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Was ist Kunstliche Intelligenz?

Computer erledigt komplexe Aufgaben

Maschine, die menschliches
Verhalten (teilweise) imitiert

kinstliche Intelligenz

schwache Kl

Machine
Learning

Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz:
lernt mittels statistischer Methoden und
kann sich anhand von Erfahrungen verbessern

starke Kl

Deep
Learning

Teilgebiet des Machine Learnings:
bedient sich mehrschichtiger neuronaler
Netze zum Lernen/Entscheiden

echte Nachbildung
des menschlichen Bewusstseins
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" Was ist Kiinstliche Intelligenz?
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Was ist Kunstliche Intelligenz?
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Was ist Kunstliche Intelligenz?
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_Hi}dng Stick

Was kann Kil?
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Artikel:

Was kann Kil?

Bilder erkennen
Seit 2015 Besser als der Mensch!

Imagei\let Classification Error (Top 5)

3,6 31

2011 (XRCE) 2012 (AlexNet) 2013 (ZF) 2014 (VGGE) 2015 (ResMet) 2016
(GoogLeNet-vd)



https://www.videantis.com/deep-learning-in-five-and-a-half-minutes.html

F Artikel:

Was kann Ki?

N Bilder erkennen
“Seit 2015 Besser als der Mensch!

Click verify once there are none left.

2011 (XRCE) 2012 (Alexhe v ) 2015 (ResMet) 2016
i (GoogLeNet-v4)


https://www.videantis.com/deep-learning-in-five-and-a-half-minutes.html
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Was kann Kil?

klar definierte, repetitive Aufgaben l6sen
optimieren
Muster erkennen

Zusammenfassen

16



Was kann Ki?

“... It is comparatively easy to make computers exhibit adult level
performance on intelligence tests or playing checkers ...”

F 3
Difficulty

Locomotion Diagnostics

S =Z
+— <X
% JT 2

Algebra

-
>

Difficulty

...and difficult or impossible to give them the skills of a one-
year-old when it comes to perception and mobility”
- Hans Moravec, 1988 gauthamvasan.github.io/



https://gauthamvasan.github.io/
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“... It is comparatively easy to make computers exhibit adult level
performance on intelligence tests or playing checkers ...”

A
Difficulty e @

Locomotion Diagnostics

S =Z
+— <X
% JT 2

@ Algebra

Difficulty

...and difficult or impossible to give them the skills of a one-
year-old when it comes to perception and mobility”
- Hans Moravec, 1988 gauthamvasan.github.io/



https://gauthamvasan.github.io/

Was kann Ki?

“... It is comparatively easy to make computers exhibit adult level
performance on intelligence tests or playing checkers ...”

A
Difficulty ™ @

Diagnostics

Difficulty

...and difficult or impossible to give them the skills of a one-
year-old when it comes to perception and mobility”
- Hans Moravec, 1988 gauthamvasan.github.io/



https://gauthamvasan.github.io/

Was ist ChatGPT?

Generative Pre-trained Transformer

Generiert neuen Text
indem es eingegebenen Text Transformiert
genau wie er vorher trainiert hat

22



Guardian: How Chatbots work

Was ist ChatGPT?

Liest Text
schreibt Fortsetzung / Antwort

We could go this new farm-to-table restaurant
called “The Barn™?

Cheers!

Yes let's go there on Sunday. What other tii

|"'—"| to All

23



https://www.theguardian.com/technology/ng-interactive/2023/nov/01/how-ai-chatbots-like-chatgpt-or-bard-work-visual-explainer

Wie lernt ChatGPT?

[

Erganzt das nachste Wort in einem Satz

- Artikel: medium.com A detailed intuition and methodology behind the GBT



https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d
https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d

Wie lernt ChatGPT?

Erganzt Wort fuUr Wort einen ganzen Satz

Artikel: medium.com A detailed intuition and methodology behind the GBT



https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d
https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d

Wie lernt ChatGPT?

®

Artikel: medium.com A detailed intuition and methodology behind the GBT


https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d
https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d

Wie lernt ChatGPT?

Trainiert auf 570 GB Textdaten

e 500 Mrd Schriftzeichen
e 250 Mio Buchseiten
e 800 Tsd Buchern

100 Bio Neuronen (200 TB)

Mensch ~86 Bio Neuronen
Artikel: medium.com A detailed intuition and methodology behind the GBT


https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d
https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d

Bern University
of Applied Sciences

800 Tsd Bucher
100 Bio Neuronen

Von Albert Einstein ~86 Bio Neuronen

28



~ Von Albert Einstein bis Donald Trump
~86 Bio Neuronen ?2? Neuronen ??2? 22
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e Von Albert Einstein

Spektrum der Qualitat

30
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bis Donald Trump

Spektrum der Qualitat

1 Rolle: Albert Einstein
2 Frage: Was ist Energie?

Rollenzuweisung verfeinert Ton & Qualitat

31
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~ Von Albert Einstein

bis Donald Trump

N
N\ 4

Spektrum der Qualitat

1 Rolle: Donald Trump
2 Frage: Was ist Energie?

Rollenzuweisung verandert Ton & Qualitat
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Was ist ChatGPT?

Spektrum der Qualitat

1
2 Frage: Was ist Energie?

33



Was ist ChatGPT?

Perfekte "Bullshitter"

klingt eloquent - Wahrheitsgehalt egal
| Jedes Detail der Antwort prufen !

Halluzinationen ~ falsch erinnern

34



Was ist ChatGPT?

Perfekte "Bullshitter"

klingt eloquent - Wahrheitsgehalt egal
| Jedes Detail der Antwort prufen !

Halluzinationen ~ falsch erinnern

Wie Halluzinationen erkennen?

Halluzinationen sind selten gleich!

Frage ofter stellen. Antwort bleibt gleich?

Manakul et al. 202335
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Wieso Kunstliche Intelligenz?

Der Assistent,
den ich immer haben wollte




” Der Assistent,

den ich immer haben wollte
Measuring GitHub Copilot’s Impact on Engineering -
Productivity Artikel:

Perceived Productivity

| am more productive

Satisfaction and Well-being"
Less frustrated when coding
More fulfilled with my job

Focus on more satisfying work

Efficiency and Flow’

Faster completion

Faster with repetitive tasks
More in the flow

Less time searching

Less mental effort on repetitive tasks

Kl verbessert

e Produktivitat
e Zufriedenheit
o Effektivitat

38


https://devops.com/measuring-github-copilots-impact-on-engineering-productivity/

: Der Assistent,
den ich immer haben wollte

Measuring GitHub Copilot’s Impact on Engineering

Productivity Artikel:

We recruited KI Ve rbeSSe rt
95

developers, and split them randomly into two groups. ° P ro d u kt iVitét
We gave them the task of writing a web server in JavaScript o Z u fri e d e n h e it
o Effektivitat

45 Used & 50 Did not use

GitHub Copilot GitHub Copilot

e nicht Kompetenz
2 70% e aber Effizienz

1 hour, 11 minutes 5 2 hours, 41 minutes

verage to complete the task average to complete the task

nutes | that's 55% less time!

‘-.QD,' Results are statistically significant (P=.0017) and the 95% confidence interval is [21%, 89%]

39


https://devops.com/measuring-github-copilots-impact-on-engineering-productivity/

: Der Assistent,
den ich immer haben wollte

Measuring GitHub Copilot’s Impact on Engineering

Productivity Artikel:

We recruited KI Ve rbeSSe rt
AR 95

e Produktivitat

Skill erst selbst lernen, |[BERAGEERLEL
o Effektivitat

e nicht Kompetenz

dann Kl verwenden!
' ' e aber Effizienz

D /0 cv U /0

=1 h_our, 11 minutes 5 2 hours, 41 minutes

age to complete the task average to complete the task

nutes | that's 55% less time!

L‘QD,' Results are statistically significant (P=.0017) and the 95% confidence interval is [21%, 89%]


https://devops.com/measuring-github-copilots-impact-on-engineering-productivity/

Interdisziplinare Aufgaben

Kl erlaubt Umfangreichere Aufgabentypen
=> kreativer Output (Projektarbeit)
=> vertieft Lernerfahrung

41



Interdisziplinare Aufgaben

Kl erlaubt Umfangreichere Aufgabentypen
=> kreativer Output (Projektarbeit)
=> vertieft Lernerfahrung

KI erlaubt Aufgaben in beliebigem Kontext
=> vermittelt Relevanz des Stoffs
=> Praxisnahe Anwendung

42



Interdisziplinare Aufgaben

Kl erlaubt Umfangreichere Aufgabentypen
=> kreativer Output (Projektarbeit)
=> vertieft Lernerfahrung

KI erlaubt Aufgaben in beliebigem Kontext
=> vermittelt Relevanz des Stoffs
=> Praxisnahe Anwendung

Motivation

43



Interdisziplinare Aufgaben

Kl erlaubt Umfangreichere Aufgabentypen Kl setzt Aufgaben in beliebigen Kontext
=> kreativer Output (Projektarbeit) => vermittelt Relevanz des Stoffs
=> vertieft Lernerfahrung => Praxisnahe Anwendung

konzipieren, entwickeln —— g
6. Schaffen

begriinden, prifen ——g 5 Beurteilen

vergleichen, unterccheiden

4. Analysieren
o durchfihren, berechnen
2. Verstehen & erkliren, zucammenfacsen
1. Erinnern @ auflicten, erinnern



M

Kl Verwendung erkennen

1 Als Sprachmodell kann ich nicht ...

Do Al detectors work?

* |n short, no, not in our experience.
o When we at OpenAl tried to train an Al-generated content detector, we found

that it labeled human-written text like Shakespeare and the Declaration of

Independence as Al-generated.
OpenAl: Educators FAQ

e Kl Output lasst sich nicht sicher erkennen

e Mit Chatbots kdnnen zentrale Inhalte Ubersprungen werden

Wie Studierendenleistung prufen?


https://help.openai.com/en/articles/8313351-how-can-educators-respond-to-students-presenting-ai-generated-content-as-their-own

* Wie Studierendenleistung prifen?

Fruher Bonus Heute Standard

e Fehlerfreie Texte e Word
e Einheitliche Formatierung
e Typographische Gestaltung

Standard nicht erfullt? Punktabzug

46



* Wie Studierendenleistung prifen?

Fruher Bonus Heute Standard

e Fehlerfreie Texte e Word
e Einheitliche Formatierung
e Typographische Gestaltung

Standard nicht erfullt? Punktabzug

Heute Bonus Morgen Standard

e Verstandliche Schreibweise e Chatbots
e [ogische Struktur
e Professioneller Stil



* Wie Studierendenleistung prifen?

Standard nicht erfullt? Punktabzug

e Kl Nutzung kann schwer ausgeschlossen werden

e Kl ist hilfreiches Tool

=> sinnvolle KI Nutzung erwarten

Beispiel Malus:

-5 Die Schlussfolgerungen sind nicht durch die priasentierten Argumente und Daten gestiitzt
von

33 i e 1.
oder erscheinen willkiirlich.

-5 Der Inhalt des Textes ist teilweise nicht kohdrent und wirkt wie automatisch generiertes
Filllmaterial ohne klaren Bezug zum Thema.

48



Was Dozenten tun kdonnen

e Basisfertigkeiten Im Unterricht ohne Kl Uben
e grossere, Arbeitsrelevante Hausarbeiten

e Effizienten Einsatz von Kl lehren

49



Ubung: Kl Literacy

Nutzung, Nutzen und Erkennen von KI

Experiment:

1. Studys |6sen Aufgabe ohne Ki
2. Studys losen Aufgabe mithilfe von KI

50



Ubung: Kl Literacy

Nutzung, Nutzen und Erkennen von KI

Experiment: 076
| D LA A —

1. Studys losen Aufgabe ohne KI Jéder eines oder jeder beides
2. Studys losen Aufgabe mithilfe von KI

— Besprechung:

e Konnen Sie die Losungen zuordnen?
e Wo ist Kl besser / gleich gut / schlechter?
e Wo hat Kl geholfen / aufgehalten?

e Wie war der Zeitaufwand? .



“"Was Dozenten tun konnen: Denken vermitteln

Correspondence | Published: 22 October 2024

The case for human-Alinteraction as system O thinking

Massimo Chiriatti, Marianna Ganapini, Enrico Panai, Mario Ubiali & Giuseppe Riva ™

Nature Human Behaviour 8, 1829-1830 (2024) | Cite this article nature

Arten zu Denken

e System 2 - langsam, analytisch
e System 1 - schnell, intuitiv
e System 0 - Kognition ausgelagert

52



“"Was Dozenten tun konnen: Denken vermitteln

Correspondence | Published: 22 October 2024

The case for human-Alinteraction as system O thinking

Massimo Chiriatti, Marianna Ganapini, Enrico Panai, Mario Ubiali & Giuseppe Riva ™

Nature Human Behaviour 8, 1829-1830 (2024) | Cite this article nature

System 0 Denken - Kognition auslagern

Vorteile:

e Verbesserte Entscheidung

e Entlastung: Routine- und
Datenaufgaben

e Erweitertes Denken moglich

53



“"Was Dozenten tun konnen: Denken vermitteln

Correspondence | Published: 22 October 2024

The case for human-Alinteraction as system O thinking

Massimo Chiriatti, Marianna Ganapini, Enrico Panai, Mario Ubiali & Giuseppe Riva ™

Nature Human Behaviour 8, 1829-1830 (2024) | Cite this article nature

System 0 Denken - Kognition auslagern

Vorteile: Nachteile:
e Verbesserte Entscheidung e Verstarkte Vorurteile
e Entlastung: Routine- und e Ubermassige Abhangigkeit /
Datenaufgaben Vertrauen

e Erweitertes Denken moglich e Kompetenzverlust

54



“"Was Dozenten tun konnen: Denken vermitteln

Correspondence | Published: 22 October 2024

The case for human-Alinteraction as system O thinking

Massimo Chiriatti, Marianna Ganapini, Enrico Panai, Mario Ubiali & Giuseppe Riva ™

Nature Human Behaviour 8, 1829-1830 (2024) | Cite this article nature

System 0 Denken - Kognition auslagern

Lernen & Lehren:

e K| Grundlagen
e Nutzung uben

Vorteile: e Gemeinsame Reflexion

e Verbesserte Entscheidung
e Entlastung: Routine- und Nachteile:

o Verstarkte Vorurteile
Datenangaben o Ubermassige Abhangigkeit / Vertrauen

e Erweitertes Denken moglich ~ « kompetenzverlust %



Your Brain on ChatGPT

Weniger aktive Verbindungen im Gehirn (EEG)
e Search Engine: - 34-48%

e [LM:-55%
Verfasste Texte & Inhalte werden nicht erinnert
e >80% Brain konnen Inhalt akurat wiedergeben

e >80% LLM kdnnen nicht einen Satz zitieren

Insbesondere Frihe KI Nutzung => Schlechte Erinnerung

Cognitive Cost vs Cognitive Engagement

56


https://arxiv.org/abs/2506.08872

Psychologie des Lernens

Fuhlt sich an wie Lernen

Ist Lernen

Anstrengung

Erfolg

Wie man Kompetenzen erwirbt

574



https://virtuelleakademie.github.io/ki-lehre-beginner/resources/kompetenz-erwerben/

Psychologie des Lernens

Fuhlt sich an wie Lernen

Ist Lernen

Anstrengung

Erfolg

Fire Together - Wire Together

Das Mittel, welches am haufigsten zum Erfolg fUhrte,

wird Mittel erster Wahl.

58



https://virtuelleakademie.github.io/ki-lehre-beginner/resources/kompetenz-erwerben/

Psychologie des Lernens

Fuhlt sich an wie Lernen

Ist Lernen

Anstrengung

Erfolg

Fire Together - Wire Together

Das Mittel, welches am haufigsten zum Erfolg fUhrte,

wird Mittel erster Wahl.

Digitale Amnesie (Google Effekt)

Leicht Aufrufbare Info wird leicht vergessen

59



https://www.frontiersin.org/journals/public-health/articles/10.3389/fpubh.2024.1332030/full
https://virtuelleakademie.github.io/ki-lehre-beginner/resources/kompetenz-erwerben/

Psychologie des Lernens

Fuhlt sich an wie Lernen

Ist Lernen

Anstrengung

Erfolg

GPT-Effekt?

Leicht Aufrufbare Vorgange werden leicht vergessen

Digitale Amnesie (Google Effekt)

Leicht Aufrufbare Info wird leicht vergessen

60



https://www.frontiersin.org/journals/public-health/articles/10.3389/fpubh.2024.1332030/full
https://virtuelleakademie.github.io/ki-lehre-beginner/resources/kompetenz-erwerben/

Psychologie des Lernens

Fuhlt sich an wie Lernen

Ist Lernen

Anstrengung

Erfolg

GPT-Effekt?

Leicht Aufrufbare Vorgange werden leicht vergessen

Aufgaben und Lernumgebung schaffen,

die Anstrengung attraktiv macht

Wie? Produktive Anstrengung durch Design

61



https://www.frontiersin.org/journals/public-health/articles/10.3389/fpubh.2024.1332030/full
https://virtuelleakademie.github.io/ki-lehre-beginner/resources/kompetenz-erwerben/
https://virtuelleakademie.github.io/denken-statt-delegieren/workshop/learning-environment/
https://virtuelleakademie.github.io/ki-lehre-beginner/resources/produktive-anstrengung/

Personlicher Tutor: Vision

THE FUTURE OF LEARNING: PERSONALIZED
Al TUTORS FOR EVERY STUDENT

T Peter H. Diamandis [
'@, Data-driven optimist inspiring entrepreneurs through research, @

investment & community to create an abundant future for humanity |...

(674



Personlicher Tutor: Realitat

Generative Al chatbots in higher education: a review
of an emerging research area

Cormac McGrath'® . Alexandra Farazouli' © - Teresa Cerratto-Pargman?

Accepted: 9 August 2024

© The Author(s) 2024 )
@ Sprmger
e eclectic state of nascant research HIGHER
EDUCATION
e |lack of common concept on human learning Je——

o ey ey S ey

e utopian & dystopian discourse on future of Al in Education

L g

63


https://link.springer.com/article/10.1007/s10734-024-01288-w#:~:text=chatbots%20in%20HE,the%20future%20role%20of%20AI

Personlicher Tutor: Realitat

Y
=y Eo /I ’
6 Feo_ =\ m /7
o : 2 ‘ g." A @ 9 .

THE FUTURE OF LEARNING: PERSONALIZED
Al TUTORS FOR EVERY STUDENT

9 Peter H. Diamandis [ @

Eingeschrankte
Individualisierung
Begrenztes Verstandnis
Mangelnde Flexibilitat
Informationsflut

Halluzinationen

64



Personlicher Tutor: Realitat

e Eingeschrankte
Individualisierung
e Begrenztes Verstandnis
e Mangelnde Flexibilitat
e |nformationsflut Chatbot hilft bei
e Halluzinationen

e Begriffe & Konzepte verstehen
e individuelle Fragen

; é.i'/,,n
2 fafe— =| /i

e Diskussionspartner
e verschiedene Perspektiven

e Schwierigkeitslevel anpassen

THE FUTURE OF LEARNING: PERSONALIZED ,
Al TUTORS FOR EVERY STUDENT ¢ Quellen finden (Internet)

65



Personlicher Tutor: Realitat

Schulz et al (in Prep)

I_ 10
6 -

-7
-6
2 ®
-5

0 & -4

I—z
-1

semester

Testergebnis

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

GPT Vorerfahrung (Selbsteinschatzung)
Studierende erarbeiten Losung gemeinsam mit Chatbot Tutor



Personlicher Tutor: Realitat

Schulz et al (in Prep)
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Entscheidender Skill: Mitarbeiten I
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How not to Work with Al

Days before OpenAI Days after OpenAl

Developer coding ChatGPT generates
-2 hours Codes - 5 min

Developer debugging
- 24 hours
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How to Work with Al

Days before OpenAI Days after OpenAL Collaborate with Al

Developer coding ChatGPT generates Developer & Al coding
Codes - 5 min

— —_—

Developer debugging Developer debugging Developer & Al debugging
- 6 hours - 24 hours - 3 hours
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Multiple Choice

Rolle: Dozent fuer Mathematik

Aufgabe: Erstelle fiir diesen Inhalt ein Multiple Choice Quiz aus 10 Fragen
mit je 1 richtigen und 3 falschen Antworten.

Folge dabei den unten stehenden Anweisungen.

Stelle mir zundchst alle Fragen und warte auf meine Antworten.

Dann, Liste kurz welche Fragen richtig beantwortet wurden.

Fiir falsch beantwortete Fragen, gib eine kurze Erklarung,

fir die richtige Antwort und warum meine Antwort falsch.

Inhalt: >>>Inhalt -text, pdf, website, ...<<<

mehrmals prompten
gute Fragen sammeln
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Bern University
of Applied Sciences

Multiple Choice

~30% der Fragen brauchbar

mehrmals prompten
gute Fragen sammeln

0 J o0 Ul W

1 Rolle: Dozent fuer Mathematik

2

3 Aufgabe: Erstelle fiir diesen Inhalt ein Multiple Choice Quiz aus 10 Fragen
4 mit je 1 richtigen und 3 falschen Antworten.

5 Folge dabei den unten stehenden Anweisungen.

6 Stelle mir zunachst alle Fragen und warte auf meine Antworten.
7 Dann, Liste kurz welche Fragen richtig beantwortet wurden.

8 Fir falsch beantwortete Fragen, gib eine kurze Erkléarung,

9 fir die richtige Antwort und warum meine Antwort falsch.

10

11 Inhalt: >>>Inhalt -text, pdf, website, ...<<<

Bessere MC: Anweisungen fur gute MC

Anweisungen:

Gute MC-Aufgaben sollen als fair erlebt werden und

das bloBe Erraten der richtigen Antwortmdglichkeiten erschweren.

Sie sollten auch anspruchsvollere kognitive Prozesse iiberpriifen.

Der Stamm der Frage sollte alle notwendigen,

aber keine irrelevanten Informationen enthalten.

Vermeiden Sie den Cue-Effekt, bei dem versteckte Losungshinweise

den Studierenden aufgrund formaler, logischer oder inhaltlicher
Angaben die Antwort erleichtern.

Die Antwortoptionen sollten inhaltlich homogen und méglichst kurz sein.

Die Frage sollte klar und prédzise formuliert sein.

Wiederholungen von Wortelementen des Stamms in den Antwortoptionen sollten vermieden werden.
Absolute Begriffe wie "ausschlieBlich", "nie" oder "immer" sollten vermieden werden.
Die Antworten sollten sich auf der gleichen inhaltlichen Dimension befinden.

Uber die korrekten bzw. falschen Antworten sollte Einigkeit herrschen.

Beispiel:

Die Dreamland AG verkauft das Kissen «Soft» fiir CHF 20.—/Stiick. Was ist der Gewinn?

Ein Kissen bendtigt zur Herstellung 1 Kilogramm Rohmaterial und eine Arbeitsstunde Zeit.

Das Rohmaterial kostet CHF 6.—/kg, die Arbeitszeit kostet CHF 4.—/h.

A. CHF 10.—

B. CHF 11.—

C. CHF 9.— 73
D. CHF 8.—


https://digitalcollection.zhaw.ch/bitstream/11475/14508/1/2018_SML_MC%20Aufgaben.pdf

ol

1
2
3
4
5
6
7
8
)
0
1

Multiple Choice

Rolle: Dozent fuer Mathematik

Aufgabe: Erstelle fiir diesen Inhalt ein Multiple Choice Quiz aus 10 Fragen
mit je 1 richtigen und 3 falschen Antworten.

Folge dabei den unten stehenden Anweisungen.

Stelle mir zundchst alle Fragen und warte auf meine Antworten.

Dann, Liste kurz welche Fragen richtig beantwortet wurden.

Fiir falsch beantwortete Fragen, gib eine kurze Erklarung,

fir die richtige Antwort und warum meine Antwort falsch.

Inhalt: >>>Inhalt -text, pdf, website, ...<<<

Fragen zu leicht?

1 Bitte erstelle ein neues Quiz mit schwierigeren Fragen.
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Bern University
of Applied Sciences
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R O W0 JOo UL b WD K-

Multiple Choice

Rolle: Dozent fuer Mathematik

Aufgabe: Erstelle fiir diesen Inhalt ein Multiple Choice Quiz aus 10 Fragen
mit je 1 richtigen und 3 falschen Antworten.

Folge dabei den unten stehenden Anweisungen.

Stelle mir zundchst alle Fragen und warte auf meine Antworten.

Dann, Liste kurz welche Fragen richtig beantwortet wurden.

Fiir falsch beantwortete Fragen, gib eine kurze Erklarung,

fir die richtige Antwort und warum meine Antwort falsch.

Inhalt: >>>Inhalt -text, pdf, website, ...<<<

Fragen zu leicht?

Welche Eigenschaften haben in diesem Kontext schwierigere Fragen?

1 Bitte erstelle ein neues Quiz mit schwierigeren Fragen.
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Kl Umgangsregeln

beschranktes Tool, nutzlicher Assistent

kann schreiben, nicht denken

— Kl schreibt, ich denke mit

Output nie perfekt

— |terativ arbeiten

Output kann Kopie sein

— immer Uberarbeiten

Datenschutz: keine Fremden Daten hochladen

Wie man in den Wald hineinruft, so schallt es heraus

Das Echo des Herstellers verklingt nie
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Daten vor Kl sichern?

Einstellungen > Datenkontrolle

Model improvement

Improve the model for everyone o

Allow your content to be used to train our models, which makes
ChatGPT better for you and everyone who uses it. We take steps to
protect your privacy. Learn more

Voice mode
Include your audio recordings o

Include your video recordings o

Include your audio and video recordings from Voice Mode to train
our models. Transcripts and other files are covered by “Improve the
model for everyone." Learn more

Done

eigene Daten nicht furs Training verwenden lassen
bedeutet keine hohere Datensicherheit

Copilot: verspricht Datensicherheit...
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4 Take Away
Chatbots zentrales Kl Tool fur die Lehre

e 24/7 Assistent fur Lehrkrafte und Studierende
e Produktive Nutzung braucht Schulung & Verstandnis

Vizerektorat Lehre
&a/ Workshops: Kl in der Lehre
“ e Erste Schritte
e |ntermediate

e Advanced

Dr. Andrew Ellis Online: Dr. Stefan
Hackstein

e Knowledge Base
. Bildung 6.0
e Kl Orientierungshilfe 78


https://www.bfh.ch/de/weiterbildung/kurse/ki-in-der-lehre/
https://www.bfh.ch/de/weiterbildung/kurse/ki-intermediate/
https://www.bfh.ch/de/weiterbildung/kurse/ki-in-der-lehre-advanced/
https://virtuelleakademie.ch/knowledge-base/
https://www.bildung6.ch/
https://virtuelleakademie.ch/wp-content/uploads/2024/07/2024_07_22_KI-in-der-Lehre_Ergaenzung_DiLe.pdf
https://www.bfh.ch/de/ueber-die-bfh/personen/a3xvoqozosua/
https://www.bfh.ch/de/ueber-die-bfh/personen/cypvlgi4jtd7/

Bern University
of Applied Sciences

Dr. Andrew Ellis

Vizerektorat Lehre
Workshops: Kl in der Lehre
e Erste Schritte

e |ntermediate
e Advanced

Online:
e Knowledge Base

. Bildung 6.0
e Kl Orientierungshilfe

Dr. Stefan W '
\ he

"

:

Hackstein

-

HluminAld. de ﬁk &

‘e

illuminAld GmbH

Al oo
VoV

Kl in de A NS

e |ehrveranstaltungen
e Beratung
e [ernsoftware 7



https://www.bfh.ch/de/weiterbildung/kurse/ki-in-der-lehre/
https://www.bfh.ch/de/weiterbildung/kurse/ki-intermediate/
https://www.bfh.ch/de/weiterbildung/kurse/ki-in-der-lehre-advanced/
https://virtuelleakademie.ch/knowledge-base/
https://www.bildung6.ch/
https://virtuelleakademie.ch/wp-content/uploads/2024/07/2024_07_22_KI-in-der-Lehre_Ergaenzung_DiLe.pdf
https://www.bfh.ch/de/ueber-die-bfh/personen/a3xvoqozosua/
https://shackste.github.io/stefan-hackstein-portfolio/
http://illuminaid.eu/

