Algorithmen durch Trainingsdaten Muster erkennen und Vorhersagen treffen. In-
nerhalb des maschinellen Lernens bildet Deep Learning einen spezialisierten Bereich, der
auf tiefen kiinstlichen neuronalen Netzen basiert. Diese ermdglichen es Systemen, sehr

grofte Datenmengen zu verarbeiten und komplexe Strukturen zu erlernen.

Data-driven, learning
algorithms would be more
precise, but Al sounds cooler

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data

Abbildung 3.1: Abstufungen Kiinstlicher Intelligenz [37]

Diese hierarchische Abstufung ist insbesondere im Hinblick auf die vorliegende Arbeit von
Bedeutung, da sie die technologische Grundlage fiir sogenannte Large Language Models
(LLMs) bildet. LLMs sind Deep-Learning-basierte Modelle, die im Rahmen schwacher
KI zur Generierung und Verarbeitung natiirlicher Sprache eingesetzt werden. Ihre An-

wendung als Tutorensysteme steht im Mittelpunkt dieser Arbeit.
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3.2 Large Language Models (LLMs)

3.2.1 Transformer-Architektur

Die Transformer-Architektur wurde 2017 von Vaswani u.a. in ihrer Studie ,Attention
Is All You Need“ vorgestellt und hat sich seither als Standard fiir groke Sprachmodelle
(Large Language Models, LLMs) etabliert [34]. Urspriinglich von Google entwickelt fiir
akkurate Ubersetzungen, ist die Variante welche fiir heutige KI-Modelle zum Einsatz
kommt trainiert auf Eingabenanalyse und subsequenter Ausgabe von Nachfolgetokens in

Form einer Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Unimodal

| Pre-train .
Once upon a time,

A 4
Please write a - Prompt . Decode there was a cat
story about a cat. \_Instruction Iy Generative Al Models Result Ry named
Jessy....

Multimodal

A Describe this
picture.

Draw a picture
of a cat.

This is a cat.

Data Result R,

Instruction [,
Instruction I3

| Pre-train
¥

Generative Al Models

Write a song
about a cat.

Instruction I, Result R,

Abbildung 3.2: Ubersicht iiber KI-Generierten Content (AI-Generated Content, AIGC).
Generell lassen sich generative KI-Modelle in zwei Typen einteilen: uni-
modale Modelle und multimodale Modelle. Unimodale Modelle erhalten
Anweisungen aus derselben Modalitdt wie der erzeugte Inhalt, wihrend
multimodale Modelle modalitétsiibergreifende Anweisungen akzeptieren
und Ergebnisse in unterschiedlichen Modalitéten erzeugen. [10]

Einbettung

Zunéchst wird der Input in sogenannte Tokens aufgeteilt (s. Abb. 3.3). Diese Tokens
werden Vektorisiert um deren Bedeutungen mathematisch darzustellen. Die linge der
Vektoren héngt von der Embedding-Dimension des KI Modells ab: Bei GPT-4 beispiels-
weise sind es je nach Version ca. 2.000 bis 4.000 Dimensionen. Hierbei steht jede Zahl
fiir einen reellen Wert, welcher die latente Semantik entlang einer bestimmten Dimensi-

on beschreibt. Jede dieser Dimensionen kodiert eine eindeutige Eigenschaft (z.B. ,jist ein
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Verb®). Stellt man sich diese Vektoren in einem hochdimensionalen Graphen vor, wiirden

die Vektoren von Wortern mit dhnlicher Semantik nahe beieinander liegen.

Tokens Characters

94 382

We're no strangers to love

You know the rules and so do I (do I)

A full commitment's what I'm thinking of
You wouldn't get this from any other guy
I just wanna tell you how I'm feeling
Gotta make you understand

Never gonna give you up

Never gonna let you down

Never gonna run around and desert you
Never gonna make you cry

Never gonna say goodbye

Never gonna tell a lie and hurt you

Abbildung 3.3: Beispielhafte Unterteilung eines Liedtextes in Tokens [21]

Aufmerksamkeit

Diese Sequenz von Vektoren wird dem sogenannten Attention Block (Aufmerksamkeits-
block) tibergeben, welche den Vektoren erlaubt, miteinander zu Kommunizieren und ihre
Werte anzupassen, abhingig von den Werten der anderen Vektoren. Die Tokens werden
somit im Kontext des gesamten Prompts ausgewertet. Somit kann beispielsweise das Wort
,Bau‘ in den Kontexten ,Die Kollegen auf dem Bau“, ,Im Bau die Haftstrafe absitzen“
oder ,Jm Bau vom Murmeltier* unterschiedliche Vektoren aufweisen. Hierbei ist es die
Aufgabe des Attention Blocks, zu erkennen, welche Worter im Kontext wichtig sind, um
die Vektoren welcher anderen Worter anzupassen und wie genau die Vektoren angepasst

werden sollen [6].

Mehrschichtige Perzeptrons

Die vom Attention-Block angepassten Vektoren werden an das Multi-Layer Perceptron
(MLP, Mehrschichtiges Perzeptron) bzw. Feed-Forward-Netzwerk weitergegeben. Dieses
besteht aus mehreren hintereinandergeschalteten linearen Transformationen und nicht-

linearen Aktivierungsfunktionen. Ziel ist es, die vom Attention-Mechanismus erzeugten
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Kontextreprasentationen in eine fiir die néchste Schicht geeignete Form zu iiberfiihren.
Wiéhrend der Self-Attention-Mechanismus also Beziehungen zwischen Tokens herstellt,
dient das MLP dazu, komplexe nichtlineare Transformationen auf jeden einzelnen To-

kenvektor anzuwenden und damit die Ausdruckskraft des Modells zu erhéhen [34, 6].

Durch das wiederholte Stapeln von Attention-Blécken und MLP-Schichten in sogenann-
ten Transformer-Blécken wird die Représentation der Eingabesequenz schrittweise ver-
feinert. Moderne LLMs enthalten Dutzende bis Hunderte solcher Blocke. Zwischen den
Schichten kommen aufterdem Residual Connections und Layer Normalization zum Ein-

satz, um den Gradientenfluss zu stabilisieren und ein tieferes Training zu ermoglichen.

Ausbettung

Nachdem die Token-Vektoren mehrere Transformer-Blocke durchlaufen haben, werden
sie im sogenannten Output Layer (Ausbettung) wieder in eine fiir den Menschen lesbare
Form iibersetzt. Konkret bedeutet dies, dass jeder Vektor {iber eine Ausgabematrix in
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber das Vokabular des Modells projiziert wird. Das
Modell wihlt dann (deterministisch oder stochastisch) das wahrscheinlichste néchste To-
ken aus. Auf diese Weise kann das Modell Sequenzen generieren, indem es iterativ Token
fiir Token vorhersagt und das gerade erzeugte Token wieder als Eingabe fiir den néchsten
Schritt nutzt [9].

Dieser letzte Schritt stellt die Verbindung zwischen der hochdimensionalen semantischen
Reprasentation und der tatsédchlichen Textausgabe her. Moderne LLMs nutzen zuséitz-
liche Techniken wie Sampling-Strategien (z. B. Top-k oder Temperature Sampling), um

die Ausgabesequenzen zu steuern und abwechslungsreicher oder kreativer zu gestalten.

3.2.2 Training und Feinabstimmung von LLMs

Large Language Models werden in einem zweistufigen Verfahren entwickelt. Im Pretrai-
ning werden sie zunéchst auf riesigen Textkorpora trainiert, die aus offentlich zugéngli-
chen Webseiten, Biichern, wissenschaftlichen Artikeln und Programmcode bestehen. Ziel
ist die Vorhersage des jeweils néchsten Tokens in einer Sequenz (next-token prediction).

Auf diese Weise lernt das Modell statistische Muster, semantische Zusammenhé&nge und

16



3 Theoretische Grundlagen

syntaktische Strukturen der Sprache [9]. Das Pretraining erfolgt iiblicherweise auf Tau-
senden von Grafikprozessoren (GPUs) oder speziellen Beschleunigern iiber Wochen bis

Monate und erfordert erhebliche Rechenressourcen.

Nach dem Pretraining folgt die Feinabstimmung (Fine-Tuning) auf spezifische Anwen-
dungsdoméne oder Interaktionsstile. Hierbei werden die Parameter des Modells mit ku-
ratierten, meist qualitativ hochwertigeren Daten nachtrainiert. Eine verbreitete Technik
ist das Instruction Tuning, bei dem Modelle lernen, auf natiirlich formulierte Anwei-
sungen zu reagieren. Ergdnzend wird zunehmend Reinforcement Learning from Human
Feedback (RLHF) eingesetzt, bei dem menschliche Riickmeldungen genutzt werden, um
die Antworten des Modells an gewiinschte Kriterien wie Hilfsbereitschaft oder Sicher-
heit anzupassen [25]. Durch diese Verfahren werden LLMs von reinen Sprachmodellen zu

interaktiven Dialogsystemen.

3.2.3 Skalierung und Modellgrofien

Ein zentraler Erfolgsfaktor moderner LLMs ist ihre Skalierung. Forschungsergebnisse
zeigen, dass die Leistungsfahigkeit neuronaler Sprachmodelle systematisch mit der Zahl
der Parameter, der Grofe des Trainingskorpus und der Rechenkapazitét wichst [16].
Mit zunehmender Modellgrofe verbessert sich nicht nur die Genauigkeit bei bekannten
Aufgaben, sondern es treten auch emergente Fahigkeiten auf, die bei kleineren Modellen

nicht beobachtet werden.

Gleichzeitig fiihrt die Skalierung zu erheblichen Ressourcenanforderungen. Grofte Modelle
wie GPT-4 oder Gemini bestehen aus Hunderten Milliarden Parametern und bendtigen
fiir Training und Inferenz spezialisierte Hardware. Auch die Konteztldnge, also die Anzahl
der Tokens, die das Modell gleichzeitig verarbeiten kann, wurde in den letzten Jahren
massiv erweitert und ermoglicht komplexere Aufgaben wie Dokumentanalyse oder Code-

Verstéandnis in einem Durchgang.

3.2.4 Multimodalitat

Wihrend klassische LLMs auf Textdaten beschriankt sind, setzt sich zunehmend der
Trend zur Multimodalitdt durch (s. Abb. 3.2). Multimodale Modelle kénnen nicht nur
Text, sondern auch Bilder, Audio oder Video verarbeiten und erzeugen [10]. Dies ge-

schieht, indem verschiedene Modalitidten in einen gemeinsamen semantischen Vektorraum
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eingebettet werden. So konnen beispielsweise Bildunterschriften erzeugt oder Textanfra-

gen direkt mit Bildinhalten beantwortet werden.

Die Erweiterung hin zu multimodalen Modellen eréffnet neue Anwendungsfelder, von
der Bildbeschreibung und Videoanalyse bis hin zu komplexen Assistenzsystemen. Fiir
Bildungstechnologien bedeutet dies, dass Lerninhalte nicht mehr nur in Textform, son-

dern auch visuell oder auditiv personalisiert aufbereitet werden kénnen.

3.2.5 Anwendungsfelder von LLMs

LLMs werden heute in einer Vielzahl von Bereichen eingesetzt. Klassische Anwendungs-
felder sind die maschinelle Ubersetzung, Textzusammenfassungen, automatisierte Kun-
denkommunikation oder die Unterstiitzung von Wissensarbeit durch Recherche und Ide-
engenerierung. Neuere Modelle werden zudem fiir Code-Vervollstandigung, Datenanalyse

und Kreativprozesse eingesetzt [8].

Im Bildungskontext bieten LLMs besondere Chancen. Sie kénnen, wie im Emmy Projekt
vorgesehen, als Tutorensysteme fungieren, welche Lernende individuell begleiten, Ver-
stdndnisfragen beantworten oder Aufgaben schrittweise erkldren. Gerade im Hinblick auf
personalisiertes Lernen eroffnet dies neue Moglichkeiten, die mit traditionellen Lehrme-

thoden nur schwer skalierbar sind [38].

3.2.6 Grenzen und Herausforderungen

Trotz ihrer Leistungsfahigkeit weisen LLMs inhérente Grenzen auf. Ein zentrales Problem
sind sogenannte Halluzinationen: inhaltlich falsche, aber plausibel klingende Antworten.
Zudem spiegeln LLMs die Biases und Wertvorstellungen der Trainingsdaten wider, was
zu unfairen oder diskriminierenden Ausgaben fiithren kann [8]. Auch Fragen des Daten-

schutzes und der Urheberrechte beim Training auf 6ffentlichen Daten sind ungelGst.

Dariiber hinaus ist der Energie- und Ressourcenverbrauch von LLMs betréchtlich. Das
Training grofser Modelle verursacht erhebliche CO2-Emissionen und stellt Unternehmen
und Forschungseinrichtungen vor ékologische und 6konomische Herausforderungen. Diese
Aspekte sind bei der Planung und Implementierung von KI-Systemen, insbesondere im

Offentlichen Sektor und im Bildungsbereich, zu berticksichtigen.
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3.2.7 Personalisierung und Adaptivitat

Ein vielversprechender Ansatz zur Uberwindung einiger dieser Grenzen ist die Personali-
sierung. Hierbei wird das Verhalten eines LLMs an die individuellen Bediirfnisse und Vor-
kenntnisse der Nutzerinnen und Nutzer angepasst. Techniken wie Retrieval-Augmented
Generation (RAG) erméglichen es, aktuelle und kontextbezogene Informationen aus ex-
ternen Wissensquellen in die Modellantworten einzubinden, ohne das Basismodell neu

trainieren zu miissen [19].

In Kombination mit Verfahren wie dem Bayesian Knowledge Tracing (BKT) lassen sich
Lernfortschritte erfassen und adaptive Lernpfade gestalten. Dies eréffnet die Méglichkeit,
Tutorensysteme zu entwickeln, die nicht nur inhaltlich korrekt, sondern auch didaktisch
wirksam agieren. Fiir die vorliegende Arbeit bildet dies die konzeptionelle Grundlage zur

Untersuchung von Kl-gestiitzten Tutorensystemen.
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3.3 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

3.3.1 Motivation und Grundidee

Grofse Sprachmodelle verfiigen iiber ein enormes in den Modellparametern gespeichertes
Faktenwissen, das sie wiahrend des Pretrainings aus riesigen Textkorpora gelernt haben.
Dieses Wissen ist jedoch statisch und nicht Giberpriifbar: Es ldsst sich nicht gezielt aktuali-
sieren, es kann veralten und es spiegelt potenziell Verzerrungen der Trainingsdaten wider.
Zudem neigen Sprachmodelle dazu, bei Wissensliicken plausible, aber falsche Antworten

zu generieren (s. Kap. 3.2.6).

Retrieval-Augmented Generation (RAG) wurde entwickelt, um genau diese Probleme
zu adressieren. Das Modell kombiniert generative Textproduktion mit einem externen,
abrufbaren Wissensspeicher und kann so aktuelle und belegbare Informationen in seine

Antworten einfliefien lassen [19].

3.3.2 Systemarchitektur und Ablauf

Die Grundarchitektur von RAG trennt zwei Komponenten: den Retriever und den Ge-
nerator. Bei einer Anfrage wird zunéchst die Eingabe in einen semantischen Vektorraum

eingebettet und mit einem vorab erstellten Index verglichen.

Der Retriever wéahlt die relevantesten Passagen aus einer externen Wissensbasis aus.
Diese Passagen werden zusammen mit der urspriinglichen Eingabe an das Sprachmodell
iibergeben. Der Generator konditioniert seine Antwort auf diese zusétzlichen Informatio-
nen und kann dadurch auch Fragen beantworten, deren Inhalte nicht in seinen Gewichten
gespeichert sind. Dieser Ablauf verlauft fiir die Nutzenden transparent und wirkt sich vor

allem in einer héheren Faktentreue und Aktualitdt der Ausgaben aus.
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Retrieval Augmented Generation

Generator
Prompt _— (Language Model) _ Response

| f
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Document store Retrieved Documents

Abbildung 3.4: Schematische Darstellung des Retrieval-Augmented-Generation-Ansatzes
(RAG). Ein Nutzereingabeprompt wird zunéchst mit einer externen Do-
kumentbasis abgeglichen. Die dabei abgerufenen relevanten Textpassagen
werden zusammen mit dem Prompt an ein Sprachmodell iibergeben, das
darauf aufbauend eine kontextualisierte und faktenbasierte Antwort ge-
neriert. [5]

3.3.3 Indexierung und Reprisentation

Damit der Retriever performant und prézise arbeitet, miissen die Wissensquellen vor-
ab indexiert werden. Ublicherweise werden Dokumente in kleinere, semantisch sinnvolle
Einheiten zerlegt und jede Einheit mit Metadaten versehen, etwa Quelle, Erstellungsda-
tum oder Themengebiet. Diese Einheiten werden anschlieffend in Vektoren eingebettet,
die semantische Ahnlichkeiten in einem hochdimensionalen Raum abbilden. Moderne
Systeme nutzen dichte Vektorreprisentationen (Embeddings) und Distanzmafke wie die

Kosinusahnlichkeit.

In der Praxis haben sich hybride Ansétze bewahrt, bei denen zunéchst klassische Schliis-
selwortmethoden wie BM25 eine Kandidatenliste erzeugen, die anschlieltend durch ein
denses Modell neu gerankt wird. So lassen sich Prézision und Recall ausbalancieren und
die Robustheit des Systems erhéhen (32, 43].
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3.3.4 Einbettung in Prompts und Generierung

Gerade bei ldngeren Kontexten ist ein sorgféltiges Kontextmanagement erforderlich, da
die maximale Tokenldnge des Modells begrenzt ist. Heuristiken und Priorisierungsme-
thoden entscheiden, welche Passagen aufgenommen werden, wenn mehr relevante Infor-
mationen vorliegen als in ein Kontextfenster passen. Dieses Problem ist uns im Emmy

Feldexperiment deutlich bewusst geworden.

Die vom Retriever gefundenen Passagen miissen sinnvoll in den Prompt des Sprachmo-
dells integriert werden. Haufig werden sie in einem separaten Block vor der eigentlichen
Nutzereingabe eingefiigt, ergénzt um Quellenangaben oder Markierungen. Der Prompt
weist das Modell an, sich ausschliefslich auf die bereitgestellten Passagen zu stiitzen und
Unwissen explizit zu kennzeichnen. Auf diese Weise kann die generative Komponente

»geerdet” werden, ohne ihre Ausdrucksfiahigkeit zu verlieren |2, 1].

3.3.5 Evaluation und Herausforderungen

Die Qualitdt von RAG-Systemen wird nicht nur an der Giite des Abrufs, sondern auch
an der Faktentreue und Nitzlichkeit der generierten Antworten gemessen. Typische Me-
triken sind die Trefferquote des Retrievers, die Genauigkeit bei Frage-Antwort-Aufgaben

oder automatisierte Konsistenzpriifungen zwischen Zitat und Antwort.

Falsch ausgewéhlte Passagen konnen zu ,,grounded hallucinations® fiihren, also fehlerhaf-
ten, aber belegten Antworten. Hinzu kommen Datenschutzfragen, wenn sensible Mate-
rialien indexiert werden, sowie erhohte Latenz durch den zusétzlichen Retrieval-Schritt.
In der Praxis sind daher kuratierte Wissensbasen, Logging und kontinuierliche Qualitéts-

kontrolle entscheidend fiir ein stabiles System [13, 20].
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3.4 Bayesian Knowledge Tracing (BKT)

3.4.1 Grundprinzip und Motivation

Bayesian Knowledge Tracing (BKT) ist ein etabliertes Verfahren, um den Wissensstand
von Lernenden iiber die Zeit zu modellieren [11]. Es bildet fiir jede*n Lernende*n w
und jeden einzelnen Skill k einen latenten Zustand p(L;) ab, der beschreibt, mit welcher
Wahrscheinlichkeit dieser Skill bereits beherrscht wird. Nach jeder Interaktion mit einem

Lernsystem wird diese Wahrscheinlichkeit aktualisiert.

Das Ziel ist hierbei, Lernverldufe zu modellieren und adaptive Tutorensysteme zu ent-
wickeln, die den Schwierigkeitsgrad oder die Art der Riickmeldung an den tatséchlichen
Lernfortschritt anpassen kénnen. BKT ist dabei bewusst einfach gehalten und gut inter-

pretierbar.

3.4.2 Parameter und Update-Mechanismus

Das BKT-Modell verwendet vier intuitive Parameter pro Skill: die anfangliche Beherr-
schungswahrscheinlichkeit p(Lg)* (,,p-init"), die Lernwahrscheinlichkeit zwischen zwei Auf-
gaben p(T) (,p-transit), die Rate zufélligen Erratens p(G) (,p-guess”) und die Rate an
Fehlern trotz Beherrschung p(S) (,,p-slip“) [3].

Nach jeder Antwort wird in einem Bayes-Schritt zunéchst die Posteriorwahrscheinlichkeit
fiir den aktuellen Zustand berechnet, unter Beriicksichtigung der Wahrscheinlichkeiten fiir
wguess” und ,slip“. Anschliefend erfolgt ein Ubergangsschritt, welcher die Lernwahrschein-
lichkeit ,transit* einbezieht. So entsteht eine aktualisierte Beherrschungswahrscheinlich-
keit p(LtH)ﬁ fiir die ndchste Aufgabe. Dieses zweistufige Verfahren stellt sicher, dass
sowohl diagnostische Evidenz aus der letzten Antwort als auch kontinuierlicher Lernfort-

schritt abgebildet werden. Die Formeln hierfiir werden nachfolgend im Detail erlautert.

Die anfangliche Wahrscheinlichkeit, dass ein*e Student™*in u einen Skill & gemeistert hat,

wird auf den Wert des ,p-init“ Parameter fiir diesen Skill gesetzt:

p(L1)y = p(Lo)* (3.1)

23



3 Theoretische Grundlagen

Abhéngig davon, ob der/die Student*in u den Skill k£ gelernt und korrekt oder nicht kor-
rekt angewendet hat, wird die konditionelle Wahrscheinlichkeit p(L;)* mit Gleichung 3.2

bei korrekter Anwendung oder Gleichung 3.3 bei nicht korrekter Anwendung berechnet.

p(L)E - (1—p(S)F)
p(Le)k - (1 =p(S)k) + (1 = p(Le)k) - p(G)*

p(L; | obs = correct)r = (3.2)

P(Lt)ﬁ 'P(S)k
p(Le)k - p(S)F 4+ (1 = p(Lo)k) - (1 = p(G)F)

p(L; | obs = wrong)* = (3.3)

Die konditionelle Wahrscheinlichkeit p(L;)* wird benutzt, um die Wahrscheinlichkeit,

dass der/die Student*in u den Skill & gemeistert hat, neu zu berechnen:

(L)t = p(Le | obs)k + (1= p(Ly | obs)k) - p(T)* (3.4)

Um die Wahrscheinlichkeit zu erhalten, ob der/die Student*in w den Skill £ in Zukunft

korrekt anwendet, wird Gleichung 3.5 eingesetzt:

P(Ce1)t = p(Lega)h - (1= p(S)") + (1 = p(Leg1)}) - p(G)* (3.5)

3.4.3 Zuordnung von Aufgaben und Skills

Eine zentrale Voraussetzung fiir BKT ist die Zuordnung von Aufgaben zu Skills. Diese
erfolgt typischerweise iiber eine sogenannte Q-Matrix, in der jede Zeile eine Aufgabe und
jede Spalte einen Skill représentiert. Ein Eintrag markiert, ob ein bestimmter Skill fiir
eine Aufgabe erforderlich ist. In vielen Curricula decken einzelne Aufgaben mehrere Skills
ab; in diesem Fall wird das Update fiir jeden beteiligten Skill durchgefiihrt. Die Qualitét
dieser Zuordnung hat erheblichen Einfluss auf die Giite der Beherrschungsschitzung. Sie
kann von Expertinnen und Experten vorgegeben oder datengetrieben verfeinert werden,

etwa durch Analysen von Antwortmustern.
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3.4.4 Anwendung in Tutorensystemen

In klassischen BKT-Szenarien stammen die Beobachtungen aus strukturierten Formaten
wie Multiple-Choice-Fragen. In tutorbasierten Dialogsystemen wie in dieser Arbeit ge-
staltet sich dies schwieriger, da die Eingaben der Lernenden frei formuliert sind. Hier
wird zunéchst mit Hilfe eines Sprachmodells ermittelt, welche Skills in einem Beitrag be-
rithrt und ob sie korrekt oder fehlerhaft angewendet wurden. Erst diese evidenzbasierten
Labels kénnen dann in das BKT-Modell eingespeist werden. Auf diese Weise entsteht
eine zeitliche Sequenz von Beherrschungswerten, was dem Tutor ermdglicht, den Ant-
wortstil dynamisch anzupassen. Beispielsweise kann er bei niedriger Beherrschung eines
Skills kleinschrittiger vorgehen und bei hoher Beherrschung stérker zusammenfassen oder

sich auf andere Skills konzentrieren.

3.4.5 Erweiterungen und Alternativen

In den letzten Jahren sind zahlreiche Erweiterungen von BKT entstanden. Deep Knowled-
ge Tracing (DKT) ersetzt die pro Skill parametrisierte Bayes-Struktur durch rekurrente
neuronale Netze, die Antwortsequenzen direkt modellieren und Interaktionen zwischen
Skills berticksichtigen [27]. Auch LLM-basierte Ansétze gewinnen an Bedeutung, da sie se-
mantische Informationen aus freien Texteingaben und Begriindungen nutzen konnen [24].
Diese Verfahren sind leistungsfahig, aber weniger transparent und schwerer zu kalibrieren.
Fir didaktische Szenarien, in denen Nachvollziehbarkeit und einfache Implementierung
wichtig sind, bleibt BKT deshalb attraktiv. Es erlaubt eine unmittelbare Interpretati-
on der Beherrschungswerte und lésst sich mit wenig Rechenaufwand in Echtzeitsysteme

integrieren.

Ein weiteres haufig zitiertes Verfahren ist die Performance Factor Analysis (PFA) [26].
PFA verzichtet auf ein latentes Zustandsmodell und schéatzt stattdessen direkt die Wahr-
scheinlichkeit einer korrekten Antwort in Abhéngigkeit von der Anzahl richtiger und
falscher Ubungsversuche eines Skills. Fiir jeden Skill werden separate Gewichtungen fiir
richtige* und ,falsche Ubungsgelegenheiten gelernt, sodass sich die Effekte von Ubung
und Fehlern parametrisch erfassen lassen. Im Gegensatz zu BKT benétigt PFA keine
Annahmen iiber ,slip“ und ,guess“ und erlaubt eine kontinuierliche Représentation des
Lernfortschritts. Damit stellt PFA eine rechnerisch einfache und oft besser kalibrierba-
re Alternative zu klassischen BKT-Modellen dar, bleibt aber wie diese transparent und

interpretierbar.
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Neuere Arbeiten vergleichen PFA, BKT und DKT systematisch und zeigen, dass PFA
trotz seiner Einfachheit in vielen Datensétzen dhnliche oder bessere Vorhersagegiiten er-
zielt, wihrend DK'T vor allem bei sehr groften, heterogenen Datenmengen Vorteile bringt.
Fiir Szenarien wie in dieser Arbeit, wo mit begrenzten Datenmengen, hoher Interpretier-
barkeit und Echtzeitanforderungen gearbeitet wird, bietet BKT jedoch weiterhin die

besten Voraussetzungen.

3.4.6 Relevanz fiir diese Arbeit

Fiir das hier entwickelte Tutorensystem ist BKT besonders geeignet. Es lasst sich in Py-
thon mit geringem Aufwand umsetzen, liefert pro Skill einen klaren Beherrschungswert
und kann mit einer LLM-basierten Skill-Erkennung kombiniert werden. Diese Kombina-
tion ermoglicht es, offene Texteingaben der Lernenden auszuwerten, die Beherrschungs-

werte laufend zu aktualisieren und den Tutorantwortstil entsprechend zu steuern.
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4.1 Ausgangssituation und Zielsetzung

Das BKT-System wurde im Rahmen der Bachelorarbeit als theoretische Mafnahme zur
Verbesserung des Emmy-Prototyps fiir die HOOU konzipiert. Es ist wichtig zu beto-
nen, dass das Emmy-System selbst bislang noch nicht einsatzbereit ist, sondern nur
prototypisch existiert. Die in dieser Arbeit entwickelte Komponente ist kein fertiges Sys-
tem fiir den produktiven Einsatz, sondern ein Nachweis, wie adaptives Tutoring durch
Skill-Modellierung eingebracht werden konnte. Fiir eine HOOU-weite Ubernahme wiren

weitere Anpassungen, Skalierungen und Validierungen noétig.

Die Anforderungen sollten daher nicht nur technische Machbarkeit gewahrleisten, sondern
auch klar machen, welche Zielsetzungen im prototypischen Rahmen verfolgt werden und
wo Grenzen der Realisierbarkeit liegen. Das System sollte also robust und modular sein,

aber keine unerreichbaren Standards fiir einen Prototyp setzen.

4.2 Funktionale Anforderungen

Ein zentrales funktionales Ziel war, dass das System aus einer freien Nutzereingabe au-
tomatisch relevante Skills erkennt und die Beherrschungswahrscheinlichkeiten (Mastery)
entsprechend anpasst. Klassischerweise wiirde man hierzu eine Q-Matrix verwenden, bei
welcher jede Aufgabe mit Skills verkniipft ist. In dieser Arbeit wurde jedoch bewusst
darauf verzichtet. Stattdessen besitzt jede Aufgabe eine eigene, hart kodierte Liste von
Skills. Dieses Vorgehen erlaubt explizit, dass Lehrende fiir jeden Kurs oder jede Aufga-
be individuelle Skillsets definieren, die genau auf den Lehrplan bzw. Aufgabenkontext

abgestimmt sind.

Weiterhin muss das BKT-Update bei jeder erkannten Skill-Beobachtung online erfolgen,
mit konfigurierbaren Parametern fiir Lernrate (p(7)), Erraten (p(G)) und Fehler trotz
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Beherrschung (p(.9)). Die Tutor-Antwort soll anschliefsend adaptiv generiert werden, ab-
héngig vom aktuellen Mastery-Stand. Bei niedriger Beherrschung etwa hilfsorientierter,

bei hoher eher zusammenfassend oder weiterfithrend.

Auflerdem soll das Modul modular angelegt sein, sodass es als Add-on zu bestehenden
Chatbot-Prototypen integriert werden kann, ohne dass das Basis-LLM oder die Chat-

Infrastruktur stark verandert werden muss.

4.3 Nicht-funktionale Anforderungen

Da das System als Prototyp angelegt ist, war einfache Implementierbarkeit ein wichtiger
Leitgedanke. Die Referenzimplementierung erfolgte in Python ohne exotische Abhéngig-

keiten, damit Anderungen und Erweiterungen leicht moglich sind.

Transparenz ist eine weitere nicht-funktionale Anforderung: Alle Klassifikationen, Mastery-
Werte und Systementscheidungen miissen nachvollziehbar sein. Dazu gehoéren Speiche-

rung des BKT-Systems in einer lesbaren JSON-Datei und ausfiihrliche Logs.

Auch die Performanz wurde als Kriterium beriicksichtigt: Der zusétzliche Overhead durch
Skill-Klassifikation und BKT-Update sollte pro Nutzerbeitrag moglichst gering bleiben,

damit die Nutzerinteraktion nicht spilirbar verzogert wird.

4.4 Reflexion der Designentscheidung ohne Q-Matrix

In vielen realen Lehrkontexten werden Inhalte von Lehrenden individuell formuliert.
Durch fest kodierte Skilllisten pro Aufgabe konnen gezielt jene Konzepte modelliert wer-
den, die spezifisch fiir den Kurs relevant sind, ohne aus einem generischen Pool ausgesucht
werden zu miissen. Zwar erfordert diese Herangehensweise manuelle Arbeit, doch maxi-

miert sie Passgenauigkeit und Transparenz gegeniiber Lehrenden.

Ein solcher expliziter Modellierungsansatz findet Parallelen in Arbeiten, die den Einsatz
von Wissen von Doménenexpert*innen in adaptiven Systemen betonen. So zeigen An-
satze zur Integration expliziten Expertenwissens, dass manuelle Konstruktionsschritte in
hybriden Systemen nicht nur akzeptiert, sondern oft notwendig sind, um kontextsensibles

Verhalten zu ermoglichen [15].
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Da dieses System als Prototyp im Rahmen der Bachelorarbeit konzipiert wurde und
das Emmy-System selbst noch nicht produktiv eingesetzt ist, ist eine pragmatische Ent-
scheidung zu einer manuell definierten Skillstruktur angemessen. Sie ermoglicht schnellen
Einstieg, einfache Integration und klare Kontrolle iiber die Modellierung. Spéter lasst sich
dieses System modular erweitern: Mit zunehmender Nutzungsdatenbasis kénnte man au-
tomatisierte Verfahren (z. B. Q-Matrix-Schéitzungen oder Clustering von Skills) ergédnzen,

ohne die Kernkomponenten zu iiberarbeiten.

In zukiinftigen Versionen wire es demnach denkbar, eine hybride Losung zu nutzen:
manuelle Skilllisten als Basissatz, die bei gentigend Nutzungsdaten durch automatische Q-
Matrix-Vorschlége ergdnzt werden. Damit wére ein pragmatischer Weg zur Skalierbarkeit

umsetzbar.

4.5 Zusammenfassung der Anforderungen

Das Anforderungsmodell zielt darauf ab, ein adaptives Tutor-Modul von iiberschaubarer
Komplexitét zu realisieren, das dennoch in Open-Online-Kontexten wie der HOOU mo-
dular einsetzbar ist. Die Funktionalitat zur Skill-Erkennung und dynamischen Mastery-
Anpassung bildet den Kern der Arbeit. Der Verzicht auf eine Q-Matrix erlaubt hohe Pass-
genauigkeit fiir Kurse, fordert jedoch manuelle Pflege. Nicht-funktionale Anforderungen
wie Transparenz und low-overhead Design sichern die Realisierbarkeit im Prototypen-
kontext. Fiir eine produktive Nutzung miissten diese Anforderungen spater um Aspekte

wie Skalierbarkeit, Robustheit, Benutzerverwaltung und Datenschutz ergénzt werden.
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In diesem Kapitel wird die technische Realisierung des im Rahmen dieser Arbeit entwi-
ckelten Prototyps beschrieben. Im Mittelpunkt steht die Erweiterung des bestehenden
Emmy-Chatbots um eine automatische Skill-Erkennung und ein Bayesian-Knowledge-
Tracing-(BKT)-System, die es ermdglichen sollen, den Wissensstand von Studierenden

wéahrend der Interaktion abzuschétzen und adaptiv zu reagieren.

Der Fokus liegt hier auf der Gradio-basierten Chat-Applikation und den zugehorigen
Komponenten wie dem lokalen LLM-Server, der Benutzeroberfliche, der Retrieval-Aug-
mented-Generation (RAG)-Integration, der Skill-Erkennung und dem BKT-Modul. Aspek-
te der Evaluation und des Benchmarkings werden im nachfolgenden Kapitel 6 behan-
delt.

5.1 Gesamtarchitektur des Prototyps

Der in dieser Arbeit entwickelte Prototyp baut funktional auf den bereits im Emmy-
Projekt vorhandenen Komponenten auf, erweitert diese jedoch um zusétzliche Modu-
le. Im Zentrum steht ein lokal betriebenes Large Language Model (LLM), das iiber ei-
ne browserbasierte Benutzeroberfliche angesprochen wird und durch eine automatische
Skill-Erkennung sowie ein Bayesian-Knowledge-Tracing-(BKT)-System ergénzt wird. Auf
diese Weise entsteht ein Tutor, der nicht nur Antworten generiert, sondern gleichzeitig
den Wissensstand der Studierenden modelliert und sein Antwortverhalten daran ausrich-
tet.

Die Grundlage bildet ein lokaler LLM-Server, der iiber ein Shell-Skript (11lm_ser-
ver.sh) gestartet wird und anschliefend eine HTTP-Schnittstelle bereitstellt. Diese
Schnittstelle wird von der in gradio_chat_app.py implementierten Chat-Applikation
genutzt, um Prompts an das Modell zu senden und generierte Antworten zuriickzuerhal-

ten.
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Als Frontend kommt das Python-Framework Gradio zum Einsatz, welches eine einfache,
plattformunabhéngige Bereitstellung einer grafischen Weboberflache erlaubt. Innerhalb
dieser Oberfldche kénnen die Nutzenden zunéchst iiber Dropdown-Meniis die Aufgabe
und Teilaufgabe auswihlen und darunter in einem Chatfenster Fragen stellen und Ant-

worten empfangen.

Um die Kontextprobleme der ersten Emmy-Version zu 16sen, wird die Retrieval-Augmented-
Generation (RAG) dynamisch gesteuert: Anstatt die Aufgabenbeschreibung nur zu Be-
ginn des Chats einmalig an das Modell zu iibergeben, werden relevante Informationen
aus questions_full. json bei jeder neuen Nutzereingabe erneut eingebettet. Da-

durch bleibt der Aufgabenkontext auch in langeren Sitzungen erhalten.

Parallel dazu wurde eine automatische Skill-Erkennung implementiert. Ein eigenes Klas-
sifikator-Prompting gibt dem Modell neben der aktuellen Eingabe auch die Aufgabenbe-
schreibung, die Teilaufgabe und den bisherigen Chatverlauf vor. Das Modell gibt dann
in JSON-Form zuriick, welche Skills aus skill_tree. json korrekt oder fehlerhaft an-
gewendet wurden. Auf Basis dieser Klassifikation wird in einer JSON-Datenbank das
BKT-Modul ausgefiihrt. Es aktualisiert fiir jeden Skill die Beherrschungswahrscheinlich-
keit und stellt diese Information wiederum dem Tutor zur Verfiigung. Diese Informationen
ermoglichen es dem Tutor, die Antworten granular anzupassen auf das Wissensniveau der

Benutzer*innen.

Diese modulare Architektur erlaubt es, das System ohne tiefgreifende Anderungen am
Basis-LLM zu erweitern. Neue Aufgaben und Skillsets kénnen einfach iiber JSON-Dateien
eingepflegt werden, und BKT-Parameter lassen sich konfigurieren, ohne den Code zu ver-
andern. Damit erfiillt der Prototyp die in Kapitel 4 formulierten funktionalen und nicht-
funktionalen Anforderungen und bildet die Grundlage fiir die in Kapitel 6 beschriebene

Evaluation.
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5.2 LLM Server

Das Sprachmodell des Tutors wird lokal auf dem Hochschulrechner betrieben, um Daten-
schutz und digitale Souveranitidt zu gewéhrleisten. Fiir den Start des Modells dient ein
Shell-Skript (11m_server.sh), das den benétigten Serverprozess automatisiert hoch-
fahrt. Innerhalb dieses Skripts wird der ausfiihrbare 1lama-server (bzw. ein kom-
patibler LLM-Server) mit den gewiinschten Parametern wie Modellpfad, Portnummer
und maximaler Kontextlange gestartet. Modellpfad und Port sind dabei als Variablen
hinterlegt und konnen leicht an unterschiedliche Modelle oder Umgebungen angepasst

werden.

Durch den Aufruf

bash ./1llm_server.sh start

wird der Serverprozess im Hintergrund gestartet und ist anschliefend {iber eine HTTP-
Schnittstelle erreichbar. Er lasst sich jederzeit {iber den Befehl

bash ./llm_server.sh stop

stoppen. Dies wird dadurch ermoglicht, dass beim Starten die Prozess-ID (PID) des

Servers gespeichert wird, sodass diese PID beim Stoppen gezielt beendet werden kann.

Die Chat-Applikation gradio_chat_app.py kommuniziert zur Laufzeit direkt mit
diesem LLM-Server. Hierzu werden mit dem Python-Paket requests HTTP-POST-
Anfragen an die Server-URL gesendet, wobei der jeweilige Prompt in JSON-Form {iiber-
geben wird. Der Server streamt die generierte Antwort tokenweise zuriick; die App liest
diesen Stream und gibt ihn in Echtzeit in der Gradio-Oberflache aus. Durch diese Ent-
kopplung von Frontend und Modell kann das zugrunde liegende LLM leicht ausgetauscht

oder neu gestartet werden, ohne die Gradio-Applikation selbst zu dndern.
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5.3 Benutzeroberflache

Die Benutzeroberfliche des Prototyps wurde mit dem Python-Framework Gradio um-
gesetzt. Gradio eignet sich besonders fiir schnelle Prototypenentwicklung, da es eine
einfache API fiir Web-Interfaces bereitstellt und ohne zusétzlichen Servercode sofort
eine browserbasierte Oberfliche erzeugt. Dadurch konnen auch Nutzer*innen ohne lo-
kale Entwicklungsumgebung bequem iiber einen Webbrowser mit dem Tutor interagie-
ren. Ein weiterer Vorteil ist die enge Integration mit Python: Eingaben, Ausgaben und
Streaming-Events lassen sich direkt aus Python-Funktionen ansteuern, sodass keine se-

parate Frontend-Entwicklung in HTML oder JavaScript erforderlich ist.

In gradio_chat_app.py wird diese Oberflache so aufgebaut, dass sie die spezifischen
Anforderungen des Tutorsystems abbildet. Oberhalb des Chatbereichs befindet sich ein
Dropdown-Menii zur Auswahl der Aufgabe, darunter ein zweites Dropdown fiir die Tei-
laufgabe. Unterhalb dieser Auswahl ist der eigentliche Chatbereich platziert, in dem die
bisherigen Nachrichten zwischen Tutor und Nutzer*in angezeigt werden. Rechts daneben
oder darunter befindet sich ein Texteingabefeld, in das die Nutzer*innen ihre Fragen oder
Antworten eingeben und per Knopfdruck absenden kénnen. Das System zeigt dann die

generierte Antwort des Tutors in Echtzeit an.

Abbildung 5.1 zeigt einen Screenshot der implementierten Oberfliche. Diese einfache,
klar strukturierte Anordnung unterstiitzt den geplanten Ablauf: Auswahl einer Aufgabe,
Eingabe der eigenen Frage oder Losungsschritte, und direkte Riickmeldung durch den
Tutor. Durch die Dropdown-Auswahl werden zudem die notwendigen Metadaten fiir die
Skill-Erkennung und das BKT-System bereitgestellt, ohne dass der oder die Studierende

diese Informationen manuell eingeben muss.

33



5 Umsetzung

Aufgabe

Physikalische Groken hd
Teilaufgabe

Teilaufgabe 1: Fiille die Tabelle gemaf der Beschreibung (Formelzeichen, Gleichung, SI-Einheit). -

Deine Nachricht

Senden

Zuriicksetzen

- P &

Abbildung 5.1: Benutzeroberflache des Prototyps: Auswahl von Aufgabe und Teilaufgabe
sowie Eingabe eigener Fragen in der Gradio-Weboberflache.
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5.4 Verbesserungen der RAG Funktionalitat

In der im Feldexperiment verwendeten Friihversion wurde die Aufgabenbeschreibung
lediglich zu Beginn des Chats einmalig in den Prompt eingefiigt. In l&ngeren Dialogen
,wanderte dieser Kontext aus dem verfiigbaren Kontextfenster des Modells heraus, so
dass der Tutor die Aufgabe nicht mehr zuverlédssig im ,Gedéchtnis* hatte und der Chat

neu gestartet werden musste um den Kontext der Aufgabe zuriickzuholen.

Der Prototyp behebt dieses Problem durch eine dynamische, turnweise Kontext-Einbettung.
Anstatt die Aufgabe statisch in einen groffen Systemprompt zu packen oder sie am An-
fang vor dem ersten User-Prompt mitzugeben, wird bei jeder neuen Nachricht die je-
weils gewdhlte Aufgabe und Teilaufgabe als zusétzliche System-Nachricht vor dem ak-
tuellen User-Prompt in den Nachrichtenstrom eingefiigt. Ergénzend wird der aktuelle
Skill-Zustand als JSON-Block tibergeben, so dass der Tutor auch die (durch BKT fort-

geschriebene) Beherrschungsinformation kennt.

Konkret erzeugt gradio_chat_app.py aus der bisherige chat_history eine Ren-
derliste und hingt dann, sofern vorhanden, drei systematische Kontexte an: (1) [Aufgaben—
Beschreibung] mit dem Aufgabenflieftext, (2) [Aktuelle Teilaufgabe] mit der
Unteraufgabe, (3) [Skill-Mastery] mit dem aktuellen Skill-JSON. Erst danach folgt

der neue User-Prompt.

Fiir den lokalen 1lama-server wird der Nachrichtenverlauf anschlieffend in das vom
Server erwartete Chat-Format serialisiert (jeweils <im _start> Rolle \n Inhalt <im _end> ,
mit offenem assistant-Turn). Dadurch kann die App die Vorteile eines dialog-orientierten

Prompts nutzen, obwohl der Server eine /completion-Schnittstelle erwartet:

def build_prompt (messages) :

prompt = ""
for m in messages:

prompt += f"<|im_start|>{m[’role’ ]} \n{m[’content’]}<|im_end|>\n"
prompt += "<|im_start|>assistant\n"

return prompt

Der fertige Prompt wird an http://127.0.0.1:8082/completion gesendet; die
Antwort wird in der Oberfliche gestreamt. Da Aufgabe und Teilaufgabe turnweise als

System-Nachrichten ,frisch® eingebettet werden, bleibt ihr Kontext auch in sehr langen
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Unterhaltungen prasent, ohne dass ein Neustart notig ist. Gleichzeitig bleibt der Tutor-
Systemprompt absichtlich generisch; die fachlichen Inhalte kommen ausschliefslich aus

der dynamischen Einbettung.

Ein zweiter, praxisrelevanter Aspekt ist die gezielte Kiirzung von Verlaufskontexten fiir
Nebenaufrufe: Der Skill-Klassifikator erhélt eine gekiirzte History (z.B. maximal acht
Nachrichten und eine Zeichenobergrenze), um Tokenbudget zu sparen, ohne den Tutor-
Kontext zu gefahrden. Der Tutor-Call selbst nutzt die vollstdndige (bzw. serverseitig
begrenzte) History plus die drei oben genannten Systemblocke. In Summe entsteht so
ein schlankes, robustes RAG-Verhalten: kuratierter Kurskontext wird bei jedem Turn
eingebunden, die Dialogkohdrenz bleibt gewahrt, und der zusétzliche Overhead bleibt

gering.
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5.5 Skill-Erkennung

Die Erkennung fachlicher Teilfahigkeiten (Skills) erfolgt turnweise iiber einen separaten
Klassifikationsaufruf an das LLM. Grundlage ist eine pro Aufgabe fest kodierte Skill-
liste in skill_tree. json. Fiir jede Aufgabe sind dort die relevanten Skills mit Na-
me und Beschreibung hinterlegt; die Mastery-Werte werden zur Laufzeit fortgeschrie-
ben (s. BKT). Der Klassifikator erhélt bei jedem Nutzereingabeturn (a) den eigenen
Klassifikator-Systemprompt (classification_system prompt.txt), (b) die ak-
tuell gewéihlte Aufgabe und Teilaufgabe, (c) eine gekiirzte Chat-History als Kontext und
(d) die aktuelle Nutzerdukerung. Ausgegeben wird ausschliefilich ein JSON-Objekt, das
erkannte Skills mit 1 (korrekt angewandt) bzw. 0 (fehlerhaft / nicht korrekt) markiert.
Sind in der Auferung keine fachlichen Inhalte enthalten (z.B. reine Meta-Fragen), gibt
der Klassifikator ein leeres JSON-Objekt ({}) zuriick.

Der Ablauf ist bewusst strikt gehalten, um Parsingfehler und Halluzinationen zu vermei-
den. Ungiiltiges oder nicht-parsbares JSON wird als Klassifikationsfehler geloggt und fiir
den Turn verworfen; der Tutor antwortet dann ohne BKT-Update, aber mit normalem

didaktischen Verhalten. Ein vereinfachter Ausschnitt:

def classify_skills(allowed_skills, task_desc, subtask_text, history,
user_msg) :
sys_prompt = load_text ("system_prompts/classification_system_prompt.txt")
# kompakten Kontext bauen
ctx = {
"task": task_desc, "subtask": subtask_text,
"history": truncate_history (history, max_msgs=8, max_chars=2500),
"allowed_skills": allowed_skills,

"last_user": user_msg
}
messages = [
{"role": "system", "content": sys_prompt},
{"role": "user", "content": json.dumps (ctx, ensure_ascii=False)}
]
payload = {"prompt": serialize_chat (messages), "stream": False}

r = requests.post (LLM_URL, Jjson=payload, timeout=60)
try:

result = json.loads(r.json().get ("content","{}"))

assert isinstance (result, dict)

return result # z.B. {"S0l Grundbegriffe verstehen": 1, "S02
Beobachtbarkeit und Messbarkeit": 0}

except Exception as e:
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log.warning ("Skill Classification Error: %$s", e)

return {}

Die Trennung von Tutor-Dialog und Klassifikator-Call stellt sicher, dass didaktische Re-
geln des Tutors unabhéngig bleiben, wihrend die Klassifikation rein diagnostisch arbeitet.
Zudem schont die gekiirzte History Token-Budget und Latenz, ohne den Kernkontext zu

verlieren.
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5.6 Bayesian Knowledge Tracing (BKT)

Die von der Skill-Erkennung gelieferten Beobachtungen (pro Skill 1 = korrekt, 0 = falsch)
werden unmittelbar in ein BKT-Modell eingespeist. Nach jedem Turn berechnet der
Prototyp (1) den Bayes-Posterior gegeben der Beobachtung und (2) den Ubergangsschritt
mit p(7T"). Die Mastery-Werte werden als JSON persistiert, sodass zwischen Sitzungen
konsistente Zusténde vorliegen. Reset-Skripte ermoglichen das Zuriicksetzen der Mastery-
Werte je Skill.

Der folgende Ausschnitt zeigt die zentralen Update-Formeln in Codeform (Notation ana-

log zu Kapitel 3):

def bkt_update(p_L_t: float, obs_is_correct: bool, pS: float, pG: float, pT:
float) -> float:
pLlt = max (0.0, min(1.0, float(p_L_t)))
if obs_1is_correct:
numer = pLt » (1.0 - pS)
denom = pLt » (1.0 - pS) + (1.0 - pLt) * pG
p_L_t_given_obs = numer / denom if denom > 0 else pLt
else:
numer = pLt * pS
denom = pLt » pS + (1.0 - pLt) * (1.0 - pG)
p_L_t_given_obs = numer / denom if denom > 0 else pLt
p_L_next = p_L_t_given_obs + (1.0 - p_L_t_given_obs) * pT

return max (0.0, min(1.0, p_L_next))
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5.7 Adaptiver Antwortstil des Tutors

Die Mastery-Werte aus der Skill-Erkennung und dem BKT-System werden im aktuellen
Prototypen nach jedem Nutzereingabeturn berechnet und zusammen mit der Aufgaben-
und Teilaufgabenbeschreibung an das LLM iibergeben. Damit verfiigt das Modell bei
jeder Antwort iiber einen aktualisierten Uberblick, welche Skills als beherrscht und wel-
che als noch unsicher gelten. Der Tutor-Systemprompt selbst bleibt jedoch generisch;
eine explizite, fest kodierte Entscheidungslogik zum Antwortstil ist in der vorliegenden
Implementierung noch nicht integriert. Das Modell kann seinen Stil implizit aus den be-
reitgestellten Kontextinformationen ableiten, die Art und Tiefe der Hilfestellungen sind

aber nicht deterministisch vorgegeben.

Fiir eine weitergehende Ausbaustufe wére es denkbar, eine , Tutoring-Policy* zu imple-
mentieren, die aus den Mastery-Werten automatisch einen Fokus-Skill und eine Detailstu-
fe ableitet und diese Leitplanken in den Prompt einbettet. Ein solches Verfahren kénnte
etwa wie folgt aussehen: Zunéchst wird aus den beobachteten Skills derjenige mit der
niedrigsten Beherrschung ausgewéhlt, anschliefend anhand vordefinierter Schwellenwer-
te (z.B. p < 0,4: Micro-Hints, p < 0,7: Guided Steps, p > 0,7: Zusammenfassungen)
eine Detailstufe bestimmt und daraus ein kurzer Richtlinienblock (,,Tutoring-Policy*) ge-
neriert, der vor jeder Antwort in den Systemprompt geschrieben wird. Ein vereinfachter

Codeentwurf dazu wére:

def select_focus_skill (observations: dict[str,int], mastery: dict[str,float])
-> str | None:
# bevorzuge Skills, die im aktuellen Turn beobachtet wurden
candidates = [s for s,obs in observations.items() if obs in (0,1)]
if not candidates:
# Fallback: global niedrigste Mastery
return min (mastery, key=mastery.get, default=None)

return min (candidates, key=lambda s: mastery.get(s, 0.5))

def guidance_level (m: float) -> str:
if m <= 0.40: return "micro_hint" # sehr kleinschrittig, Ri
ckfragen, ndchste Mini-Aktion
ifm< 0.70: return "guided_steps" # 2—3 gezielte Schritte mit
kurzer Begriindung
return "summary" # knapp zusammenfassen, ndchste

Lernschritte skizzieren

focus = select_focus_skill (observations, mastery)
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level = guidance_level (mastery.get (focus, 0.5))

policy = (
"[Tutoring-Policy]\n"
f"Fokus—-Skill: {focus or ’'—’}\n"
f"Mastery: {mastery.get (focus, 0.5):.2f}\n"
"Regeln:\n"
"—- Keine vollstdndigen L&sungen; nur den ndchsten sinnvollen Schritt erla
utern.\n"
"- Priiffragen statt Behauptungen, um Verstdndnis zu testen.\n"
"— Verweise auf Aufgabe/Teilaufgabe beibehalten.\n"

)

5 1f level == "micro_hint":

policy += "- Gib eine sehr kleine, konkrete Hilfestellung und stelle eine

Riickfrage.\n"

elif level == "guided_steps":
policy += "- Skizziere 2-3 Schritte (kurz) und fordere zur Ausfithrung auf
An"

else:
policy += "- Fasse den Stand kurz zusammen und schlage né&chste

Vertiefungen vor.\n"

render_messages.append({"role": "system", "content": policy})

# danach: user—-Nachricht anhdngen und an den LLM-Server senden

Eine solche Logik ist im vorliegenden Prototypen noch nicht implementiert, wiirde aber
erlauben, den Antwortstil starker und reproduzierbarer an den aktuellen Lernstand an-

zupassen. Sie stellt daher einen sinnvollen Ansatz fiir zukiinftige Arbeiten dar.
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In diesem Kapitel wird der entwickelte Prototyp hinsichtlich seiner Funktionsweise und
seiner angestrebten Ziele Giberpriift. Im Mittelpunkt steht die Frage, ob die implementier-
te Skill-Erkennung und das Bayesian-Knowledge-Tracing-(BKT)-Modul wie vorgesehen
arbeiten. Konkret soll untersucht werden, ob das Klassifikationsmodell in der Lage ist,
die von Studierenden gezeigten Teilfahigkeiten (Skills) den im skill_tree. json hin-
terlegten Skills korrekt zuzuordnen und zwischen richtiger und fehlerhafter Anwendung

zu unterscheiden.

Da im Rahmen dieser Arbeit kein Zugriff auf eine grofere Zahl realer Studierender be-
stand, wurde auf einen automatisierten Benchmarking-Ansatz zuriickgegriffen. Hierzu
wurde ein Large-Language-Model (LLM) so gesteuert, dass es die Rolle von Studierenden
iibernimmt und Prompts generiert, die sonst echte Nutzer*innen in das System eingeben
wiirden. Der Skill-Klassifikator wurde anschlieffend auf diese kiinstlich erzeugten Prompts
angewendet und die resultierenden Mastery-Werte im BK'T-System fortgeschrieben. Auf
diese Weise sollte iiberpriift werden, ob das Gesamtsystem aus Klassifikator und BKT

prinzipiell wie vorgesehen funktioniert.

Die nachfolgenden Abschnitte erlautern zunichst den Aufbau des Benchmarks, stellen die
wichtigsten Ergebnisse dar und diskutieren diese kritisch im Hinblick auf die in Kapitel

1 und Kapitel 4 formulierten Ziele.

6.1 Quantitativer Benchmark

Die Entwicklung eines automatisierten Benchmarks fiir ein adaptives Tutorsystem ist
nicht trivial. Um manuelles Erstellen und Annotieren hunderter Nutzereingaben zu ver-
meiden, wurde in dieser Arbeit ein generativer Ansatz gewéhlt: Ein LLM wurde angewie-
sen, Prompts zu formulieren, in welchen vorgegebene Skills vorkommen sollen und die, je

nach Vorgabe, eine korrekte oder fehlerhafte Anwendung dieser Skills demonstrieren. Der
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Skill-Klassifikator sollte anschliefsend erkennen, welche Skills in diesen Prompts enthalten
sind und ob sie korrekt oder fehlerhaft genutzt wurden; das BKT-Modul sollte daraufhin

die Mastery-Werte entsprechend aktualisieren.

Dieses Verfahren hat jedoch inhdrente Grenzen. Es setzt voraus, dass das generieren-
de LLM die gewiinschten Skills korrekt auswéhlt, es Prompts erstellt, die diese Skills
tatsdchlich klar zeigen, und dass das Klassifikator-LLM anschliefend die intendierten
Skills zuverléssig erkennt. Damit entstehen zwei vorgeschaltete Unsicherheitsstufen, be-
vor iiberhaupt der eigentliche Klassifikator getestet wird. In der Praxis zeigte sich, dass
das generierende LLM die gewiinschten Skills nicht immer konsistent umsetzt, sodass der

Benchmark nur bedingt Aussagen iiber die echte Klassifikationsgiite erlaubt.

Vor diesem Hintergrund ist der hier durchgefiihrte Benchmark vor allem als Funkti-
onsnachweis des Prototyps zu verstehen: Er zeigt, dass das System auf Prompts rea-
giert, Skill-Klassifikationen vornimmt und Mastery-Werte geméf den BKT-Formeln fort-
schreibt. Er belegt jedoch ausdriicklich nicht, dass diese Klassifikationen bei realen Stu-

dierenden inhaltlich korrekt wéaren.

6.2 Ergebnisse des Benchmarks

Trotz der Unsicherheiten dieses Benchmark-Verfahrens ldsst sich aus den Ergebnissen ein
gewisser Lichtblick ableiten: Der Klassifikator konnte auch ohne spezifisches Training viele
Skills konsistent zuordnen und reagierte nicht empfindlich auf untypische Prompts. Dies
deutet darauf hin, dass sich das System mit echten Trainingsdaten und besser gesteuerten

Eingabe-Prompts kiinftig weiter verbessern und robuster machen liefe.

Abbildungen 6.1 bis 6.3 zeigen exemplarisch den Verlauf der vom System ermittelten
Mastery-Werte. Bei Skill S18' der Aufgabe ,Physikalische Grofen® folgt die Kurve der
vom Benchmark intendierten Entwicklung, wenn auch mit einzelnen Abweichungen. Bei
Skill S132 derselben Aufgabe stimmt die Mastery-Kurve noch genauer mit dem Soll-
verlauf iiberein. Hingegen ist eine konsistente Klassifikation bei Skill S03% der Aufgabe
,Raketenstart A“ nicht gelungen (vgl. Abbildung 6.3).

!Kann Ergebnisse verstidndlich dokumentieren, zum Beispiel mit geeigneten Bezeichnungen und Ein-
heiten in Worten.

2Beschreibt, wie sich zusammengesetzte Grofen aus grundlegenden Grofien verbal herleiten lassen.

3Beschreibt den zeitlichen Verlauf von Beschleunigung, Geschwindigkeit und Ort bei konstanter Be-
schleunigung.
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Abbildung 6.1: Bei Skill S18 der Aufgabe Physikalische Grofien folgt die vom Klassifika-
tor ermittelte Mastery-Kurve dem intendierten Verlauf, wenn auch mit

einzelnen Fehlern.
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Abbildung 6.2: Bei Skill S13 derselben Aufgabe wird die Mastery-Kurve noch genauer

getroffen.
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Abbildung 6.3: Bei Skill SO3 der Aufgabe Raketenstart A ist eine deutliche Abweichung

zur erwarteten Kurve zu erkennen.

Die nachfolgenden JSON-Ausschnitte verdeutlichen, wie Prompts, Skills und Klassifika-

tionsausgabe im Benchmark zusammenhéngen.

Das erste Beispiel (Aufgabe ,Translation und Rotation®) zeigt einen vom generierenden
LLM erstellten Prompt, in welchem zwei Skills (S04* und S06°) demonstriert werden
sollten. Der Klassifikator hat diese Skills korrekt erkannt und die Mastery-Werte ent-

sprechend angepasst:

{

"role": "user",

"content": "Ich verstehe, dass die Winkelbeschleunigung die analoge Grobe

zur Beschleunigung ist, aber warum wird das Drehmoment nicht als analoge

Grobe zur Kraft betrachtet?",

"prompt_id": "2_21"
"exercise": "Translation und Rotation",
"prompt_id": "2_21",

"skills_proposed": {
"S04 Beschleunigung und Winkelbeschleunigung zuordnen":
"S06 Kraft und Drehmoment gegeniiberstellen": 1

by

"skills_changed": {

"S04 Beschleunigung und Winkelbeschleunigung zuordnen":

spielen.

1,

1,

®Kann Krifte und Drehmomente inhaltlich gegeniiberstellen und die Wirkung erkliren.

4Ordnet Beschleunigungen und Winkelbeschleunigungen zu und erklirt, welche Rolle sie in Modellen
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"S06 Kraft und Drehmoment gegeniiberstellen": 1

Das zweite Beispiel (Aufgabe ,Vakuumrohre) vermittelt die Grenzen des Benchmarks.
Hier sollten die Skills S026 und S047 demonstriert werden. Das Prompt-LLM hat es jedoch
nicht geschafft, einen Prompt zu erzeugen, der diese Skills klar zeigt; entsprechend konnte

der Klassifikator keine Mastery-Werte anpassen:

{

"role": "user",
"content": "Hat der Mittelwert der Messzeit eine Einheit?",
"prompt_id": "4_97"
}
{
"exercise": "Vakuumrdhre",
"prompt_id": "4_97",

"skills_proposed": {
"S02 Zusammenhang HOhe und Zeit beschreiben": 1,
"S04 Arithmetisches Mittel erldutern": 1

by
"skills_changed": {}

Dieses Beispiel unterstreicht, dass ein Benchmark, der vollstandig auf generierten Prompts
basiert, die inhaltliche Qualitdt der Klassifikation nicht zuverléssig abbildet: Wenn die
generierten Prompts die intendierten Skills nicht klar enthalten, ist eine valide Bewertung

des Klassifikators unmoglich.

5Beschreibt, wie Fallhohe und Fallzeit zusammenhingen und wie daraus die Fallbeschleunigung abge-
leitet wird.
"Berechnet in Worten das arithmetische Mittel und erklirt seine Aussage.
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6.3 Interpretation im Hinblick auf die Ziele

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Komponente verfolgt das Ziel, einen prototy-
pischen KI-Tutor mit automatischer Skill-Erkennung und Bayesian Knowledge Tracing
(BKT) zu realisieren. Der quantitative Benchmark diente urspriinglich dazu, zu priifen,
ob das System in der Lage ist, aus offenen studentischen Prompts relevante Skills zu

erkennen und die Beherrschungswerte fiir diese Skills entsprechend anzupassen.

Die Auswertung hat gezeigt, dass dieser Ansatz nur eingeschriankt geeignet ist, um ei-
ne echte Leistungsbewertung vorzunehmen. Der Benchmark beruht auf einer Kette von
LLM-Aufrufen: Ein Modell wahlt Skills aus, ein zweites Modell erzeugt dazu passende
Prompts, und erst das dritte Modell, welches der eigentliche Klassifikator ist, ordnet
Skills zu und aktualisiert die Mastery-Werte. Somit héngt das Ergebnis stark von der
Qualitédt der ersten beiden LLM-Schritte ab. Wie die Beispiele zeigen, gelingt es dem
Prompt-generierenden LLM nicht immer, tatséchlich einen Prompt zu formulieren, der
die gewiinschten Skills demonstriert (z.B. im Fall ,Vakuumréhre®). In solchen Féllen kann

auch ein korrekt arbeitender Klassifikator keine sinnvollen Updates erzeugen.

Dennoch lassen sich zwei zentrale Beobachtungen ableiten: Erstens zeigt der Klassifikator-
LLM bereits ohne spezielles Training eine beachtliche Robustheit beim Erkennen von
Skills in realistisch wirkenden Prompts (z.B. im Beispiel , Translation und Rotation®).
Zweitens funktioniert die BKT-Implementierung technisch zuverléssig: Erfasste Beob-
achtungen werden turnweise verarbeitet und fiihren zu aktualisierten Mastery-Werten,
die in den Tutor-Prompt eingebettet werden kénnen. Ob diese Werte inhaltlich stimmen,
konnte mit dem gewédhlten Setup zwar nicht validiert werden, doch das Grundprinzip
(laufendes Tracking von Skill-Beherrschung in einem dialogbasierten Tutor) wurde er-

folgreich demonstriert.

Im Hinblick auf die in Kapitel 1 und Kapitel 4 formulierten Ziele lésst sich damit festhal-
ten: Es ist gelungen, einen funktionierenden Prototypen fiir Skill-Erkennung und BKT in
ein LLM-basiertes Tutorensystem zu integrieren. Die Implementierung zeigt, dass adap-
tive Elemente wie Mastery-Tracking technisch umsetzbar sind und mit den bestehenden
Emmy-Komponenten harmonieren. Zugleich macht der Benchmark deutlich, dass fiir eine
echte Wirksamkeitsmessung qualitativ hochwertige, manuell annotierte Testdaten erfor-

derlich sind, anstatt Prompts und Labels automatisch generieren zu lassen.

Diese Arbeit liefert somit vor allem einen Proof-of-Concept: Das System kann auf Basis

erfasster Beobachtungen Mastery-Werte d&ndern und diesen Kontext an das Tutor-LLM
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weitergeben. Ob und in welchem Umfang dies zu didaktisch besseren Antworten fiihrt,
bleibt zukiinftigen Arbeiten vorbehalten. Auf dieser Grundlage kann in kiinftigen Projek-
ten mit echten Studierendendaten, klar definierten Skillbeschreibungen und ggf. trainier-
ten Klassifikatoren untersucht werden, wie gut sich Wissenssténde tatséchlich modellieren

und adaptive Tutorstrategien ableiten lassen.
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7.1 Zusammenfassung der Ergebnisse

Ausgangspunkt dieser Arbeit war die Zielsetzung, den bestehenden Emmy-Chatbot um
Mechanismen zur automatischen Skill-Erkennung und zum Bayesian Knowledge Tracing
(BKT) zu erweitern, um den Wissensstand von Studierenden besser abzuschétzen und
adaptiv auf ihn reagieren zu kénnen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein funktionsféhiger
Prototyp entwickelt, der auf einem lokal betriebenen LLM-Server basiert und iiber eine

Gradio-Weboberflache zugénglich ist.
Kernmafnahmen waren:

e die dynamische Einbettung von Aufgaben und Teilaufgaben in jede Nutzeranfrage
(Verbesserung der RAG-Funktionalitét),

e cin separater Skill-Klassifikator, der pro Eingabe Skills aus skill_tree. json

erkennt und als korrekt bzw. fehlerhaft markiert,

e sowie die direkte Fortschreibung der Mastery-Werte durch ein BKT-Modul in Echt-

zeit.

Damit konnte gezeigt werden, dass sich Mastery-Werte abhéngig von den erkannten Skills
automatisch aktualisieren lassen und dem Tutor zur Steuerung seines Antwortverhaltens
bereitstehen. Auch wenn die Qualitdt der Klassifikationen und Updates noch nicht vali-
diert ist, bildet der Prototyp eine belastbare Grundlage fiir kiinftige Arbeiten an einem
adaptiven KI-Tutor.
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7.2 Limitationen

Die Evaluation hat die Grenzen des aktuellen Ansatzes deutlich gemacht. Der durchge-
fiihrte Benchmark beruht auf einer Kette mehrerer LLMs: Zunéchst wahlt ein Modell
zufallig Skills aus und simuliert eine studentische Eingabe, anschliefend soll der Klassi-
fikator diese Skills erkennen und ein BKT-Update auslosen. Dieses Vorgehen kann die
eigentliche Klassifikationsleistung nur sehr eingeschrinkt bewerten und ist anfallig fiir
Fehler in jeder vorgelagerten Stufe. Entsprechend lassen sich aus dem Benchmark keine
belastbaren Aussagen dariiber ableiten, ob die Mastery-Werte inhaltlich korrekt ange-

passt werden.

Hinzu kommt, dass weder der Skill-Tree noch die Systemprompts auf fachlich gepriif-
ten Daten beruhen. Die Skilllisten wurden prototypisch und ohne Expertenvalidierung
erstellt; fir einen produktiven Einsatz miissten sie von Fachpersonen entwickelt und ge-
pflegt werden. Auch die Formulierungen der Systemprompts wurden ohne tatséchliche
Kenntnisse erstellt und sind nicht systematisch getestet. Schliefslich fehlt bislang ein ge-
zieltes Training oder Fine-Tuning des Klassifikators auf echten Studierendendaten, was

die Robustheit erheblich steigern konnte.

7.3 Ausblick

Trotz der aufgezeigten Einschrankungen verdeutlicht der entwickelte Prototyp das Poten-
zial adaptiver KI-Tutoren im Hochschulkontext. Aufbauend auf den hier implementierten
Komponenten eréffnen sich verschiedene Entwicklungsmoglichkeiten. Zunéchst konnte die
derzeit rein manuell erstellte Skillmodellierung durch hybride Verfahren ergénzt werden,
die auf Basis realer Nutzungsdaten automatisch Vorschlige fiir Q-Matrizen oder Skill-
Cluster generieren. Auf diese Weise liefse sich die Skalierbarkeit eines solchen Systems

erhohen, ohne die notwendige Transparenz gegeniiber Lehrenden zu verlieren.

Dariiber hinaus erscheint es sinnvoll, die Evaluation nicht langer auf generierten Prompts
aufzubauen, sondern mit echten Studierendendaten durchzufiihren. Ein Benchmark auf
realen Eingaben wiirde nicht nur die Validitit der Klassifikationen erhohen, sondern
auch eine gezielte Feinabstimmung des Klassifikators erlauben, um seine Prézision bei

der Skill-Erkennung deutlich zu verbessern.
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7 Fazit

Ein weiterer vielversprechender Ansatz wére die Individualisierung der BKT-Parameter.
Wie Yudelson u. a. [41] zeigen, fiihrt eine studentenspezifische Parametrisierung zu mess-
baren Verbesserungen bei der Vorhersage von Lernergebnissen!. Eine Anpassung von
Lernrate, Guess- und Slip-Werten an einzelne Nutzer*innen konnte somit die Progno-
sequalitit und Adaptivitdt des Systems erheblich steigern. Zugleich stoften klassische
BKT-Modelle bei grof skalierten Anwendungen an ihre Grenzen, da sie keine Bezie-
hungen zwischen unterschiedlichen Skills abbilden. Hier legen Arbeiten wie Késer u. a.
nahe, dass hierarchische oder graphbasierte Modelle? eine sinnvolle Weiterentwicklung

darstellen konnten, um komplexe Skillstrukturen abzubilden.

Schlielich liefle sich das System auch in seiner Modalitédt erweitern. Kiinftige Tutoren-
systeme kénnten Text, Code, Diagramme oder Audioausgaben kombinieren, sodass der
KI-Tutor nicht nur in Worten erklart, sondern automatisch Skizzen oder Graphen ge-
neriert, um Konzepte zu visualisieren. Ebenso liefle sich die in dieser Arbeit skizzierte
, Tutoring-Policy®, bei welcher Fokus-Skills und Hilfestufen automatisch bestimmt wer-
den, implementieren und empirisch evaluieren. Auf diese Weise konnte der Antwortstil

des Tutors reproduzierbarer und lernférderlicher gesteuert werden.

Insgesamt stellt der entwickelte Prototyp damit keinen fertigen Tutor dar, sondern einen
,Proof of Concept”. Er zeigt, dass sich Skill-Erkennung und BKT technisch mit einem
lokal betriebenen LLM verkniipfen lassen und damit eine Grundlage fiir datenschutzkon-
forme, adaptive KI-Tutoren geschaffen werden kann. Mit gezielter Datenbasis, validierter
Skillmodellierung und systematischer Evaluation liefse sich dieser Ansatz in Zukunft zu
einem robusten System ausbauen, welches Studierende individualisiert, transparent und

wirksam unterstiitzen kann.

!Dies stellt Yudelson selbst allerdings in einer 3 Jahre spéter erschienenen Verdffentlichung [40] wieder
in Frage.
22.B. Deep Knowledge Tracing [27]
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A Anhang

A.1 Verwendete Hilfsmittel

In der Tabelle A.1 sind die im Rahmen der Bearbeitung des Themas der Bachelorar-

beit verwendeten Werkzeuge und Hilfsmittel aufgelistet.

Tabelle A.1: Verwendete Hilfsmittel und Werkzeuge

Tool Verwendung

KTEX Textsatz- und Layout-Werkzeug zur Erstellung dieses
Dokuments

Visual Studio Code Entwicklungsumgebung fiir Python- und Shellskripte

Python 3.11 mit Bibliotheken | Umsetzung der Chat-Applikation, des BKT-Moduls
und der Auswertungen

llama-server / llama.cpp Lokaler LLM-Server zur Bereitstellung des Sprachmo-
dells

Git Versionsverwaltung des Codes

Zotero Verwaltung von Literaturquellen und Zitaten

LLM-gestiitzte Schreib- und | Unterstiitzung bei der Ideenfindung und beim Debug-
Codehilfe (z.B. ChatGPT) gen von Code, ohne eigenstédndige Autorenschaft
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A Anhang

A.2 Bilder

A.2.1 Umfrageergebnisse des Emmy Feldexperiments

1. Welche Aufgaben kénntest Du auch ohne Kli vollstandig eigenstandig 16sen?

21%
32%
@ Aufgabe 1 4
@ Aufgabe 2 9
® Aufgabe 3 6
47%
2. Wie hilfreich war der Chatbot insgesamt bei der Bearbeitung der Aufgaben?
Level 5
2 71 Level 4 IEEEEEGEGGN
L]
Average Rating Level 3 I
* * * ﬁf ﬁf Level 2 I ¢
Level 1 [ 1
3. Wie gut konnte dir der Chatbot dabei helfen grundlegende Konzepte der Aufgaben besser zu verstehen?
Level 5 NN 2
3 50 Level 4 I &
Average Rating Level 3 D 2
* ® & v Level 2 MM 4
Level 1

Abbildung A.1: Umfrageergebnisse des Emmy Feldexperiments
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4. Wie viel Vertrauen hast du in deine Ldsung, nachdem du den Chatbot genutzt hast?

Level 5 (N 1
2 9 4 Level 4 IEEEEEGNGNGNG———— 4
Avera.ge Rating Level 3 I 4
* % * 7 ¥ Level 2 I T
Level 1

5. Wie gut konntest Du die Erkldrungen des Chatbots nachvollziehen?

Level 5 R 1
3.41 Level 4 I &
Average Rating Level 3 I 5
* w K T Level 2 N 3
Level 1
6. Wurden alle wichtige Formeln und Gesetze genannt?
12%
o~
® VYes 9
® No 6 539
@® Other 2 35%

Abbildung A.1: Umfrageergebnisse des Emmy Feldexperiments (Fortsetzung)
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7. Wie vollstandig waren die Antworten des Chatbots?

level 5 G 2

3.29 Level 4 N 5
verage ating Level 3 I 4
* & & v % Level 2 I 5
Level 1

8. Hast Du den Eindruck, dass der Chatbot deine Fragen versteht?

12%
® Ja 7 41%
@ Nein 8
® Other 2
47%
9. Wie bewertest Du den Informationsgehalt der Antworten?
Level 5 R 1
3 24 Level 4 I
L]
Average Rating Level 3 I 5
* % % 7w Level 2 S 3
Level 1 [N 1

Abbildung A.1: Umfrageergebnisse des Emmy Feldexperiments (Fortsetzung)
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10. Musstest Du deine Anfragen umformulieren, um gute Antworten zu erhalten?

Mie

Einmal
Mehr als einmal
Jedes mal

Other

o

18%
53%
29%

11. Wie zufrieden warst du mit den folgenden Aspekten des Chatbots? Sortiere. Beginne mit dem
besten Aspekt.

17 Responses

Rank Options

1

First choice @ @ © @ Last choice

Die Oberfliche I —— [
Die Persdnlichkeit des Chatbots ] | | |
Die Darstellung der Formeln N [ ] ]
Die Erkldrungen ] ] | |
Die Antwortgeschwindigkeit (N O

12. Was méchtest Du uns noch mitteilen?

6 Responses

ID T Name Responses
1 anonymous Die Werte waren Quatsch
2 anonymous Kennt seine Grenzen nicht. Versucht alles zu beantworten und korrigiert nicht.
Er kann sehr schéne ASCII Code Zeichnungen machen, allerdings leider nur eine Art von
3 anonymous .
Gesicht
Wenn man Fragen zu speziellen Aufgaben gestellt hat, wurde nicht zwangslaufig eine
4 anonymous Erkldrung gegeben, die zu der spezifischen Aufgabe gepasst hat. Die Zahlen, mit denen
gerechnet wird, waren hdufig nicht die der Aufgabe.
5 [ Gutes Modell, ab und zu jedoch falsche Werte benutzt. Je langer und genauer formuliert
4 meine proampts waren, desto langer und ausfiihrlicher wurden die antwarten der K
Idee ist super, durch verlorenen Kontext werden ab und zu bestimmte GréBen
6 anonymous “vergessen”, vielleicht einen bestimmten Prompt-Typus zur Eingabe der

Aufgabenstellung

Abbildung A.1: Umfrageergebnisse des Emmy Feldexperiments (Fortsetzung)
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A.3 Programmcode und Benchmark

Der vollstéandige Programmcode und die Benchmarkergebnisse befinden sich auf CD,

einzusehen bei Prof. Buczek (Erstpriifer).
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Erklarung zur selbstindigen Bearbeitung

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit ohne fremde Hilfe selbstdndig
verfasst und nur die angegebenen Hilfsmittel benutzt habe. Wortlich oder dem Sinn

nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind unter Angabe der Quellen kenntlich

gemacht.

Ort Datum Unterschrift im Original
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