
Der Begriff „Künstliche Intelligenz“ umfasst eine ganze Palet-
te von Methoden, die typischerweise das Ziel haben, Systeme 
mit „intelligenten“ Merkmalen wie Kognition, Inferenz, Adap-
tation und Autonomie auszustatten ıvgl. Kaplan ō Haenlein 
20ŤŬĲ. In diesem Rahmen haben maschinelle Lernverfahren – 
zu denen beispielsweise auch neuronale Netze gehören – die 
Aufgabe, Muster aus Daten zu erlernen und für Entscheidun-
gen nutzbar zu machen. In der Pra=is gewinnen sie an Bedeu-
tung, beispielsweise für Klassifikation in Diagnoseverfahren, 
Mustererkennung in Bildern und Signalen oder beim Verste-
hen natürlicher Sprache.

BESONDERE ASPEKTE IN DER LEHRE 

In der klassischen Programmierung wird das Verhalten von 
Software durch eine Anforderungs- und Verhaltensspezifika-
tion a priori vollständig definiert. Der Programmierende hat 
die Kontrolle über den Programmablauf und kann testen, ob 
ein Ablauf die Vorgaben erfüllt. Im Gegensatz dazu sind ma-
schinelle Lernverfahren datengetrieben, das heißt, sie lei-
ten ihr Verhalten aus Datenbeispielen beziehungsweise ge-
wünschten Ein-ķAusgaben ab. Sie kommen dann zum Einsatz, 
wenn genaue Ablaufzusammenhänge nicht vollständig be-
kannt sind oder deren e=plizite vollständige Beschreibung zu 
aufwendig wäre. Daher ist es wichtig, die Rahmenbedingun-
gen für den Einsatz von maschinellem Lernen zu verstehen 
und die Sichtweise kennenzulernen, dass man typischerweise 
nicht das „Wie“, sondern das „Was“ definiert.

DIE ROLLE VON FALLSTUDIEN

Fallstudien bieten eine passende Umgebung für das Erler-
nen, Erproben und Erleben von maschinellen Lernverfah-
ren anhand von konkreten Problemen. Mit einer geeigneten 
thematischen Abgrenzung können sie eine Brücke zwischen 
folgenden Aspekten schlagen: ıŤĲ Daten: Woraus soll gelernt 

werdenĭ ı2Ĳ Algorithmen: Wie und was wird maschinell ge-
lerntĭ ı3Ĳ Domänenspezifisches Wissen: Welches Problem 
wird gelöstĭ Wie kann man die Eingaben und die Ergebnisse 
interpretierenĭ Welchen Nutzen hat der Benutzerĭ
 
Der Nutzen von maschinellen Lernverfahren wird oft aus hy-
pothetischen, kleinen Beispielen nur schwer ersichtlich und 
macht sich erst bei großen beziehungsweise komple=en Da-
tenmengen bemerkbar. Daher bieten Fallstudien mit geeig-
net auOereiteten Datenmengen, Verarbeitungsumgebungen 
ızum Beispiel voreingestellte �loud-UmgebungenĲ und Kon-
te=tbeschreibungen eine Möglichkeit, sich modular in der 
notwendigen Tiefe mit einem Problem e=plorativ zu beschäf-
tigen. Thematische Breite kann anschließend durch die Bear-
beitung mehrerer Fallstudien erreicht werden.

EIN PROBLEMORIENTIERTER LEHRANSATZ

Das folgende Vorgehensmodell strukturiert die Planung und 
Durchführung von Fallstudien für eine problemorientierte 
Lehre in der Künstlichen Intelligenz ıKIĲ in mehrere Phasen. 
Im Folgenden wird dieser Ansatz anhand einer konkreten Er-
probung am Massachusetts Institute of Technology, USA, be-

Die Entwicklung von Anwendungen mit Künstlicher Intelligenz (KI) erfor-

dert von Studierenden ein übergreifendes Verständnis von Algorithmen,  

Daten und domºnenspe?iIschem Wissen. Der hier beschriebene  

problemorientierte Lehransat? stĄt?t sich auf Fallstudien. 
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Die Impulsbeiträge in der Reihe 
„Praxis lehren“ entstehen in Zusam-
menarbeit mit dem Hochschuldidak-
tik-Expertenteam Katrin Klink (KIT 
Karlsruhe), Kristina Müller (Ruhr-Uni-
versität Bochum), Dr. Stephanie Mül-
ler-Otto (Hochschule der Medien, 
Stuttgart), Dr. Birgit Szczyrba (Techni-
sche Hochschule Köln) sowie Matthi-
as Wiemer (Universität Göttingen).

UNSERE PARTNER

sprochen, die im Rahmen von vier ver-
schiedenen Lehrveranstaltungen von 
20ŤŨ bis 20ŤŬ mit Gruppengrößen bis zu 
20 Graduierten-Studierenden durchge-
führt wurden.

PHASE 1: WAHL DES PROBLEM-
KONTEXTS

Die Lehrveranstaltungen wurden mit 
dem Ziel konzipiert, Interdisziplinari-
tät zu erleben und KI-Anwendungen in 
der Astronomie und in den Geowissen-
schaften zu e=plorieren sowie Prinzipi-
en in diesem Konte=t näher zu erläu-
tern. Dementsprechend partizipierten 
Studierende mit Programmiererfah-
rung aus der Informatik beziehungs-
weise der Astro-ķGeo-Physik.

Bei der Wahl des Problemkonte=tes 
haben mehrere Faktoren eine Rolle ge-
spielt, zum Beispiel: öffentlich zugäng-
liche Daten der Nationalen Aeronautik- 
und Raumfahrtbehörde NASA ıNational 
Aeronautics and Space AdministrationĲ, 
der Europäischen Weltraumorganisa-
tion ESA ıEuropean Space AgencyĲ, der 
US-amerikanischen Wissenschaftsbe-
hörde zur Untersuchung geologischer 
Strukturen USGS ıUnited States Geolo-
gical SurveyĲ, Amazon �pen Data, geeig-
net strukturierbare Probleme oder Teil-
probleme für die Dauer eines Semesters, 
Ressourcenanforderungen, Interes-
santheit und Potenzial für intrinsische 

Motivation für die Studierenden sowie 
gesellschaftliche Relevanz. Die Möglich-
keit, anhand aktueller Daten potenziell 
selbst eine neue Entdeckung machen 
zu können, hat viele Studierende stark 
motiviert, sich mit KI zu beschäftigen 
und Phasen des Misserfolgs eigenstän-
dig zu überwinden.

Thematisch haben die Lehrveranstal-
tungen Themen im Weltraum abge-
deckt, wie zum Beispiel die Suche nach 
Planeten außerhalb unseres Sonnen-
systems ıE=oplanetenĲ mit Daten des 
TESS-Satelliten ıTESS 20ŤŬĲ, die Suche 
nach Phänomenen in Teleskopbil-
dern, die Nutzung von geostationären 
Satelliten sowie terrestrischen Sen-
sornetzwerken für die Detektion von 
Naturkatastrophen wie Erdbeben oder 
Vulkanaktivität.

Bei den Dozierenden hat sich eine Dop-
pelspitze bewährt, der je eine Person 
aus der Informatik und einer domänen-
spezifischen Wissenschaft angehört, 
um dem interdisziplinären �harakter 
einer solchen Lehrveranstaltung in 
Breite und Tiefe Rechnung zu tragen 
ıT-Shaped �ualifikationsprofilī Grasso ō 
Burkins 20Ť0Ĳ. Grundsätzlich ist die Rol-
le der Dozierenden als Lernbegleiter zu 
verstehen, die Studierenden relevantes 
Wissen auf den Weg geben, während sie 
ihnen bei der Problemlösung beratend 
zur Seite stehen.

PHASE 2: UMRISS UND VORBEREITUNG 
VON FALLSTUDIEN

Die Vorbereitung der Lehrveranstaltun-
gen kann sich an Ansätzen wie „Facili-
tated Problem Solving“ ıHmelo-Silver 
200ŧĲ orientieren. Dies hat die Entwick-
lung verschiedener Kompetenzen zum 
Ziel, etwa Problemlösekompetenz, Be-
fähigung zum selbstgesteuerten und le-
benslangen Lernen und zur Kollaborati-
on sowie die Entwicklung intrinsischer 
Motivation zum Lernen. 

In den untersuchten Lehrveranstaltungen ging es um Astromonie und Geowissenschaft.



„Während der  
Projektarbeit wechseln 
die Dozierenden in die 
Rolle von Coaches“
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Für maschinelles Lernen können Dozie-
rende zunächst in Brainstorming-Sessi-
ons Problemfelder identifizieren, die für 
maschinelles Lernen geeignet sind. Als 
Kriterien fließen dabei die Verfügbar-
keit und �ualität von Daten sowie die 
Zugänglichkeit der Datenformate ein. 
Falls maschinelle Lernverfahren wie „su-
pervised learning“ zum Einsatz kommen 
sollen, muss in dieser Phase auch sicher-
gestellt werden, dass annotierte Daten-
sätze zur Verfügung stehen oder sie ent-
sprechend erstellt werden. Anhand von 
Beispielfällen spielen die Dozierenden 
kleine Machbarkeitsstudien und didak-
tisch relevante Szenarien durch. 

Der Problemkonte=t muss möglichst 
modular gehalten werden, um Studie-
renden im Rahmen einer Einarbeitung 
ein Problemverständnis und die Inter-
pretation von Ergebnissen zu erlauben. 
In dieser Vorbereitungszeit müssen auch 
Software-Werkzeuge und -Umgebungen 
evaluiert werden, um ihre Tauglichkeit 
für den spezifischen Problemhinter-
grund festzustellen.

PHASE 3: ENABLING

Diese Phase hat zum Ziel, Studierende 
mit gerade genug Anschubwissen aus-
zustatten, damit sie sich selbstständig 
in die Details einarbeiten und die Fall-
studien bearbeiten können. Diese Pha-
se steht für Hilfe, es selbst zu lernen 
und zu tun. 

In der Erprobung des Lehrkonzepts ha-
ben die zwei Fachdozierenden jeweils 
abwechselnd Vorlesungen gehalten, so-
dass Studierende schrittweise sowohl 
für die KI-Verfahren als auch für die 
Problembereiche in Astro-ķGeo-Themen 
sensibilisiert wurden. Die Vorlesungen 
hatten interaktiven �harakter und es 

wurde auf Vorwissen der Studierenden 
zurückgegriffen, das in Phase 2 als not-
wendige Voraussetzung für die Veran-
staltung erachtet wurde. 

¥bungen in der Enabling-Phase sind 
punktueller Natur, dienen dem Ver-
ständnis allgemeiner Prinzipien und 
dem Ausprobieren von Verfahren im 
Kleinen auf Basis von Daten bekannter 
Benchmarks. In dieser kontrollierten, 
aber vereinfachten Umgebung lassen 
sich auch maschinelle Lernmethoden 
und Werkzeuge miteinander verglei-
chen. Während dieser Phase wurden 
Studierende aufgefordert, sich gegebe-
nenfalls selbst aus dem Problemkon-
te=t ein Thema und damit verbundene 
Datensätze zu suchen. Am Ende halten 
die Studierenden einen Vortrag zu ih-
rem Projektkonzept und bekommen 
Feedback von den Dozierenden sowie 
den Mitstudierenden.

PHASE 4: PROJEKTPHASE MIT 
FALLSTUDIENBEARBEITUNG

In der vierten Phase bearbeiten alle 
Studierenden selbstständig ein eige-
nes Projekt, in dem maschinelle Lern-
verfahren auf einen realen Problem-
konte=t mit realen Daten angewendet 
werden. Dies begünstigt den eigenstän-
digen Transfer des erlernten Grundla-
genwissens. Weiterhin können Studie-
rende erleben, dass die Anwendung von 
maschinellem Lernen oft nicht trivial 
ist und Kreativität erfordert. Beispiels-
weise müssen Eingabe-Datenformate 
verstanden und Rohdaten für die An-
wendung von maschinellen Lernverfah-
ren vorbereitet werden. Verbunden da-
mit sind Strategien, wie mit fehlenden 
oder unvollständigen Daten, Rauschen 
oder anderen Problemen umgegangen 
werden soll. 

Während der Projektarbeit wechseln 
die Dozierenden verstärkt in die Rolle 
von �oaches, die Studierenden helfen, 
auWommende Hürden zu nehmen. Be-
sonderes priorisiert werden sollte die 
schnelle Erstellung einer funktionie-
renden Software-Umgebung, die itera-
tiv verbessert werden kann. Als Vorlage 
werden agile Softwareprozesse von Beck 
et al empfohlen, in denen in „Sprints“ 
inkrementell neue Funktionen hinzuge-
fügt und getestet werden. Anhand von 
Metriken ızum Beispiel „Accuracy“ im 
LernverfahrenĲ können die Studieren-
den dann auch selbst entscheiden, wie 
unterschiedliche Herangehensweisen 
ihr Ergebnis beeinflussen. Nach Bedarf 
empfiehlt es sich, in dieser Phase auch 
vereinzelt Lehrveranstaltungen durch-
zuführen. Diese sollen auf Schwierig-
keiten und „Lessons Learned“ eingehen, 
die bei Studierenden beobachtet wur-
den. In den erprobten Lehrveranstal-
tungen haben Studierende beispiels-
weise wöchentlich einen kurzen Bericht 
an die Dozierenden verfasst und etwa 
nach der Hälfte der Projektarbeitszeit 
einen Vortrag über den Zwischenstand 
gehalten. Diese Meilensteine ermögli-
chen einen Peer-Vergleich, dienen der 
Lernerfolgskontrolle und bieten auch 
zusätzliche Motivationsanreize.

PHASE 5: FINALISIERUNG UND 
REFLEXION

Die Lehrveranstaltung endet mit einer 
Phase, in der Studierende eine Präsen-
tation über ihr Projekt halten und einen 
Projektbericht abgeben. In der Präsen-
tation geht es primär darum, dass jeder 
das für sich selbst neu Erlernte aufzeigt 
und den eigenen Fortschritt vor und 
nach der Veranstaltung deutlich macht. 
In der Finalisierung stehen nicht nur 
Erfolge im Vordergrund, sondern auch 
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Misserfolge, eingeschlagene Wege, Einsichten und Empfeh-
lungen für die Zukunft. Erfolge und Misserfolge in der An-
wendung von maschinellem Lernen können im Detail sowohl 
auf der technischen Ebene ıwie und warum hat etwas funkti-
oniertĭĲ als auch auf der fachlichen Ebene ıwas bedeutet das 
Ergebnis für das GebietĭĲ diskutiert werden. Die Präsentati-
onen finden interaktiv statt, das heißt, Mitstudierende und 
Dozierende können den Vortrag jederzeit unterbrechen und 
Fragen stellen oder Diskussionen anregen. Die Dozenten und 
Dozentinnen moderieren und tragen gegebenenfalls auch 
selbst mit Antworten und Ergänzungen bei. 

ZUSÄTZLICHER MEHRWERT DES LEHRANSATZES: 
FÖRDERUNG VON SCHLÜSSELKOMPETENZEN

Durch seine Problemorientierung und den hohen Grad an Ei-
genständigkeit der Studierenden ist der oben genannte Lehr-
ansatz dazu geeignet, neben fachlichen Kompetenzen auch 
Schlüsselkompetenzen aus- und aufzubauen:

Strukturierungskompetenz
Für die Anwendung von maschinellem Lernen sind die Ent-
wicklung einer Problemstrukturierungskompetenz sowie 
der AuOau einer Verständnisstruktur ıvgl. ZumbachĲ wichtig. 

Der beschriebene Ansatz lässt den Studierenden genug Raum, 
um zu erleben, dass gegebenenfalls einzelne maschinel-
le Lernverfahren zum Teil nicht ausreichen, um komple=e 
Gesamtprobleme zu lösen. Daher müssen unterschiedliche 
Teil aspekte eines Problems auch einzeln und mit unter-
schiedlichen Mitteln angegangen werden. 

Forschungskompetenz
Durch die Wahrnehmung der Grenzen von maschinellen 
Lernverfahren an realen Problemen wird eine kritische Eva-
luation und Einsatzkompetenz entwickelt. Studierende, die 
nach neuen Forschungsthemen suchen, können fundierte 
Einsichten gewinnen, wo aktuelle Verfahren ganz konkret 
an Grenzen stoßen, wie die Verfahren etwa erweitert werden 
könnten oder wo radikal neue Ansätze notwendig werden.

Frustrationstoleranz
In der problemorientierten Fallstudienbearbeitung können 
Studierende erleben, dass Ansätze, die zunächst vielver-
sprechend scheinen, in konkreten Situationen nicht zum 
erhoNen Erfolg führen. Diese Fälle können die Dozierenden 
als Vehikel nutzen, um übergeordnete Vorgehensstrategi-
en zu besprechen. In diesem Rahmen können Studierende 
Entscheidungskompetenz entwickeln und die Bewertung 
von Erfolgsaussichten mit Kosten-Nutzen-Analysen trai-
nieren. Des Weiteren können Studierende auch Vorschläge 
unterbreiten, die Problemvoraussetzungen zu ändern. Die 
Dozierenden müssen den Studierenden immer wieder klar-
machen, dass der Erfolg nicht notwendigerweise nur im Sin-
ne eines erfolgreichen Endergebnisses messbar ist, sondern 
auch in der systematischen und reflektierten Verfolgung 
unterschiedlicher Wege und dem daraus gewonnenen Ver-
ständnis. Es geht um den relativen Lernzuwachs für einen 
selbst und um den individuell gemeisterten Weg ı„Distance 
Travelled“Ĳ.

ZUSAMMENFASSUNG

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass die folgenden 
Faktoren sich als Erfolg versprechend bei der Lehre Künstli-
cher Intelligenz herausgestellt haben:

• Fallstudienbasierteķproblemorientierte Lehransätze, 
im Idealfall in Verbindung mit realen Forschungs- oder 
Industrieprojekten,

• die direkte Verknüpfung mit domänenspezifischen An-
forderungen, gegebenenfalls im Teamteaching mit ei-
ner Lehrperson aus dem jeweiligen Fach, um eine hohe 
Anwendungsorientierung zu erzeugen,

• kontinuierliches Feedback sowie Raum zur Refle=ion.

In diesem Rahmen ist es Studierenden auch gelungen, di-
verse Erfolge über die Lehrveranstaltung hinaus zu erzielen. 
Beispielsweise sind Artikel basierend auf den Ergebnissen 
der Lehrveranstaltungsprojekte in Fachjournalen publiziert 
und in den MIT-News erwähnt worden. Einige Studierende 
sind auch im MIT-Team der NASA TESS Mission beschäftigt 
worden. Weiterhin konnten Erfolge in Vorstellungsgesprä-
chen verzeichnet werden, die Erfahrung mit KI-Anwendun-
gen erforderten. ķķ
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