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Zusammenfassung 

Sprachgenerierende Künstliche Intelligenz (KI) kann eine große Unterstützung im 

Arbeitsalltag sein, wenn man weiß, wie man sie richtig benutzt. Dieser Artikel 

führt in die Grundbegriffe der Welt der KI ein und stellt verschiedene Strategien 

vor, wie man die KI dazu bringt, zuverlässig jene Ergebnisse zu liefern, die man 

sich erwartet. Angefangen vom strukturierten Aufbau der Eingaben (sogenannter 

„Prompts“), über einfache Formulierungshilfen bis hin zu komplexen Strategien 

versammelt der Artikel interessante Ansätze für Nutzende jeden Grades der Ex-

pertise. Zusätzlich werden noch Möglichkeiten 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 Einführung 

KI-Modelle sind in viele Bereiche unseres Lebens vorgedrungen. Auch im Schulalltag ist 

das zu spüren. Schülerinnen und Schüler berichten davon Künstliche Intelligenz (KI) für 

Hausaufgaben, zur Recherche und als Tutoren zu verwenden (Meyer, 2024). Für Lehr-

kräfte werden vermehrt Leitfäden und Beispiele für den Einsatz von KI im Unterricht 

publiziert (Hein et al., 2024; Scheiter et al., 2025). Als Einsatzgebiete werden dabei u.a. 

Materialerstellung, Lehrplanerstellung, Bewertung von Aufgaben und Unterstützung 

bei administrativen Aufgaben genannt (Hein et al., 2024; Spannagel, 2023). 

Auf dem Markt gibt es eine Vielzahl von Anbietern (Microsoft, openAI, Google, Meta, X, 

Deepseek, Mistral) für sprachgenerierende Modelle (wie ChatGPT, Gemini, Co-Pilot, 

Llama, LeChat, Claude, ...). Es fällt schwer, den Überblick zu behalten. Die Modelle ent-

wickeln sich beständig weiter und bekommen neue Funktionen, werden zuverlässiger 

und besser in unseren Alltag integrierbar. Diese Modelle sind mit großen Mengen von 

Textinhalten trainiert worden, daher nennt man sie auch Large Language Models 

(LLMs; zu deutsch: „große Sprachmodelle“). Das ermöglicht es ihnen, das nächste 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 befähigt. Das Modell kann auf neue Informationen einge-

hen und zu Themen detailliert Auskunft geben, Rollen einnehmen, etc. Es wird die Illu-

sion erzeugt, das Modell „denke“ (Bender et al., 2021). Das dem nicht so ist, erfährt man 

immer dann, wenn dieser „Denkprozess“ schief geht, wenn eine Aufgabe nicht so erfüllt 

wird, wie man es sich vorstellt oder wenn unplausible oder falsche Auskünfte gegeben 

werden: Das Modell „halluziniert“.  In der Entwicklung und Bereitstellung solcher 

Sprachmodelle werden diverse Techniken verwendet, um die Genauigkeit der Antwor-

ten der KI zu verbessern. Sie erzeugen Beispiele erwünschter Antwortverläufe (align-

ment), binden Werkzeuge ein, die aktuelle Informationen aus dem Internet abrufen 

oder hinterlegen eigene Quellen, die in das Gespräch aufgenommen werden können. 

Als Nutzerinnen und Nutzer stehen uns solche Möglichkeiten nicht oder nur beschränkt 

zu Verfügung, aber wir können trotzdem Maßnahmen ergreifen, um die KI-Antworten 

zu verbessern. Diese Maßnahmen 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 klä-

ren sollten, bevor wir tiefer in die Materie einsteigen.  

Ein Prompt ist eine (Text-)Eingabe für 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 für die weitere Interaktion. Man unter-

scheidet verschiedene Strategien für den Aufbau des ersten Prompts: Als Zero-Shot-

Prompting bezeichnet man die Verwendung des LLMs ohne vorherige Beispiele für die 

Aufgabenlösung. 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 

Ansätze nicht helfen oder nicht verwendet werden können, lohnt es sich, die komplexe-

ren Prompting Strategien anzuschauen oder sogar über Fine-Tuning nachzudenken. 

Prompt-Engineering ist die systematische Erstellung eines Prompts mit dem Ziel, eine 

zuverlässige, richtige und passende Ausgabe von einem LLM zu erhalten. Es geht da-

rum, die Eingabe so zu gestalten, dass das Modell die gewünschte Antwort oder das 

gewünschte Ergebnis liefert. Dies kann durch verschiedene Techniken und Strategien 

erreicht werden, wie z.B. die Strukturierung des Prompts in Rolle, Kontext, Aufgabe, 

Einschränkungen und Format. 

Bevor wir in die Prompt-Engineering-Strategien einsteigen, ist es nützlich, wenn wir ein 

paar Begrifflichkeiten rund um das Thema Chatbots und KI klären. 

 Modelltypen 

Um die verschiedenen Modelle und ihre Fähigkeiten existiert eine Vielzahl an Begriffen, 

die diese beschreiben sollen. Die Begriffe sind leider nicht anbieterübergreifend ein-

heitlich, die Konzepte wiederholen sich allerdings. 

2.1.1 Chat/GPT 

GPT steht für Generative Pre-trained Transformer. Das sind die klassischen Modelle, die 

wir seit der Veröffentlichung von ChatGPT 3.5 kennen. Sie sind schnell und können 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, möglichst akkurate Antworten zu geben. Bekannte Beispiele sind et-

wa das „o1“-Modell von OpenAI oder DeepSeek R1. Sie sind auch auf komplexe Prob-

lemlösungsaufgaben 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 für unscharf de-

finierte Aufgabenstellungen, wenn eine große Menge unstrukturierter Informationen 

nach einer Antwort für die Aufgabenstellung durchsucht werden muss, wenn Verbin-

dungen, Ähnlichkeiten, Unterschiede in einem großen Satz unstrukturierter Informatio-

nen gefunden werden sollen und für Programmieraufgaben (OpenAI, 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 für die KI 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 selbstständig komplexe Aufgaben ausführen, testen und ab-

schließen (OpenAI, 2025a). Agenten gehen über den Rahmen dieses Dokuments hin-

aus, da ihre Erstellung den Einsatz zusätzlicher Software bedarf. 

 Erweiterte Funktionalität 

Manchmal werden die Modelle noch mit weiteren Begriffen beschrieben, die weitere 

Fähigkeiten kennzeichnen. 

2.2.1 Tool-use/function-call/MCP 

Modelle mit der Fähigkeit Tools, Tool-Use oder Function-Call haben die Möglichkeit, zu 

Verfügung gestellte Programme auszuführen. So ein Programm kann zum Beispiel die 

Abfrage der aktuellen Wettervorhersage für eine Stadt sein. Die Tools werden entweder 

vom Anbieter mitgeliefert oder können selbst programmiert werden. Dabei hat sich das 

so genannte Model Context Protocol (MCP) etabliert, dass definiert, wie solche Tools aus-

sehen sollen, damit möglichst viele Modelle auf sie zugreifen können. 
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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 verfügbaren Tools war daher, 

dem LLM die Möglichkeit zu geben, das Internet nach aktuellen Informationen zu 

durchsuchen. Inzwischen haben alle Anbieter diese Funktion in ihre Modelle integriert, 

bei älteren oder lokalen Modellen steht sie aber nicht immer zu Verfügung. 

2.2.3 Vector Store/Bibliothek/File Search 

Eine weitere Möglichkeit, die Genauigkeit von LLMs zu verbessern besteht darin, der 

Aufgabe entsprechend notwendige Informationen zu hinterlegen. Für kleine Informa-

tionsfetzen reicht es häufig, den Text in das Chatfenster zu kopieren und dann dazu 

Fragen zu stellen. Wenn die Wissensbasis allerdings umfangreicher wird, müssen ande-

re Wege gewählt werden. Funktionen mit Namen wie Vector Store, Bibliothek oder File 

Search beschreiben die Möglichkeit, Dokumente oder Dokumentensammlungen zu 

hinterlegen, auf die das Modell dann zugreifen kann, um Informationen für die Bearbei-

tung seiner Aufgabe zu erhalten. 

 Weitere Begriffe 

Token sind die „Währungseinheit“ bei der Verwendung von LLMs. Ein Token entspricht 

in etwa einem Wort. Wenn die Verwendung über 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 beschäftigen. 

Sie werden vor allem relevant, wenn eine API verwendet wird, um auf eine LLM zuzu-

greifen, oder wenn die Kosten für 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 weiß, was es als Antwort erwarten kann.  

Als Fine-Tuning wird der Prozess bezeichnet, bei dem ein LMM mit kleinen bis mittle-

ren Datenmengen gefüttert wird, die es auf eine Aufgabe spezialisieren soll, die es vor-

her nicht so gut konnte. Am Leibniz-Institut für Wissensmedien in Tübingen (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 gewählt werden, um 

ein LLM dazu zu bringen, eine Aufgabe angemessen zu bearbeiten. 
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3 Prompt-Engineering-Strategien 

Für GPT-Modelle und lokal ausgeführte Modelle sind Prompting-Strategien ein vielver-

sprechender Weg, um die Qualität 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 für bestimmte Aufgabentypen als besonders 

geeignet herausgestellt haben. Diese wurden in einfache, sprich leicht umsetzbare, und 

komplexe (für Spezialfälle erstellte) Strategien unterteilt. 

 Generelle Struktur 

Es hat sich bewährt, für komplexe Aufgaben ein gewisses bausteinartiges Format für 

den Anfangsprompt einzuhalten: 

 Rolle: Aus welcher Sicht soll das LLM die Antworten generieren. 

 Kontext: weitere Informationen zur Rolle, der Situation. 

 Aufgabe: Was soll das LLM machen. 

 Einschränkungen: Welche Antworten werden ausgeschlossen. 

 Format: Wie soll die Antwort aussehen. 

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

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.  

Für selbst aufgesetzte CustomGPTs würde man die konkrete Aufgabe weglassen und 

nur Rolle, Kontext, Einschränkungen und Format formulieren, da sie bereits einen fest-

Du bist eine Lehrkraft in Deutsch für die Unterstufe. 

Du möchtest deinen Schülerinnen und Schüler verschiedene 

Reimschemata beibringen. 

Generiere 10 Quizfragen mit Gedichten, bei denen die Schüle-

rinnen und Schüler entscheiden sollen, welches Reimschema 

zum jeweiligen Gedicht passt.  

Die Gedichte sollen lustig sein und einen Alltagsbezug für die 

Schülerinnen und Schüler haben. 

Generiere eine Tabelle mit Gedicht, Antwortmöglichkeiten und 

richtiger Antwort 

Kontext 

Aufgabe 

Einschränkung 

Format 

Rolle 

<KI-Antwort> 
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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. 

Darüber hinaus gibt es noch weitere generelle Tipps zur Prompt-Formatierung und 

Tonfall, die sich im Alltag und nach wissenschaftlichen Erkenntnissen als nützlich erwie-

sen haben: 

 höflich sein (Yin et al., 2024). 

 Aufgabe und Kontext separieren, indem der Kontext in `"""` oder `###` ge-

setzt wird. 

 Es kann sinnvoll sein, das erste Wort der Antwort vorzugeben, da LLMs im Prin-

zip nur das nächste passende Wort vorhersagen. Das erste Wort der Antwort 

vorgeben kann daher das LLM in die „richtige Richtung schubsen“ (OpenAI, o. J.). 

 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 für Schritt zu entwickeln, z.B. mit der Auf-

forderung „Denken wir Schritt für Schritt“ (vgl. Beispiel 2). Das hilft, den „Denkprozess“ 

der KI nachzuvollziehen und führt meist zu präziseren, logischeren Ergebnissen. Man 

kann dadurch besser erkennen, wie die KI zu einer Antwort kommt (Kojima et al., 2023). 

Beispiel 2 : Prompts der Strategie Gedankenkette (Chain-of-Thought). 

Stell dir vor, du bist eine Lehrkraft und möchtest Schülerinnen und 

Schüler der 7. Klasse erklären, wie man den Flächeninhalt eines 

unregelmäßigen Vielecks berechnet. Gehe dabei Schritt für Schritt 

vor und erkläre jeden Schritt so, dass ihn auch jemand ohne Vor-

kenntnisse versteht. Denke laut und zeige, wie du von der Prob-

lemstellung zur Lösung kommst. Beginne mit einem einfachen Bei-

spiel, z. B. einem Fünfeck mit bekannten Seitenlängen und Winkeln. 

Erkläre, warum jeder Schritt wichtig ist und welche mathemati-

schen Prinzipien dahinterstecken.  

Denken wir Schritt für Schritt. 

<KI-Antwort> 
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3.2.2 Least-to-Most 

Bei dieser Strategie (zu Deutsch: „Vom Kleinsten zum Größten“) löst das KI-Modell eine 

komplexere Aufgabe, indem sie sie zunächst ein Beispiel in einfachere Teilaufgaben 

zerlegen, um der KI beizubringen, wie die komplexe Aufgabe gelöst werden kann (vgl. 

Beispiel 3). Die KI „lernt“ so zunächst an einfachen Teilaufgaben, bevor die eigentliche 

(komplexere) Frage gestellt wird (D. Zhou et al., 2023). Die Strategie Least-to-Most un-

terstützt besonders dann, wenn eine Aufgabe viele Schritte oder Aspekte hat.  

Beispiel 3: Prompt der Strategie Least-to-Most 

Stell dir vor, du spielst ein Wortspiel. Die Regel lautet: Nimm den letzten 

Buchstaben des ersten Wortes und füge den letzten Buchstaben des 

nächsten Wortes hinzu. So entsteht ein neues 'Geheimwort'. 

Hier ist der Ablauf: 

1. Einfaches Beispiel mit zwei Wörtern: 

Frage: 'Hund, Katze' 

Lösung: Der letzte Buchstabe von 'Hund' ist 'd'. Der letzte Buchstabe von 

'Katze' ist 'e'. Zusammen ergibt das 'de'. Also ist das Geheimwort 'de'." 

2. Drei Wörter: 

Frage: 'Hund, Katze, Maus' 

Lösung: 'Hund, Katze' ergibt 'de'. Der letzte Buchstabe von 'Maus' ist 's'. 

Also wird aus 'de' + 's' = 'des'. 

3. Vier Wörter: 

Frage: 'Buch, Stift, Heft, Lineal' 

Lösung: 'Buch, Stift' → 'ft' (letzte Buchstaben: 'ch' bei 'Buch' ist zu lang, 

also nur 'h'? Nein, wir nehmen immer den letzten Buchstaben! Korrekt: 

'h' + 't' = 'ht'. Dann 'ht' + 't' (von 'Heft') = 'htt'. Zum Schluss 'htt' + 'l' (von 

'Lineal') = 'httl'. 

4. Komplexere Wortkette: 

Frage: 'Schule, Pausenhof, Fußball, Tor, Jubel' 

Lösung: 

'Schule, Pausenhof' → 'e' + 'f' = 'ef''ef' + 'l' (von 'Fußball') = 'efl' 

'efl' + 'r' (von 'Tor') = 'eflr' 

'eflr' + 'l' (von 'Jubel') = 'eflrl' 

Frage: '<hier Wörter einfügen>' 

Lösung: 

<KI-Antwort> 
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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 Lösungswege zeigt, er-

stellt das LLM Lösungsvorschläge zur gestellten Frage und wählt die häufigste 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) 

F: Im Hain stehen 15 Bäume. Die Förster werden heute Bäume pflanzen. Wenn sie fertig sind, werden es 21 

Bäume sein. Wie viele Bäume haben die Arbeiter heute gepflanzt? 

A: Wir starten mit 15 Bäumen. Später haben wir 21 Bäume. Die Differenz muss die Anzahl der gepflanzten 

Bäume sein. Die Förster müssen also 21 - 15 = 6 Bäume gepflanzt haben. Die Antwort ist 6. 

F: Wenn sich 3 Autos auf dem Parkplatz befinden und 2 weitere Autos ankommen, wie viele Autos befinden 

sich dann auf dem Parkplatz? 

A: Es stehen bereits 3 Autos auf dem Parkplatz. 2 weitere kommen hinzu. Jetzt sind es 3 + 2 = 5 Autos. Die 

Antwort ist 5. 

F: Leah hat 32 Kekse und ihre Schwester hat 42. Wenn sie 35 gegessen haben, wie viele Kekse bleiben insge-

samt übrig? 

A: Leah hatte 32 Kekse und Leahs Schwester hatte 42. Das bedeutet, dass es ursprünglich 32 + 42 = 74 Kekse 

waren. 35 wurden gegessen. Insgesamt haben sie also noch 74 - 35 = 39 Kekse. Die Antwort ist 39. 

F: Jason hat 20 Lutscher. Er gibt Denny ein paar Lutscher. Jetzt hat Jason 12 Lutscher. Wie viele Lutscher hat 

Jason Denny gegeben? 

A: Jason hatte 20 Lutscher. Da er jetzt nur noch 12 hat, muss er den Rest Denny gegeben haben. Die Anzahl 

der Lutscher, die er Denny gegeben hat, muss 20 - 12 = 8 Lutscher gewesen sein. Die Antwort ist 8. 

F: Shawn hat fünf Spielzeuge. Zu Weihnachten hat er von seiner Mutter und seinem Vater jeweils zwei Spiel-

zeuge bekommen. Wie viele Spielzeuge hat er jetzt? 

A: Er hat 5 Spielzeuge. 2 hat er von Mama bekommen, also hat er insgesamt 5 + 2 = 7 Spielzeuge. Dann hat er 

noch 2 von Papa bekommen, also hat er insgesamt 7 + 2 = 9 Spielzeuge. Die Antwort ist 9. 

F: Im Serverraum stehen neun Computer. Von Montag bis Donnerstag werden täglich fünf weitere Computer 

installiert. Wie viele Computer befinden sich derzeit im Serverraum? 

A: Von Montag bis Donnerstag sind es 4 Tage. Jeden Tag wurden 5 Computer hinzugefügt. Das bedeutet, 

dass insgesamt 4 * 5 = 20 Computer hinzugefügt wurden. Am Anfang waren es 9 Computer, jetzt sind es 9 + 

20 = 29 Computer. Die Antwort ist 29. 

F: Michael hatte 58 Golfbälle. Am Dienstag verlor er 23 Golfbälle. Am Mittwoch verlor er zwei weitere. Wie 

viele Golfbälle hatte er am Ende des Mittwochs? 

A: Michael hatte ursprünglich 58 Bälle. Am Dienstag verlor er 23, sodass er nun 58 - 23 = 35 Bälle hat. Am 

Mittwoch verlor er zwei weitere, sodass er nun 35 - 2 = 33 Bälle hat. Die Antwort ist 33. 

F: Olivia hat 23€. Sie hat fünf Brötchen für je 3€ gekauft. Wie viel Geld bleibt ihr noch? 

A: Sie hat 5 Brötchen für je 3€ gekauft. Das bedeutet, sie hat 15€ ausgegeben. Ihr bleiben 8€ übrig. 

F: Als ich 6 war, war meine Schwester halb so alt wie ich. Ich bin jetzt 70. Wie alt ist meine Schwester? 

A: 

<KI-Antwort> 
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In Beispiel 4 werden dem LLM unterschiedliche Strategien zum Lösen einer mathemati-

schen Aufgabe gezeigt, um ein besseres Ergebnis im Output des LLM zu erhalten. Je 

nach Komplexität 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 

zunächst aufgefordert, relevantes Hintergrundwissen zu einem Thema zu generieren, 

bevor sie eine eigentliche Aufgabe löst (Liu et al., 2022). So entsteht eine Art „gedankli-

che Vorbereitung“, die unterstützt, 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 übersehen, was zu 

falschen Ergebnissen führen 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 eingefügt wird (Xu et al., 2024). 

  

Generiere einige Fakten zur Größe der Länder Südafrika und Kongo 

<KI-Antwort> 

<KI-Antwort> 

Welches Land ist größer, Südafrika oder Kongo? 
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Abbildung 6: Prompt der Strategie Re-Reading 

 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 Qualität bei jedem Schritt in der Denkkette sicherstellen. Die Idee 

dieser Strategie besteht darin, das LLM anstatt einen „Denkprozess“ zu starten, mehre-

re mögliche Lösungswege gleichzeitig prüfen zu lassen. Dies lässt 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) 

Simuliere drei unterschiedliche Expertinnen und Experten für die 

Geschichte der russischen Revolution, welche die folgende Frage 

beantworten wollen. Alle Expertinnen und Experten gehen schritt-

weise vor und denken über die Frage nach. Dann schreiben alle 

ihre Antwort für den ersten Schritt nieder und diskutieren sie. Dann 

gehen alle Expertinnen und Experten zum nächsten Schritt, und so 

weiter. Wenn eine Expertin oder ein Experte bemerkt, dass sie oder 

er falsch liegt, verlässt sie die Gruppe. Die Frage lautet: Welche Um-

stände führten 1917 in Russland zu einer Revolution? 

<KI-Antwort> 

Lies die folgende Aufgabe sorgfältig durch, bevor du antwortest: 

‚Erkläre den Fachbegriff „Photosynthese“ so, dass Schülerinnen und 

Schüler der 8. Klasse ihn verstehen. gehe davon aus, dass die Schü-

lerinnen und Schüler kein Vorwissen haben.‘ 

Lies die Aufgabe nochmal: 

‚Erkläre den Fachbegriff „Photosynthese“ so, dass Schülerinnen und 

Schüler der 8. Klasse ihn verstehen. gehe davon aus, dass die Schü-

lerinnen und Schüler kein Vorwissen haben.‘ 

<KI-Antwort> 
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Diese bearbeiten jeweils Schritt für Schritt die Aufgabe und bewerten anschließend die 

Lösungen, um zu einer Schlussfolgerung zu gelangen, bevor sie zum nächsten Schritt 

übergehen (Hulbert, 2023; Long, 2023; Yao et al., 2023). Dies Strategie Tree-of-Thought 

ähnelt 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 zurückgreifen können. Das bedeutet, dass LLMs aktuelle Ereignisse 

bzw. Informationen, die nach dem Datum der Trainingsdaten entstanden sind, nicht 

berücksichtigen 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 

während des Antwortens sowohl Informationen aus seinem Trainingsdatensatz als 

auch auf bereitgestellte Datenbanken oder Dokumenten zurückgreifen. So werden 

seine Antworten genauer, aktueller und weniger anfällig für sogenannte Halluzinatio-

nen. 

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) für 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 für spezifische LLMs 

hat. 

  

Fasse mir die wichtigsten wissenschaftlichen Beträge von Johannes 

Kepler zusammen. Verwende dabei diese Quelle: 

https://de.wikipedia.org/wiki/Johannes_Kepler 

<KI-Antwort> 
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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 nützlich sein, wenn es darum geht, dem LLM zu verdeutlichen, wie wichtig 

die Anfrage für den Nutzenden ist, da z. B. das Bestehen des eigenen Referendariats 

davon abhängt (vgl. Beispiel 9). Auf der anderen Seite ermöglicht es eine emotional 

eingefärbte 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 zunächst 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) 

Schreibe mir einen Prompt, mit dem ich das folgende Bild generie-

ren lassen kann: Eine Katze hat einen Fisch im Maul und flieht von 

einem Fischmarkt. Im Hintergrund sieht man Stände und wütende 

Händler, welche die Verfolgung aufnehmen. Im Stil von Picasso. 

<KI-Antwort> 

Ich brauche einen fairen Notenschlüssel, um Gruppenreferate in 

Deutsch zum Thema „Effie Briest“ bewerten zu können. Bitte gib mir 

einen fairen Schlüssel, bei dem die Einzelleistungen den Gruppen-

mitglieder berücksichtigt werden. Davon hängt meine Zukunft als 

Lehrkraft ab! 

<KI-Antwort> 
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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 Lösen“) basiert auf der Strategie 

Chain-of-Thought. Die Anfrage an das LLM wird ohne Verwendung  

eines Lösungsbeispiels (Zero-Shot-Prompt) erweitert, indem das LLM zunächst ange-

wiesen wird, Schritt für Schritt einen Plan zur Lösung 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 Lösung 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 zurücktreten“) ähnelt der Strategie 

Generate Knowledge, da vor der eigentlichen Bearbeitung ein Bearbeitungsschritt vor-

geschalten wird. Zunächst wird das LLM in der Anfrage aufgefordert sich von der Auf-

gabenstellung zu distanzieren. Also einen Schritt davon zurücktreten und sich über 

Konzepte, Muster, Prinzipien oder ähnliche Situationen, die in Verbindung mit der An-

frage stehen, Gedanken zu machen (vgl. Beispiel 12). Dieser Zwischenschritt wird als 

Erstelle ein Arbeitsblatt für die 7. Klasse über den Wasserkreislauf. 

Bitte erstelle zuerst einen Plan, wie das Arbeitsblatt aufgebaut sein 

könnte (inklusive Einleitung, Aufgaben und Lösungen), und setze 

diesen Plan anschließend in konkrete Aufgaben um. 

<KI-Antwort> 

Erstelle eine Antwort für eine 7. Klasse auf die Frage aus dem 

Schulbuch: ‚Erkläre wie Vulkane entstehen.‘ Bitte formuliere die 

Frage zuerst und erweitere sie, wenn notwendig, bevor du sie be-

antwortest. Gehe davon aus, dass die Schülerinnen und Schüler 

kein Vorwissen zum Thema Vulkane haben. 

<KI-Antwort> 
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Abstraktion bezeichnet. Um diesen Schritt einzuleiten, können Sätze 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 ähnlichen Situa-

tionen sind Ihnen 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 

Frage: Wer lebte länger, Theodor Haecker oder Harry Vaughan Watkins? 

Sind hier Folgefragen erforderlich: Ja. 

Folgefrage: Wie alt war Theodor Haecker, als er starb? 

Zwischenantwort: Theodor Haecker war 65 Jahre alt, als er starb. 

Folgefrage: Wie alt war Harry Vaughan Watkins, als er starb?  

Zwischenantwort: Harry Vaughan Watkinswar 69 Jahre alt, als er starb. 

Die endgültige Antwort lautet also: Harry Vaughan Watkins 

Frage: Wie war das Stadtleben im Mittelalter? 

Sind hier Folgefragen erforderlich: 

<KI-Antwort> 

Bevor du Aufgaben zum Thema Säuren und Basen erstellst, nimm 

einen Schritt zurück: Überlege zuerst, welche Grundkonzepte Schü-

lerinnen und Schüler der 9. Klasse kennen sollten, welche Experi-

mente oder Beispiele anschaulich sind und welche Sicherheitsas-

pekte wichtig sind. Danach erstelle drei Aufgaben für den Unter-

richt, inklusive kurzer Hinweise oder Lösungen. 

<KI-Antwort> 
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3.3.9 Program-of-Thoughts 

LLMs sind schlecht im Lösen von mathematischen Problemen. Aber dafür sind sie gut 

darin Codes zum Programmieren zu schreiben und auszuführen. Dies könnte an den 

klaren Strukturen und Abläufen 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 Lösung des Problems zu schreiben (vgl. Beispiel 14) (Chen et 

al., 2023). Auf diese Weise verbindet das LLM ihre Überlegungen mit logischen Abläu-

fen, ähnlich wie in einem Computerprogramm. Dies begünstigt präzisere 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 gelöst werden soll. 
Der Code wird inzwischen auch meistens automatisch ausgeführt. 

Frage: Janets Enten legen täglich 16 Eier. Sie isst jeden Morgen drei davon 

zum Frühstück und backt jeden Tag Muffins für ihre Freunde mit vier Eiern. 

Die restlichen Eier verkauft sie täglich auf dem Bauernmarkt für 2 Dollar pro 

frischem Entenei. Wie viel Dollar verdient sie täglich auf dem Bauernmarkt? 

# Python-Code, return ans 

total_eggs = 16 

eaten_eggs = 3 

baked_eggs = 4 

sold_eggs = total_eggs - eaten_eggs - baked_eggs dollars_per_egg = 2 

ans = sold_eggs * dollars_per_egg 

Frage: Für einen Bademantel werden 2 Ballen blaue Faser und halb so viel 

weiße Faser benötigt. Wie viele Ballen werden insgesamt benötigt? 

# Python-Code, return ans 

bolts_of_blue_fiber = 2 

bolts_of_white_fiber = num_of_blue_fiber / 2 

ans = bolts_of_blue_fiber + bolts_of_white_fiber 

Frage: Josh beschließt, ein Haus zu renovieren und weiterzuverkaufen. Er 

kauft ein Haus für 80.000 Dollar und investiert dann 50.000 Dollar in Repa-

raturen. Dadurch stieg der Wert des Hauses um 150 %. Wie viel Gewinn hat 

er gemacht? 

# Python-Code, return ans 

<KI-Antwort> 
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3.3.10 Strategien für Reasoning-Modelle 

Für Reasoning-Modelle weichen die Strategien für gute Prompts von denen für 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 für gute Prompts: 

 kurze, klare Anweisungen 

 Gedankenketten (Chain-of-Thought-Prompting) u.ä. sind nicht notwen-

dig, da diese Fähigkeiten bereits im Modell stecken 

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

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

 spezifische Beschränkungen sollten im Prompt übergeben werden 

 das erwartete Ergebnis der Anfrage möglichst detailliert beschreiben 

(OpenAI, 2025b) 

4 KI-Tools für den eigenen Unterricht 

Zum Abschluss sollen noch zwei KI-Tools vorgestellt werden, wenn man diese selbst für 

den eigenen Unterricht aufsetzen möchte: Ollama und der KI-Tutor. Das Programm 

Ollama, erlaubt es eigene kleinere KI-Modelle auf dem Computer zu verwalten. Mit dem 

KI-Tutor kann man Schülerinnen und Schülern einen eigenen Tutor zur Verfügung stel-

len1. 

 Ollama 

Die Verwendung von externen Anbietern für LLMs (wie z.B. openAI) hat einige Nachtei-

le: anfallende Kosten für 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 Möglichkeit 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 über die Inhalte und Nutzung be-

 

1 Der KI-Tutor ist ein Framework, das an der Uni Tübingen entwickelt wurde, um Studie-
rende beim Lernen zu unterstützen. Die Installation und der Betrieb sind aber etwas 
aufwändiger. 
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hält2. Mit der Nutzung eines lokalen LLMs gehen gewisse Einschränkungen einher. So 

können beispielsweise nicht alle online Funktionen genutzt werden. Des Weiteren kön-

nen nur kleinere Sprachmodelle zum Einsatz kommen (abhängig von der Leistung des 

eigenen Computers, insbesondere der Grafikkarte). Mit der eingeschränkten Leistung 

des Computers geht einher, dass Antwortzeiten sich verlängern oder zu Halluzinatio-

nen führen können. 

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 Benutzeroberfläche (GUI) aus. Die Funktionen sind dabei er-

weitert worden, sodass man nun standardmäßig über ein Interface chatten, Dokumen-

te hochladen (Text/pdf, per drag-and-drop), Bilder analysieren (wenn das Modell es 

erlaubt), etc. kann. 

Für technischaffinere Nutzende lässt sich ollama allternativ über die Kommandozeile 

ansteuern. Diese Variante erfordert zwar etwas mehr technisches Verständnis, bietet 

aber auch mehr Flexibilität – etwa, wenn man eigene Modellvarianten testen oder ver-

schiedene Sprachmodelle vergleichen möchte. 

Relevante Kommandozeilenbefehle für die Nutzung sind: 

 ollama list: alle installierten Modelle werden angezeigt. 

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

 ollama start <Modellname>: ein Modell wird gestartet und kann genutzt 

werden. 

(Ollama, 2025) 

 KI-Tutor 

An der Universität Tübingen wurde ein Framework entwickelt, mit dem sich chatGPT als 

Tutor verwenden lässt3. Die Oberfläche lässt sich den eigenen Bedürfnissen anpassen, 

 

2 Standardmäßig verbindet sich Ollama mit dem Internet, um zusätzliche Informationen 
zu beziehen. Wenn man rein lokale KI-Modelle nutzen möchte, muss in den Einstellun-
gen der „Flugmodus“ aktiviert werden. So ist sichergestellt, dass keine Daten online 
übertragen werden. 
3 Beim Betrieb des Tutorsystems fallen Kosten an. Zum einen für ggf. notwendiges Ser-
verhosting und zum anderen im Betrieb, da die KI-Anfragen über eine API laufen und 
immer Kosten in Form von Tokens verursachen! Auch ein Abonnement ändert daran 
nichts. 
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mit Prompts für den generellen Tutormodus und wöchentlichen Aufgabenstellungen. 

So kann der Tutor zum Beispiel generelle Fragen zum Fach beantworten, aber auch 

konkrete Hilfestellung für Hausaufgaben oder Arbeitsblätter leisten. Bei Interesse kann 

die ausführliche Anleitung und Beschreibung auf Github abgerufen werden. 
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