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EinfUhrung in Prompt-Strategien fur Lehrkafte

Tjark Muller

Zusammenfassung

Sprachgenerierende Kinstliche Intelligenz (KI) kann eine grol3e Unterstiitzung im
Arbeitsalltag sein, wenn man weil3, wie man sie richtig benutzt. Dieser Artikel
fuhrt in die Grundbegriffe der Welt der Kl ein und stellt verschiedene Strategien
vor, wie man die Kl dazu bringt, zuverlassig jene Ergebnisse zu liefern, die man
sich erwartet. Angefangen vom strukturierten Aufbau der Eingaben (sogenannter
~Prompts"”), iber einfache Formulierungshilfen bis hin zu komplexen Strategien
versammelt der Artikel interessante Ansatze fur Nutzende jeden Grades der Ex-
pertise. Zusatzlich werden noch Mdéglichkeiten vorgestellt, wie sich KI-Modelle
datenschutzkonform auf dem eigenen Rechner betreiben lassen und wie ein Ki-
Tutorsystem aufgesetzt werden kann.
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1 Einfuhrung

KI-Modelle sind in viele Bereiche unseres Lebens vorgedrungen. Auch im Schulalltag ist
Hausaufgaben, zur Recherche und als Tutoren zu verwenden (Meyer, 2024). Fur Lehr-
krafte werden vermehrt Leitfaden und Beispiele fur den Einsatz von Kl im Unterricht
publiziert (Hein et al., 2024; Scheiter et al., 2025). Als Einsatzgebiete werden dabei u.a.
Materialerstellung, Lehrplanerstellung, Bewertung von Aufgaben und Unterstlitzung
bei administrativen Aufgaben genannt (Hein et al., 2024; Spannagel, 2023).

Auf dem Markt gibt es eine Vielzahl von Anbietern (Microsoft, openAl, Google, Meta, X,
Llama, LeChat, Claude, ...). Es fallt schwer, den Uberblick zu behalten. Die Modelle ent-
wickeln sich bestandig weiter und bekommen neue Funktionen, werden zuverlassiger
und besser in unseren Alltag integrierbar. Diese Modelle sind mit grolRen Mengen von
(LLMs; zu deutsch: ,grofRe Sprachmodelle”). Das erméglicht es ihnen, das nachste pas-
sende Wort in einer Konversation zu generieren. Obwohl dieser Mechanismus simpel
erscheint, hat sich herausgestellt, dass diese Eigenschaft LLMs zur Bearbeitung kom-
plexer Aufgabenstellungen befahigt. Das Modell kann auf neue Informationen einge-
hen und zu Themen detailliert Auskunft geben, Rollen einnehmen, etc. Es wird die lllu-
sion erzeugt, das Modell ,denke” (Bender et al., 2021). Das dem nicht so ist, erfadhrt man
immer dann, wenn dieser ,Denkprozess” schief geht, wenn eine Aufgabe nicht so erfullt
wird, wie man es sich vorstellt oder wenn unplausible oder falsche Ausklnfte gegeben
werden: Das Modell ,halluziniert”. In der Entwicklung und Bereitstellung solcher
Sprachmodelle werden diverse Techniken verwendet, um die Genauigkeit der Antwor-
ten der Kl zu verbessern. Sie erzeugen Beispiele erwlinschter Antwortverlaufe (align-
ment), binden Werkzeuge ein, die aktuelle Informationen aus dem Internet abrufen
oder hinterlegen eigene Quellen, die in das Gesprach aufgenommen werden kénnen.
Als Nutzerinnen und Nutzer stehen uns solche Méglichkeiten nicht oder nur beschrankt
zu Verfugung, aber wir kénnen trotzdem Malinahmen ergreifen, um die KI-Antworten
zu verbessern. Diese MaRnahmen fasst man unter dem Begriff Prompt Engineering zu-

sammen.
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2 Grundbegriffe

Es gibt ein paar notwendige Grundbegriffe aus der Welt der LLMs, die wir vorweg kla-
ren sollten, bevor wir tiefer in die Materie einsteigen.

Ein Prompt ist eine (Text-)Eingabe fir ein KI-Modell, meistens mit der Absicht, eine be-
stimmte Ausgabe zu kreieren. Der erste Prompt soll das Modell in eine bestimmte Rich-
tung ,schubsen” und dient als Ausgangspunkt flr die weitere Interaktion. Man unter-
scheidet verschiedene Strategien fur den Aufbau des ersten Prompts: Als Zero-Shot-
Prompting bezeichnet man die Verwendung des LLMs ohne vorherige Beispiele fir die
Aufgabenldsung. Bei One-Shot-Prompting wird ein Beispiel vorgegeben, mit einer simu-
lierten Anfrage und einer simulierten Antwort. bei Few-Shot-Prompting werden zwei
oder mehr Beispiele mitgegeben, bevor die eigentliche Anfrage kommt. Wenn diese
Ansatze nicht helfen oder nicht verwendet werden kénnen, lohnt es sich, die komplexe-
ren Prompting Strategien anzuschauen oder sogar tber Fine-Tuning nachzudenken.

Prompt-Engineering ist die systematische Erstellung eines Prompts mit dem Ziel, eine
zuverlassige, richtige und passende Ausgabe von einem LLM zu erhalten. Es geht da-
rum, die Eingabe so zu gestalten, dass das Modell die gewtnschte Antwort oder das
gewunschte Ergebnis liefert. Dies kann durch verschiedene Techniken und Strategien
erreicht werden, wie z.B. die Strukturierung des Prompts in Rolle, Kontext, Aufgabe,
Einschrankungen und Format.

Bevor wir in die Prompt-Engineering-Strategien einsteigen, ist es nutzlich, wenn wir ein
paar Begrifflichkeiten rund um das Thema Chatbots und Kl klaren.

2.1 Modelltypen

Um die verschiedenen Modelle und ihre Fahigkeiten existiert eine Vielzahl an Begriffen,
die diese beschreiben sollen. Die Begriffe sind leider nicht anbietertibergreifend ein-
heitlich, die Konzepte wiederholen sich allerdings.

2.1.1 Chat/GPT

GPT steht flr Generative Pre-trained Transformer. Das sind die klassischen Modelle, die
wir seit der Verdffentlichung von ChatGPT 3.5 kennen. Sie sind schnell und kénnen gut
definierte Aufgaben erledigen, neigen aber eher zu Fehlern und Halluzinationen als
andere KI-Modelle.
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2.1.2 Reasoning/Thinking

Modelle mit der Beschreibung Reasoning oder Thinking sind langsamer, aber wurden
darauf optimiert, moglichst akkurate Antworten zu geben. Bekannte Beispiele sind et-
wa das ,01"-Modell von OpenAl oder DeepSeek R1. Sie sind auch auf komplexe Prob-
lemlésungsaufgaben spezialisiert. Einige der hier vorgestellten Prompting-Strategien
brauchen bei diesen Modellen nicht zum Einsatz kommen, da sie bereits darauf spezia-
lisiert sind. Der Einsatz von Reasoning-Modellen lohnt sich besonders fur unscharf de-
finierte Aufgabenstellungen, wenn eine grol3e Menge unstrukturierter Informationen
nach einer Antwort fur die Aufgabenstellung durchsucht werden muss, wenn Verbin-
dungen, Ahnlichkeiten, Unterschiede in einem groRen Satz unstrukturierter Informatio-
nen gefunden werden sollen und fir Programmieraufgaben (OpenAl, 2025b).

2.1.3 Custom/Assistant

Modelle, die mit Assistant oder Custom beschrieben werden, basieren auf einem Basis-
modell (GPT oder Reasoning), haben aber einen festgelegten ,System Prompt”. Dieser
definiert die Rolle und die Aufgabenstellung (siehe auch 3.1 Generelle Struktur). So
kann man sich ein Standardverhalten fur die Kl definieren, die sie in jedem Chat zeigt
und muss nicht jedes Mal eine Rollendefinition vorwegschicken. Je nach Anbieter lassen
sich auch Dokumente hinterlegen, auf die sich der Assistant beziehen kann.

2.1.4 Agent

Agenten sind komplexe Systeme aus (zum Teil mehreren) LLMs, Funktionen und hinter-
legten Daten. Sie sollen selbststandig komplexe Aufgaben ausfiihren, testen und ab-
schlieBen (OpenAl, 2025a). Agenten gehen tber den Rahmen dieses Dokuments hin-
aus, da ihre Erstellung den Einsatz zusatzlicher Software bedarf.

2.2 Erweiterte Funktionalitat

Manchmal werden die Modelle noch mit weiteren Begriffen beschrieben, die weitere
Fahigkeiten kennzeichnen.

2.2.1 Tool-use/function-call/MCP

Modelle mit der Fahigkeit Tools, Tool-Use oder Function-Call haben die Méglichkeit, zu
Verfugung gestellte Programme auszufthren. So ein Programm kann zum Beispiel die
Abfrage der aktuellen Wettervorhersage fur eine Stadt sein. Die Tools werden entweder
vom Anbieter mitgeliefert oder kdnnen selbst programmiert werden. Dabei hat sich das
so genannte Model Context Protocol (MCP) etabliert, dass definiert, wie solche Tools aus-
sehen sollen, damit moéglichst viele Modelle auf sie zugreifen kdnnen.
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2.2.2 Web Search

Der Wissenstand der Modelle endet an dem Tag, an dem das Trainingsmaterial final
zusammengestellt wurde. Neuere politische Entwicklungen werden daher beispielswei-
se falsch dargestellt oder halluziniert. Eines der ersten verfligbaren Tools war daher,
dem LLM die Moglichkeit zu geben, das Internet nach aktuellen Informationen zu
durchsuchen. Inzwischen haben alle Anbieter diese Funktion in ihre Modelle integriert,
bei dlteren oder lokalen Modellen steht sie aber nicht immer zu Verfigung.

2.2.3 Vector Store/Bibliothek/File Search

Eine weitere Moglichkeit, die Genauigkeit von LLMs zu verbessern besteht darin, der
Aufgabe entsprechend notwendige Informationen zu hinterlegen. Fur kleine Informa-
tionsfetzen reicht es haufig, den Text in das Chatfenster zu kopieren und dann dazu
Fragen zu stellen. Wenn die Wissensbasis allerdings umfangreicher wird, missen ande-
re Wege gewahlt werden. Funktionen mit Namen wie Vector Store, Bibliothek oder File
Search beschreiben die Méglichkeit, Dokumente oder Dokumentensammlungen zu
hinterlegen, auf die das Modell dann zugreifen kann, um Informationen fur die Bearbei-
tung seiner Aufgabe zu erhalten.

2.3 Weitere Begriffe

Token sind die ,Wahrungseinheit” bei der Verwendung von LLMs. Ein Token entspricht
in etwa einem Wort. Wenn die Verwendung Uber Tokens abgerechnet wird, fallen so-
wohl bei der Anfrage als auch bei der Ausgabe Kosten an. Wer ein Bezahl-Abo bei ei-
nem Anbieter besitzt, muss sich normalerweise nicht mit Token-Kosten beschaftigen.
Sie werden vor allem relevant, wenn eine AP/ verwendet wird, um auf eine LLM zuzu-
greifen, oder wenn die Kosten flUr ein Fine-Tuning abgerechnet werden sollen.

Unter API (Application Programming Interface) versteht man die Definition von Schnitt-
stellen zwischen Programmen, so dass ein Programm mit einem anderen reden kann
und weil3, was es als Antwort erwarten kann.

Als Fine-Tuning wird der Prozess bezeichnet, bei dem ein LMM mit kleinen bis mittle-
ren Datenmengen gefuttert wird, die es auf eine Aufgabe spezialisieren soll, die es vor-
her nicht so gut konnte. Am Leibniz-Institut fur Wissensmedien in TtUbingen (IWM) wur-
de zum Beispiel ChatGPT mit Rilke-Gedichten fine-getuned, damit Nutzerinnen und
Nutzer sich eigene Rilke-artige Gedichte ausgeben lassen konnten. Fine-Tuning ist meis-
tens mit Kosten und Aufwand verbunden und sollte nur als Option gewahlt werden, um
ein LLM dazu zu bringen, eine Aufgabe angemessen zu bearbeiten.
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3 Prompt-Engineering-Strategien

Far GPT-Modelle und lokal ausgefihrte Modelle sind Prompting-Strategien ein vielver-
sprechender Weg, um die Qualitat der Antworten der Modelle zu verbessern. Hier sind
einige grundlegende Tipps zu Aufbau und Formulierung eines guten Prompts. Danach
werden Strategien vorgestellt, mit die sich fur bestimmte Aufgabentypen als besonders
geeignet herausgestellt haben. Diese wurden in einfache, sprich leicht umsetzbare, und
komplexe (fur Spezialfalle erstellte) Strategien unterteilt.

3.1 Generelle Struktur

Es hat sich bewahrt, fur komplexe Aufgaben ein gewisses bausteinartiges Format fur
den Anfangsprompt einzuhalten:

e Rolle: Aus welcher Sicht soll das LLM die Antworten generieren.
e Kontext: weitere Informationen zur Rolle, der Situation.

e Aufgabe: Was soll das LLM machen.

e Einschrinkungen: Welche Antworten werden ausgeschlossen.

e Format: Wie soll die Antwort aussehen.

(Hein et al., 2024; Mollick, 2023)

Rolle

Kontext

Aufgabe

Einschrankung

Format

Beispiel 1: Schematischer Aufbau eines Prompts. Die Eingabe wird im orangenen Kasten darge-
stellt. Die Ausgabe des KI-Modells im Beispiel wird im blauen Kasten mit <KI-Antwort> bezeich-
net.

Fur selbst aufgesetzte CustomGPTs wiurde man die konkrete Aufgabe weglassen und
nur Rolle, Kontext, Einschrankungen und Format formulieren, da sie bereits einen fest-

8
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gelegten System-Prompt haben, der bereits eine Aufgabenstellung vordefiniert. So hat
man die Basis vorbereitet und kann dem eingerichteten LLM verschiedene Aufgaben
geben.

Daruber hinaus gibt es noch weitere generelle Tipps zur Prompt-Formatierung und
Tonfall, die sich im Alltag und nach wissenschaftlichen Erkenntnissen als nitzlich erwie-
sen haben:

e hoflich sein (Yin et al., 2024).

e Aufgabe und Kontext separieren, indem der Kontext in *"""" oder "###  ge-
setzt wird.

e Es kann sinnvoll sein, das erste Wort der Antwort vorzugeben, da LLMs im Prin-
zip nur das nachste passende Wort vorhersagen. Das erste Wort der Antwort
vorgeben kann daher das LLM in die ,richtige Richtung schubsen” (OpenAl, o. J.).

3.2 Einfache Strategien

3.2.1 Chain-of-Thought

Bei der Strategie Chain-of-Thought (zu Deutsch: ,Gedankenkette”) wird das KI-Modell
dazu angeregt einen Gedankengang Schritt fur Schritt zu entwickeln, z.B. mit der Auf-
forderung ,Denken wir Schritt fur Schritt” (vgl. Beispiel 2). Das hilft, den ,Denkprozess”
der Kl nachzuvollziehen und fuhrt meist zu praziseren, logischeren Ergebnissen. Man
kann dadurch besser erkennen, wie die Kl zu einer Antwort kommt (Kojima et al., 2023).

Beispiel 2 : Prompts der Strategie Gedankenkette (Chain-of-Thought).
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3.2.2 Least-to-Most

Bei dieser Strategie (zu Deutsch: ,Vom Kleinsten zum GréRten”) 16st das KI-Modell eine
komplexere Aufgabe, indem sie sie zunachst ein Beispiel in einfachere Teilaufgaben
zerlegen, um der Kl beizubringen, wie die komplexe Aufgabe geldst werden kann (vgl.
Beispiel 3). Die Kl ,lernt” so zunachst an einfachen Teilaufgaben, bevor die eigentliche
(komplexere) Frage gestellt wird (D. Zhou et al., 2023). Die Strategie Least-to-Most un-
terstUtzt besonders dann, wenn eine Aufgabe viele Schritte oder Aspekte hat.

Beispiel 3: Prompt der Strategie Least-to-Most

10
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3.2.3 Self-Consistency

Bei der Strategie Self-Consistency (zu Deutsch ,Selbstkonsistenz”) wird in der Anfrage
an das LLM eine Gedankenkette in Form von Frage-Antwort-Paaren als Teil des ersten
Prompts exemplarisch mitgegeben, bevor die eigentliche Frage gestellt wird (vgl. Bei-
spiel 4). Auf Basis dieser Gedankenkette, die unterschiedliche Losungswege zeigt, er-
stellt das LLM Ldsungsvorschlage zur gestellten Frage und wahlt die haufigste oder die
logischste Antwort aus. Dies ist eine Weiterentwicklung von der Strategie Gedankenket-
te (Chain-of-Thought) zur Verbesserung der Antwortgenauigkeit (X. Wang et al., 2023).

Beispiel 4: Prompt der Strategie Selbstkonsistenz (Self-Consistency)

11
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In Beispiel 4 werden dem LLM unterschiedliche Strategien zum Lésen einer mathemati-
schen Aufgabe gezeigt, um ein besseres Ergebnis im Output des LLM zu erhalten. Je
nach Komplexitat des Problems sollte besser die Strategie Program-of-Thoughts ver-
wendet werden.

3.2.4 Generate Knowledge

Bei der Strategie Generate Knowledge (zu Deutsch: ,Wissen generieren”) wird das LLM
zundchst aufgefordert, relevantes Hintergrundwissen zu einem Thema zu generieren,
bevor sie eine eigentliche Aufgabe 18st (Liu et al., 2022). So entsteht eine Art ,,gedankli-
che Vorbereitung”, die unterstutzt, dass Antworten des LLM fundierter und inhaltlich
stimmiger werden.

Beispiel 5: Prompt der Strategie Generate Knowledge

3.2.5 Re-Reading

Es kommt vor, dass LLMs wichtige Informationen in einer Anfrage Ubersehen, was zu
falschen Ergebnissen flihren kann. Um diesem Problem vorzubeugen kann die Strate-
gie Re-Reading (zu Deutsch: ,erneut lesen™) genutzt werden. Dazu wird in der Anfrage
das LLM aufgefordert, die Aufgabe erneut zu lesen, in dem die Aufgabe zweimal in die
Anfrage eingefigt wird (Xu et al., 2024).
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Abbildung 6: Prompt der Strategie Re-Reading

3.3 Komplexere Strategien

3.3.1 Strategie: Tree-of-Thought

Tree-of-Thought (zu Deutsch: ,Gedankenbaum?®) basiert auf der Strategie Chain-of-
Thought. Sie soll die Qualitat bei jedem Schritt in der Denkkette sicherstellen. Die Idee
dieser Strategie besteht darin, das LLM anstatt einen ,,Denkprozess” zu starten, mehre-
re mogliche Losungswege gleichzeitig prufen zu lassen. Dies lasst sich umsetzen, indem
man das LLM in der Anfrage dazu auffordert beispielsweise drei Expertinnen und Ex-
perten zu simulieren (vgl. Beispiel 6).

Beispiel 7: Prompt der Strategie Gedankenbaum (Tree-of-Thought)

13
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Diese bearbeiten jeweils Schritt fur Schritt die Aufgabe und bewerten anschlieend die
Loésungen, um zu einer Schlussfolgerung zu gelangen, bevor sie zum nadchsten Schritt
Ubergehen (Hulbert, 2023; Long, 2023; Yao et al., 2023). Dies Strategie Tree-of-Thought
ahnelt einem Entscheidungsbaum und hilft, besonders komplexe Fragestellungen vom
LLM strukturierter durchdenken zu lassen.

3.3.2 Strategie: Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Es ist bekannt, dass LLMs halluzinieren und nur auf die Informationen aus ihrem Trai-
ningsdatensatz zuruckgreifen kénnen. Das bedeutet, dass LLMs aktuelle Ereignisse
bzw. Informationen, die nach dem Datum der Trainingsdaten entstanden sind, nicht
berucksichtigen kann. Beide Probleme lassen sich mit Hilfe der Strategie Retrieval-
Augmented Generation (zu Deutsch: ,Mit Abfragen erweiterte Generierung" ) reduzie-
ren, indem man auf eine Quelle beispielsweise per Link, auf hochgeladene Dokumente
oder auf die Funktion zum Durchsuchen einer Datenbank verweist, die zur Bearbeitung
der Anfrage verwendet werden soll (Lewis et al., 2021). Das bedeutet das LLM kann
wahrend des Antwortens sowohl Informationen aus seinem Trainingsdatensatz als
auch auf bereitgestellte Datenbanken oder Dokumenten zuruckgreifen. So werden
seine Antworten genauer, aktueller und weniger anfallig fr sogenannte Halluzinatio-
nen.

Fasse mir die wichtigsten wissenschaftlichen Betrage von Johannes
Kepler zusammen. Verwende dabei diese Quelle:
https://de.wikipedia.org/wiki/Johannes_Kepler

Beispiel 8: Prompt der Strategie Retrieval-Augmented Generation (RAG)

3.3.3 Automated Prompt-Engineering

Bei der Strategie Automated Prompt Engineering wird der Chat eines LLMs verwendet,
um eine Eingabeaufforderung (Prompt) fur einen anderen Chat in einem LLM zu erzeu-
gen (Y. Zhou et al., 2023). Die Anwendung dieser Strategie erlaubt es beispielsweise
hochwertigere Prompts zu generieren (vgl. Beispiel 8). Das ist vor allem dann hilfreich,
wenn man wenig Erfahrung mit der Formulierung von Prompts fur spezifische LLMs
hat.

14
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Beispiel 9: Prompt der Strategie Automated Prompt-Engineering

3.3.4 Emotional Prompting

Emotional Prompting ist eine Strategie, bei der das LLM in der Anfrage aufgefordert
wird, emotionale Aspekte in die Antwort einzubeziehen. Der Einsatz von solch emotio-
nalem Druck kann die Leistung des LLM verbessern (Li et al., 2023). Diese Strategie
kann dann nutzlich sein, wenn es darum geht, dem LLM zu verdeutlichen, wie wichtig
die Anfrage fur den Nutzenden ist, da z. B. das Bestehen des eigenen Referendariats
davon abhangt (vgl. Beispiel 9). Auf der anderen Seite ermdglicht es eine emotional
eingefarbte Ausgabe vom LLM zu erhalten, um beispielsweise leichter eine Verbindung
zu einem Elternteil eines Kindes in einer E-Mail aufzubauen.

Beispiel 10: Prompt der Strategie Emotional Prompting

3.3.5 Strategie: Rephrase and Respond

Die Strategie Rephrase and Respond (zu Deutsch: ,Umformulieren und Antworten®)
nutzt ein zweistufiges Vorgehen zur Verbesserung der Antwortleistung des LLM. Das
LLM wird in der Anfrage gebeten die Frage bzw. Eingabe zunachst in eigene Worte um-
zuformulieren und - falls notwendig - zu erweitern (vgl. Beispiel 10). Dieses Vorgehen
kann einerseits Unklarheiten in der Formulierung der eigenen Frage aufdecken. Auf der
anderen Seite nutzt es die Strategie Generate Knowledge, um Vorwissen zu generieren,
auf die sich das LLM bei der Beantwortung beziehen kann.

(Deng et al., 2024)
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Beispiel 11: Prompt der Strategie Rephrase and Respond

3.3.6 Plan and Solve

Die Strategie Plan and Solve (zu Deutsch: ,Planen und Ldsen”) basiert auf der Strategie
Chain-of-Thought. Die Anfrage an das LLM wird ohne Verwendung

eines Losungsbeispiels (Zero-Shot-Prompt) erweitert, indem das LLM zundchst ange-
wiesen wird, Schritt fir Schritt einen Plan zur L6sung des Problems zu formulieren,
bevor sie das eigentliche Problem bearbeitet (vgl. Beispiel 11). Auf diese Weise erstellt
das LLM vor der eigentlichen Antwort einen Plan, wie sie an die Losung der Anfrage
herangeht.

(L. Wang et al., 2023)

Beispiel 12: Prompt der Strategie Plan and Solve

3.3.7 Step-Back

Die Strategie Step Back (zu Deutsch: ,Einen Schritt zurtcktreten”) ahnelt der Strategie
Generate Knowledge, da vor der eigentlichen Bearbeitung ein Bearbeitungsschritt vor-
geschalten wird. Zunachst wird das LLM in der Anfrage aufgefordert sich von der Auf-
gabenstellung zu distanzieren. Also einen Schritt davon zurtcktreten und sich tber
Konzepte, Muster, Prinzipien oder dhnliche Situationen, die in Verbindung mit der An-
frage stehen, Gedanken zu machen (vgl. Beispiel 12). Dieser Zwischenschritt wird als
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Abstraktion bezeichnet. Um diesen Schritt einzuleiten, kdnnen Satze wie beispielsweise
.Was sind die wichtigsten Prinzipien und Konzepte, die hier eine Rolle spielen?”, ,Wel-
che Regeln und Muster sind in dieser Situation relevant?” oder ,Welche ahnlichen Situa-
tionen sind lhnen schon einmal begegnet?” genutzt werden. Basierend auf dem erar-
beiteten, abstrakten Wissen soll eine Antwort erstellt werden.

(Zheng et al., 2024)

Beispiel 13: Prompt der Strategie Step-Back

3.3.8 Self-Ask

Bei der Strategie Self-Ask (zu Deutsch: ,Sich selbst fragen”) wird das LLM in seiner ers-
ten Anfrage auf die Verwendung von Folgefragen vorbereitet, bevor es die Antwort auf
die eigentliche Frage gibt (vgl. Beispiel 13) (Press et al., 2023). Idee ist es, dass das LLM
sich selbst Zwischenfragen stellt, um die Frage genauer zu verstehen und zu beantwor-
ten.

Abbildung 14: Prompt der Strategie Self-Ask
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3.3.9 Program-of-Thoughts

LLMs sind schlecht im Losen von mathematischen Problemen. Aber dafir sind sie gut
darin Codes zum Programmieren zu schreiben und auszufthren. Dies kdnnte an den
klaren Strukturen und Ablaufen vom Code liegen. Daher besteht bei der Strategie Pro-
gram-of-Thoughts (zu Deutsch: ,Gedankenprogramm?®) die Idee darin, das Modell dazu
zu bringen, den Code zur L6sung des Problems zu schreiben (vgl. Beispiel 14) (Chen et
al., 2023). Auf diese Weise verbindet das LLM ihre Uberlegungen mit logischen Abl&u-
fen, ahnlich wie in einem Computerprogramm. Dies beglnstigt prazisere Antworten,

vor allem bei mathematischen Problemen.

Abbildung 15: Prompt der Strategie Program-of-Thought. Inzwischen reicht es oft aus, in der
Anfrage den Hinweis zu geben, dass ein Problem mithilfe eines Python-Scripts geldst werden soll.
Der Code wird inzwischen auch meistens automatisch ausgefuhrt.
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3.3.10 Strategien fur Reasoning-Modelle

FUr Reasoning-Modelle weichen die Strategien fur gute Prompts von denen fir GPT-
Modelle ab, da die zuvor beschriebenen Prompting-Strategien darauf abzielen, ,thin-
king“-Verhalten zu provozieren. Dieses Verhalten ist den Reasoning-Modellen aber be-
reits antrainiert, daher lauten die Empfehlungen fur gute Prompts:

e kurze, klare Anweisungen

e Gedankenketten (Chain-of-Thought-Prompting) u.a. sind nicht notwen-
dig, da diese Fahigkeiten bereits im Modell stecken

e Prompts sollten strukturiert werden, mit Markdown oder XML-Tags.

e Prompts ohne die Verwendung von Beispielen (Zero-Shot-Learning)

e spezifische Beschrankungen sollten im Prompt Gbergeben werden

e das erwartete Ergebnis der Anfrage mdglichst detailliert beschreiben

(OpenAl, 2025b)

4 Kl-Tools fur den eigenen Unterricht

Zum Abschluss sollen noch zwei KI-Tools vorgestellt werden, wenn man diese selbst fur
den eigenen Unterricht aufsetzen mdchte: Olflama und der Ki-Tutor. Das Programm
Ollama, erlaubt es eigene kleinere KI-Modelle auf dem Computer zu verwalten. Mit dem
KI-Tutor kann man Schilerinnen und Schilern einen eigenen Tutor zur Verflgung stel-
len'.

4.1 Ollama

Die Verwendung von externen Anbietern fir LLMs (wie z.B. openAl) hat einige Nachtei-
le: anfallende Kosten fiir Abos oder Programmierschnittstellen (API) und sie werfen
Fragen zum Datenschutz auf, da es nicht immer leicht erkennbar ist, ob eine Daten-
schutzverletzung begangen wird, oder wie die eigenen Chats und hochgeladenen Da-
teien verwendet werden.

Ollama bietet als kostenlose Software die Moglichkeit verschiedene KI-Modelle direkt
auf dem eigenen Computer laufen zu lassen. Das bedeutet, dass keine Daten an exter-
ne Server gesendet werden und man die Kontrolle tber die Inhalte und Nutzung be-

' Der KI-Tutor ist ein Framework, das an der Uni TUbingen entwickelt wurde, um Studie-
rende beim Lernen zu unterstlUtzen. Die Installation und der Betrieb sind aber etwas
aufwandiger.
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halt?. Mit der Nutzung eines lokalen LLMs gehen gewisse Einschrankungen einher. So
konnen beispielsweise nicht alle online Funktionen genutzt werden. Des Weiteren kon-
nen nur kleinere Sprachmodelle zum Einsatz kommen (abhangig von der Leistung des
eigenen Computers, insbesondere der Grafikkarte). Mit der eingeschrankten Leistung
des Computers geht einher, dass Antwortzeiten sich verlangern oder zu Halluzinatio-
nen fihren kénnen.

Ollama kann auf der Webseite direkt heruntergeladen und auf dem eigenen Computer
installiert werden. Man kann nun per Anwendung (App= oder Kommandozeile mit der
Software interagieren. Seit Ende Juli 2025 hat ollama die App erneuert und liefert sie
nun mit einer grafischen Benutzeroberflache (GUI) aus. Die Funktionen sind dabei er-
weitert worden, sodass man nun standardmaRig Uber ein Interface chatten, Dokumen-
te hochladen (Text/pdf, per drag-and-drop), Bilder analysieren (wenn das Modell es
erlaubt), etc. kann.

Flr technischaffinere Nutzende I3sst sich ollama allternativ Gber die Kommandozeile
ansteuern. Diese Variante erfordert zwar etwas mehr technisches Verstandnis, bietet
aber auch mehr Flexibilitat - etwa, wenn man eigene Modellvarianten testen oder ver-
schiedene Sprachmodelle vergleichen mochte.

Relevante Kommandozeilenbefehle fur die Nutzung sind:

e ollama list: alle installierten Modelle werden angezeigt.

e ollama pull <Modellname>: ein neues Modell wird heruntergeladen.

e ollama start <Modellname>: ein Modell wird gestartet und kann genutzt
werden.

(Ollama, 2025)

4.2 Kl-Tutor

An der Universitat Tubingen wurde ein Framework entwickelt, mit dem sich chatGPT als
Tutor verwenden lasst3. Die Oberflache lasst sich den eigenen Bedurfnissen anpassen,

2 StandardmaBig verbindet sich Ollama mit dem Internet, um zusatzliche Informationen
zu beziehen. Wenn man rein lokale KI-Modelle nutzen méchte, muss in den Einstellun-
gen der ,Flugmodus” aktiviert werden. So ist sichergestellt, dass keine Daten online
Ubertragen werden.

3 Beim Betrieb des Tutorsystems fallen Kosten an. Zum einen fir ggf. notwendiges Ser-
verhosting und zum anderen im Betrieb, da die KI-Anfragen Uber eine API laufen und
immer Kosten in Form von Tokens verursachen! Auch ein Abonnement andert daran
nichts.
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mit Prompts fur den generellen Tutormodus und wdchentlichen Aufgabenstellungen.
So kann der Tutor zum Beispiel generelle Fragen zum Fach beantworten, aber auch
konkrete Hilfestellung fir Hausaufgaben oder Arbeitsblatter leisten. Bei Interesse kann
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