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1. Denken und Literalitat
Statistisches Denken — Schlisselmerkmale

Datenorientierung  Statistisches Denken basiert auf realen Daten. Diese werden
gesammelt, aufbereitet & analysiert, um Muster oder Zusammenhédnge zu erkennen.
Dabei steht die Beobachtung im Mittelpunkt. Ohne Daten keine statistische Analyse.

Variabilitat als zentrales Konzept Kernaspekt ist das Verstandnis, dass Daten streuen und
nie exakt gleich sind. Statistisches Denken beschaftigt sich mit der Beschreibung &
Erklarung dieser Variabilitdt. Ursachen kénnen Zufall oder systematische Effekte sein.
Streuung ist kein Fehler, sondern ein wesentliches Erkenntniselement.

Stichprobe vs. Grundgesamtheit Statistisches Denken unterscheidet klar zwischen
Stichprobe und Population. Schlussfolgerungen Utber die Grundgesamtheit werden aus
Stichprobendaten gezogen. Dabei spielt die Reprasentativitat eine entscheidende Rolle.
Fehlerquellen wie Verzerrungen mussen bertcksichtigt werden.

Schatzen und Testen Statistisches Denken arbeitet mit Schatzungen & Hypothesentests.
Ergebnisse sind immer mit Unsicherheit Dbehaftet. Konfidenzintervalle &
Signifikanzniveaus ,,quantifizieren* diese Unsicherheit mittels ,,Wahrscheinlichkeiten®.

Kontextabhangigkeit Daten sind immer im Kontext zu interpretieren. Statistisches Denken
berticksichtigt den Entstehungskontext der Daten (z. B. Messmethoden, Studiendesign).
Ohne Fachwissen sind Fehlinterpretationen leicht mdglich.

Modellierung realer Prozesse Statistische Modelle dienen dazu, reale Zusammenhénge zu
beschreiben. Diese sind vereinfachte Darstellungen der Wirklichkeit. Ihre Gultigkeit
héngt von Annahmen ab. Modellkritik ist daher wesentlich. 6



Probabilistisches Denken — Schlisselmerkmale

Umgang mit Zufall und Unsicherheit Probabilistisches Denken fokussiert auf die
Beschreibung von Zufallsphdnomenen. Unsicherheit wird quantitativ durch Wahrschein-
lichkeiten erfasst. Dabei wird nicht beobachtet, sondern modelliert. Zufall wird als
strukturiertes Konzept verstanden.

Wahrscheinlichkeitsmodelle Im Zentrum stehen Modelle wie Zufallsvariablen &
Verteilungen. Diese beschreiben mogliche Ergebnisse & deren Eintrittswahrschein-
lichkeiten. Sie sind ,,unabhangig* von konkreten Daten.

A-priori-Betrachtung Probabilistisches Denken betrachtet Situationen haufig vor der
Datenerhebung. Wahrscheinlichkeiten werden theoretisch bestimmt (z. B. bei idealen
Zufallsexperimenten). Es geht um Erwartungen Uber zukinftige Ereignisse.
Beobachtungen sind nicht zwingend erforderlich.

Regelbasierte Struktur nach festen mathematischen Regeln. Diese ermdglichen exakte
Berechnungen. Schlussfolgerungen folgen logisch aus den Annahmen. Die Struktur ist
formal & axiomatisch.

Gedankenexperimente Viele probabilistische Uberlegungen erfolgen in idealisierten
Szenarien. Beispiele sind Minzwirfe oder Wirfelexperimente. Diese dienen dem
Verstandnis von Zufallsgesetzen. Reale Komplexitat wird oft ausgeblendet.

Langfristige Haufigkeiten Zentral ist die Interpretation von Wahrscheinlichkeit als
relative Haufigkeit. Wiederholte Experimente flhren zu stabilen Schétzungen. Diese
Perspektive verbindet Theorie & Empirie. Der Fokus liegt auf theoretischen
Erwartungen. 7



Unterschiede zwischen statistischem und probabilistischem Denken

Empirie vs. Theorie Wahrend statistisches Denken von empirischen Beobachtungen
ausgeht, ist probabilistisches Denken modellbasiert und beginnt oft mit Annahmen. Die
Ausgangspunkte unterscheiden sich grundlegend.

Richtung der Schlussfolgerung Statistik arbeitet induktiv: von Stichproben zu all-
gemeinen Aussagen. Probabilistik ist deduktiv: von Modellen zu konkreten Wahrschein-
lichkeiten. Das bedeutet, Statistik generalisiert aus Daten, wahrend Wahrscheinlichkeit
aus Regeln ableitet. Diese Denklogiken sind gegensatzlich.

Rolle von Daten Im statistischen Denken sind Daten zwingend notwendig. Ohne Daten
gibt es keine Analyse oder Interpretation. Im probabilistischen Denken konnen viele
Aussagen ohne Daten getroffen werden. Modelle funktionieren auch rein theoretisch.

Umgang mit Unsicherheit Statistik quantifiziert Unsicherheit aufgrund begrenzter Daten.
Probabilistik beschreibt sie als inhdarente Eigenschaft eines ,,Experiments®. Die Ursachen
der Unsicherheit werden unterschiedlich interpretiert — Methoden verschieden.

Zielsetzung Statistisches Denken zielt darauf ab, reale Phdnomene zu verstehen &
Entscheidungen zu treffen. Probabilistisches Denken, Zufallsprozesse formal zu
beschreiben. Statistik ist starker anwendungsorientiert, starker theoretisch ausgerichtet.

Modellbezug Statistische Modelle werden an Daten angepasst. Probabilistische Modelle
werden oft vorab festgelegt und analysiert. In der Statistik kbnnen Modelle verworfen
werden, wenn sie nicht passen. In der Wahrscheinlichkeit gelten Modelle als gegeben.



Ist eine Unterscheidung Denken vs. Literalitat sinnvoll?

Kognitive Prozesse & beobachtbaren Kompetenzen ,,.Denken* bezeichnet kognitive
Prozesse (Modellieren von Zufall, Ziehen von Schlussfolgerungen etc.). ,Literalitat®
hingegen Dbezieht sich auf manifeste Fahigkeiten (Verstehen von Darstellungen,
Kommunizieren etc.). Die Unterscheidung zwischen innerem Verstandnis und auf3erer
Performanz zu differenzieren ist insbesondere in der Diagnostik bedeutsam.

Didaktische Planbarkeit Lernziele werden préziser, wenn zwischen Denkprozessen und
Literalitdt unterschieden wird. Denkformen betreffen eher konzeptuelle Einsichten,
Literalitat eher anwendungsnahe Kompetenzen. Dadurch kdnnen Curricula strukturierter
aufgebaut werden. Ohne diese Differenzierung besteht die Gefahr unscharfer Lernziele.

Messbarkeit und Evaluation Literalitat ist in der Regel leichter operationalisierbar und
empirisch erfassbar als Denken. Tests, Aufgabenformate & Assessments zielen auf
sichtbare Leistungen. Die Unterscheidung verhindert, dass gemessene Performanz mit
tiefem Verstandnis gleichgesetzt wird. Dies erhoht die Validitat von Bildungsforschung.

Gefahr kunstlicher Trennung Literalitdt ohne zugrunde liegendes Denken bleibt
oberflachlich. Umgekehrt kann Denken ohne Ausdrucksfahigkeit schwer sichtbar
werden. Eine zu starke Trennung kann daher theoretisch problematisch sein.

Kontextabhangigkeit der Literalitat Literalitdt ist an konkrete Kontexte gebunden.
Denken ist starker konzeptuell & transferierbar. Die Unterscheidung trennt

kontextspezifische F&higkeiten von allgemeinerem Verstdndnis. — Transferfragen.



Charakterisierung von Statistischer Literalitat — zentrale Merkmale

Verstehen statistischer Darstellungen Statistische Literalitdt umfasst die Fahigkeit,
Tabellen, Diagramme & Kennzahlen korrekt zu interpretieren. Auch das Erkennen von
Verzerrungen oder irrefihrenden Darstellungen. Die Interpretation erfolgt im Kontext
der Daten. Visuelle & numerische Informationen werden integriert.

Kontextsensibilitat Daten werden nicht isoliert betrachtet, sondern im Hinblick auf ihre
Entstehung und Bedeutung eingeordnet. Dies schliet Kenntnisse tber Datenerhebung
und mdglichen Bias ein. Statistische Aussagen werden kritisch hinterfragt. Kontext ist
Voraussetzung fir valide Interpretation.

Grundverstandnis zentraler Konzepte Begriffe wie Mittelwert, Streuung oder
Korrelation werden in ihrer Bedeutung verstanden. Dabei geht es mehr um inhaltliche
Deutung als um formale Berechnung. Fehlinterpretationen, etwa von Korrelation als
Kausalitat, sollen vermieden werden. Konzeptuelles Verstdndnis steht im VVordergrund.

Bewertung von Informationen Beinhaltet die Fahigkeit, Datenargumente in Medien oder
Wissenschaft zu beurteilen. Erkennen von Unsicherheit und methodischen Schwéchen.
Aussagen werden nicht unreflektiert Gbernommen. Skepsis ist ein integraler Bestandteil.

Kommunikationsfahigkeit Statistische Informationen konnen verstéandlich dargestellt und
erklart werden. Dies betrifft sowohl mindliche als auch schriftliche Kommunikation.
Ziel ist eine adressatengerechte Vermittlung. Fachsprache wird angemessen eingesetzt.

Alltagsbezug Eng mit realen Anwendungen verbunden. Statistische Literalitat ermdg-
licht informierte Entscheidungen. Der Fokus liegt auf praktischer Relevanz. Abstrakte

Modelle treten in den Hintergrund. .



Probabilistische Literalitat — zentrale Merkmale

Interpretation von Wahrscheinlichkeiten Umfasst das Verstandnis von Wahrscheinlich-
keitsaussagen in verschiedenen Darstellungsformen (Prozent, Briiche). Schliel3t verbale
Unsicherheitsaussagen mit ein. Die Bedeutung von Wahrscheinlichkeit wird situations-
gerecht interpretiert. Missverstandnisse werden vermieden.

Umgang mit Unsicherheit Unsicherheit wird als grundlegendes Merkmal vieler
Situationen erkannt. Probabilistische Literalitat ermdglicht es, Risiken und Chancen
abzuwaégen. Entscheidungen werden unter Unsicherheit reflektiert getroffen.

Verstandnis einfacher Modelle Grundlegende probabilistische Modelle wie Zufalls-
experimente oder Verteilungen werden verstanden. Dabei steht die ldee maoglicher
Ergebnisse und deren Wahrscheinlichkeiten im Zentrum. Formale Herleitungen sind
zweitrangig. Modelle dienen als Denkwerkzeuge.

Alltagsrelevanz von Wahrscheinlichkeit Probabilistische Literalitdt zeigt sich in der
Anwendung auf reale Situationen, etwa Wetterprognosen oder medizinische Risiken.
Wahrscheinlichkeiten werden nicht nur berechnet, sondern interpretiert. Entscheidungen
werden daran ausgerichtet. Der Bezug zur Lebenswelt ist zentral.

Erkennen typischer Fehlvorstellungen Fehlkonzepte wie der Spielerfehlschluss werden
erkannt. Probabilistische Literalitat beinhaltet ein reflektiertes Verstandnis von Zufall.
Intuitive Fehlurteile werden hinterfragt. Dies erhoht die Qualitat von Entscheidungen.

Kommunikation probabilistischer Aussagen Wahrscheinlichkeiten konnen verstandlich
erklart & dargestellt werden. Umfasst auch die Wahl geeigneter Darstellungsformen.

Unsicherheit wird transparent kommuniziert. Klare und korrekte Vermittlung. "



Wesentliche Unterschiede Denken vs. Literalitat

Denken vs. Literalitat Denkformen beziehen sich auf interne kognitive Strukturen und
Prozesse. Literalitat beschreibt beobachtbare Fahigkeiten im Umgang mit Inhalten.
Wahrend Denken die Grundlage bildet, ist Literalitat die manifeste Auspragung. Beide
Ebenen sind analytisch trennbar, aber praktisch eng verbunden.

Abstraktionsgrad Probabilistisches und statistisches Denken sind starker theoretisch und
konzeptuell orientiert. Literalitdten sind starker an konkrete Anwendungssituationen
gebunden. Sie operationalisieren Denkprozesse in realen Kontexten. Dadurch sind sie oft
leichter zuganglich, aber auch kontextabhangiger.

Anwendung vs. Struktur Literalitdt betont die Nutzung von Wissen zur Interpretation &
Kommunikation. Denken fokussiert starker auf Strukturverstandnis & Modellbildung.
Beispielsweise kann jemand statistisch denken, ohne komplexe Darstellungen sicher zu
kommunizieren. Umgekehrt ist oberflachliche Literalitadt ohne tiefes Denken maglich.

Statistisch vs. probabilistisch Statistische Literalitat ist datengetrieben & rickblickend
(Analyse vorhandener Daten). Probabilistische Literalitdt ist auf Unsicherheit und
zukinftige Ereignisse ausgerichtet. Erstere interpretiert empirische Evidenz, letztere
bewertet mogliche Entwicklungen. Erganzen sich, sind aber konzeptionell verschieden.

Kl im Unterricht von Wahrscheinlichkeitsrechnung & Statistik kann sowohl (statistische
& probabilistische) Denkformen als auch (statistische & probabilistische) Literalitaten
substanziell beeinflussen. Entscheidend ist, ob KI als kognitives Werkzeug zur
Vertiefung oder als bloRes Antwortsystem genutzt wird. Im Folgenden wird dies

systematisch strukturiert. "



2. Veranderungen in der Unterweisung durch Ki

Traditioneller Unterricht (ohne KIl)
o Lineare Vermittlung von Inhalten (Lehrperson — Lernende)
« Fokus auf Verfahren (Rechnen, Formeln, Standardaufgaben)
« Begrenzte Datenbasis (Lehrbuchbeispiele, kleine Datensatze)
« Verzogerte Rickmeldung (Korrektur durch Lehrperson)
« Geringe Individualisierung

Auswirkungen auf Denkformen:
o Statistisches Denken bleibt oft oberflachlich (Deskription statt Interpretation)
« Probabilistisches Denken reduziert sich haufig auf Rechenregeln
« Fehlvorstellungen bleiben teilweise unerkannt

Auswirkungen auf Literalitaten:
« Interpretation realer Daten ist eingeschrankt
« Kommunikation statistischer Aussagen wird wenig getibt
« Transfer auf Alltagssituationen bleibt begrenzt

Kl-unterstitzter Unterricht
« Interaktive, dialogische Lernumgebung
« Dynamischer Zugriff auf reale oder simulierte Daten
« Sofortige, adaptive Riickmeldungen
« Hohe Individualisierung (Tempo, Niveau, Darstellungsform)
« Unterstltzung bei Modellbildung und Interpretation

Von Rechnen & Reproduzieren hin zu Verstehen, Interpretieren & Reflektieren.
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Einfluss von Kl auf Statistisches Denken

« Kl kann grol3e, realitatsnahe Datensatze bereitstellen und analysieren
« Lernende kdnnen Hypothesen formulieren und explorativ prifen

« Visualisierungen werden dynamisch erzeugt und variiert

« Kontextualisierung wird erleichtert (z. B. durch Fallbeispiele)

Der Fokus verschiebt sich von der Berechnung statistischer Kennzahlen hin zur
Interpretation von Daten und Modellen. KI kann gezielt Fragen stellen (,,Was bedeutet
diese Streuung 1m Kontext?*) und so Reflexion anregen.

Risiko Automatisierte Auswertungen konnen dazu flhren, dass Lernende Ergebnisse
Ubernehmen, ohne deren Entstehung zu verstehen.

Einfluss von Kl auf Probabilistisches Denken
« Simulationen (z. B. Zufallsexperimente) beliebig oft & variabel durchfiihren
« KIl kann alternative Szenarien generieren und vergleichen
« Komplexe Wahrscheinlichkeitsprobleme werden schrittweise erklart
« Intuitive Fehlvorstellungen kdnnen gezielt adressiert werden

Vom statischen Aufgabenformat hin zu dynamischem Experimentieren mit Zufall
Lernende erleben Wahrscheinlichkeit als langfristiges Muster und nicht nur als Formel.

Risiko Wenn KI Ldsungen sofort liefert, kann die eigenstdandige Modellbildung
unterdrickt werden.

14



Einfluss von Kl auf Statistische Literalitat

« Analyse aktueller Medienberichte mit realen Daten

« Automatisierte Generierung unterschiedlicher Darstellungen (Diagrammtypen etc.)
« Unterstitzung beim Formulieren und Kommunizieren von Ergebnissen

« Vergleich unterschiedlicher Interpretationen

Starkere Ausrichtung auf kritische Bewertung von Daten in realen Kontexten
K1 kann als Diskussionspartner fungieren und Argumente herausfordern.

Risiko Kl-generierte Texte kdnnen scheinbar tberzeugend, aber inhaltlich fehlerhaft sein.
Ohne kritische Prifung entsteht Scheinsicherheit.

Einfluss von Kl auf Probabilistische Literalitat
« Alltagssituationen (z. B. Risiken, Prognosen) konnen simuliert und analysiert werden
« KIl kann unterschiedliche Darstellungsformen von Wahrscheinlichkeiten anbieten
« Untersttzung bei der Interpretation unsicherer Aussagen
« Reflexion Uber Entscheidungsprozesse unter Unsicherheit

Vom abstrakten Rechnen hin zur reflektierten Entscheidung unter Unsicherheit
KI kann alternative Interpretationen anbieten und zur Bewertung auffordern.

Risiko Lernende kénnten probabilistische Aussagen der Kl ungepriift tibernehmen,
insbesondere wenn diese plausibel formuliert sind.
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Chancen eines Kl-Zugangs

Individualisierung des Lernprozesses
KI kann Aufgaben und Erklarungen an den Kenntnisstand anpassen.

Dies ermdglicht differenziertes Lernen ohne zusatzlichen Aufwand fir Lehrkréfte.

Forderung von Exploration und Hypothesenbildung

Durch Simulationen und flexible Datenzugénge kénnen Lernende eigenstandig
Fragestellungen entwickeln und untersuchen.

Unmittelbares Feedback

Fehlvorstellungen kdnnen sofort erkannt und adressiert werden.
Dies ist besonders fir probabilistisches Denken relevant.

Integration realer Kontexte

Aktuelle Daten und Anwendungen konnen leicht eingebunden werden.
Dies starkt insbesondere die Literalitaten.

Unterstltzung komplexer Denkprozesse

KI kann bei Modellbildung, Interpretation und Argumentation helfen,
ohne diese vollstandig zu ersetzen.

Forderung metakognitiver Reflexion

Durch dialogische Interaktion kann K1 Lernende zur Begriindung & Uberpriifung
ihrer Aussagen anregen.

16



Gefahren eines Kl-Zugangs

Oberflachliches Verstandnis durch Automatisierung

Wenn K1 Rechen- und Analyseprozesse tibernimmt, besteht die Gefahr,
dass grundlegende Konzepte nicht verstanden werden.

Autoritatsbias gegentiber Kl

Lernende neigen dazu, KI-Antworten als korrekt zu akzeptieren.
Dies schwacht kritische Prifung.

Verlust grundlegender Fertigkeiten

Manuelle Fahigkeiten (z. B. einfache Berechnungen oder graphische Interpretation)
konnten vernachlassigt werden.

Intransparenz von Modellen
Kl liefert Ergebnisse oft ohne vollstandige Nachvollziehbarkeit.
Dies steht im Spannungsfeld zu wissenschaftlicher Denkweise.

Fehlerhafte oder verzerrte Antworten

K1 kann plausible, aber falsche Aussagen generieren.
Ohne ausreichende Literalitat bleiben diese unentdeckt.

Ungleichheit im Zugang und in der Nutzungskompetenz

Nicht alle Lernenden profitieren gleichermal3en von KI. Unterschiede in
Nutzungskompetenz kdnnen bestehende Bildungsungleichheiten verstarken.
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Bedingte Wirksamkeit eines KI-Zugangs

Kl hat das Potenzial, sowohl Denkformen als auch Literalitaten erheblich zu férdern.
Dies gilt jedoch nur unter der Bedingung, dass sie didaktisch eingebettet wird:

« Kil sollte Denkprozesse untersttitzen, nicht ersetzen
« Aufgaben sollten auf Begrindung, Interpretation und Kritik ausgerichtet sein

« Lehrpersonen behalten eine zentrale Rolle als epistemische Instanz

Ohne diese Einbettung besteht die reale Gefahr,

dass Kl vor allem zu einer Beschleunigung oberflachlicher Lernprozesse fihrt,
statt zu deren Vertiefung.
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3. Didaktischer Einsatz von KI, der Denkformen & Literalitaten fordert

Fir jeden Bereich wird ein Unterrichtsbeispiel, die notwendigen Umsetzungsschritte sowie
Voraussetzungen & Optimierungsstrategien dargestellt. Der Fokus liegt auf einem KI-
Einsatz, der Denkformen & Literalitaten gezielt fordert.

Statistisches Denken ,,Beeinflusst Schlafdauer die Priifungsleistung?“

Lernende erhalten (oder generieren mit KI) einen Datensatz zu Schlafdauer und
Testergebnissen. Die KI kann Visualisierungen erzeugen & einfache Analysen durchfthren.

Unterscheidung Korrelation & Kausalitat; Interpretation von Streuung & Zusammenhang.

Notwendige Schritte
1. Formulierung von Hypothesen durch die Lernenden
2. Exploration der Daten (Visualisierung, Kennzahlen)
3. Interpretation der Ergebnisse im Kontext
4. Kritische Reflexion mdglicher Storvariablen (z. B. Stress, VVorbereitung)
5. Diskussion: Was lasst sich nicht aus den Daten schlieRen?

Voraussetzungen
« Grundverstandnis von Variabilitat und Zusammenhang
« Fahigkeit, Diagramme zu lesen
« Bewusstsein flr Kontextabhéngigkeit

Verbesserung des Impakts
« KI nicht nur zur Berechnung nutzen, sondern gezielt zur Begrtindung (,,Warum ist ...?7)
« Vergleich mehrerer Datensatze (echte vs. simulierte)

« Explizite Thematisierung von Fehlinterpretationen
19



Probabilistisches Denken ,,Ist eine Serie von 5-mal Kopf ,unwahrscheinlich*?“
K1 simuliert wiederholt Minzwirfe und visualisiert Haufigkeiten von Serien.
Lernende kdnnen Parameter variieren (Anzahl der Wiirfe, Wiederholungen).

Ziel: Verstandnis von Zufall, Unabhangigkeit und langfristigen Haufigkeiten.

Notwendige Schritte

1. Intuitive Einschétzung der Wahrscheinlichkeit durch Lernende
2. Simulation mit Kl (viele Wiederholungen)

3. Vergleich von Erwartung und Beobachtung

4. Diskussion von Fehlvorstellungen (z. B. ,,Ausgleichserwartung®)
5. Verallgemeinerung auf andere Zufallsexperimente

Voraussetzungen

« Grundidee von Zufallsexperimenten
« Verstandnis relativer Haufigkeit
« Bereitschaft zur Reflexion eigener Intuition

Verbesserung des Impakts

« Vorhersagen vor der Simulation einfordern
« KIl gezielt widerspriichliche Félle erzeugen lassen
« Reflexion starker gewichten als das Ergebnis

20



Statistische Literalitat ,, Medienbericht zu Impfwirksamkeit*

Ein realer oder Kl-generierter Artikel enthélt statistische Angaben
(z. B. Prozentwerte, Risiken).

Lernende analysieren diesen kritisch mit Unterstiitzung der KI.
Ziel: Kritische Interpretation statistischer Informationen im Kontext.

Notwendige Schritte

1. Identifikation zentraler Aussagen im Text

2. Ubersetzung in statistische Begriffe (absolute vs. relative Risiken)
3. Prifung der Datenbasis (Stichprobe, Représentativitat)

4. Bewertung der Darstellung (irrefliihrend oder korrekt?)

5. Formulierung einer eigenen, verbesserten Darstellung

Voraussetzungen

« Verstandnis grundlegender statistischer Begriffe
« Lesekompetenz flr Fachtexte
o Sensibilitat fir Verzerrungen

Verbesserung des Impakts

« KI gezielt alternative Darstellungen erzeugen lassen
« Fehlerhafte Interpretationen bewusst einbauen und analysieren
« Diskussion in Gruppen strukturieren (Argumente begriinden lassen)
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Probabilistische Literalitat ,,\Was bedeutet 30 % Wahrscheinlichkeit fir Regen?

K1 generiert verschiedene Interpretationen (korrekt und inkorrekt) einer Wetterprognose.

Lernende miissen diese bewerten.

Ziel

Verstandnis probabilistischer Aussagen im Alltag; Vermeidung typischer Fehl-
Interpretationen.

Notwendige Schritte
1. Sammlung spontaner Interpretationen durch Lernende
2. Vergleich mit Kl-generierten Aussagen
3. Klassifikation in korrekt vs. inkorrekt
4. Begrundung der Entscheidungen
5. Ubertragung auf andere Kontexte (z. B. medizinische Risiken)

Voraussetzungen
 Grundverstandnis von Wahrscheinlichkeit als Mal3 fiir Unsicherheit
« Sprachliche Differenzierungsféahigkeit
« Reflexionsfahigkeit

Verbesserung des Impakts
o KI als ,,Diskussionspartner einsetzen, nicht als Autoritat
« Mehrdeutigkeit bewusst thematisieren
« Verkntupfung mit realen Entscheidungen herstellen
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Ubergreifende Voraussetzungen fur erfolgreichen Kl-Einsatz

Didaktische Einbettung

KI darf nicht isoliert eingesetzt werden, sondern muss in klar strukturierte Lernprozesse
integriert sein.

Aufgabenqualitat

Aufgaben mussen auf Interpretation, Begrindung und Kritik abzielen,

nicht auf reine Ergebnisproduktion.

Transparenz der KI-Nutzung

Lernende missen verstehen, dass Kl ein Werkzeug mit Grenzen ist.
Ergebnisse sind zu prufen, nicht zu Gbernehmen.

Lehrkompetenz im Umgang mit KI

Lehrpersonen miissen in der Lage sein, Kl gezielt zu steuern und didaktisch sinnvoll
einzusetzen.

Technische Zuganglichkeit
Zuverlassiger Zugang zu KI-Systemen ist VVoraussetzung fir kontinuierliches Arbeiten.

Forderung metakognitiver Fahigkeiten

Lernende mussen lernen, ihre eigenen Denkprozesse zu reflektieren und zu hinterfragen.

Maximierung des positiven Impakts
« KIl als kognitives Werkzeug, nicht als Ersatz
« Primat der Begrindung vor dem Ergebnis
« Konfrontation mit Fehlvorstellungen
« Verknlpfung von Modell und Realitat
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Maximierung des positiven Impakts
« Kl als kognitives Werkzeug, nicht als Ersatz
« Primat der Begrtindung vor dem Ergebnis
« Konfrontation mit Fehlvorstellungen
« Verknipfung von Modell und Realitat

Konkrete MalRnahmen

~Explain-first*-Ansatz:
Lernende mussen ihre Uberlegungen formulieren, bevor sie KI nutzen.

Vergleich von Mensch- und Kl-Antworten
Unterschiede werden analysiert und bewertet.

Fehleranalyse als Lernziel
Kl-generierte Fehler werden systematisch genutzt.

Mehrperspektivitat
K1 liefert mehrere Interpretationen, die gegeneinander abgewogen werden.

Reflexionsphasen fest verankern
Jede KI-Nutzung wird durch eine Reflexion abgeschlossen (,,Was habe ich verstanden?*).

Der Mehrwert von Kl entsteht nicht automatisch durch ihre Verfligbarkeit,

sondern durch ihre epistemisch kontrollierte Nutzung. Entscheidend ist, dass Lernende nicht
nur Antworten erhalten, sondern lernen, Fragen zu stellen, Unsicherheit zu interpretieren und
Ergebnisse kritisch zu bewerten.

Nur unter diesen Bedingungen kann Ki

sowohl Denkformen als auch Literalitdten nachhaltig fordern.
24



4. Statistisches Denken mit Kl fordern

Im Folgenden wird flr die sechs zuvor genannten Merkmale des statistischen Denkens
konkretisiert, wie Kl diese interaktiv und graphisch unterstitzen kann. Der Fokus liegt
auf funktionalen didaktischen Mdglichkeiten, nicht auf spezifischen Tools.

Datenorientierung

Verstehen, dass statistische Aussagen auf Daten basieren und durch diese begrenzt sind.

KI-Unterstitzung (interaktiv/graphisch):

e Dynamische Datengenerierung: Kl erzeugt Datensatze mit variierbaren Parametern
(z. B. StichprobengroRe, Verteilung).

e Interaktive Tabellen und Visualisierungen (Histogramme, Boxplots), die sich bei
Datenanderung sofort anpassen.

o , Was-wére-wenn‘“-Szenarien: Lernende verdndern Datenpunkte und beobachten
unmittelbar die Auswirkungen auf Kennzahlen und Graphiken.

Die Abhangigkeit statistischer Aussagen von den zugrunde liegenden Daten wird direkt
erfahrbar.
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Variabilitat als zentrales Konzept
Erkennen und Interpretieren von Streuung und Unsicherheit in Daten.
Kl-Unterstitzung (interaktiv/graphisch):

e Animation von Datensatzen mit unterschiedlicher Streuung bei gleichem Mittelwert.
e Uberlagerung mehrerer Verteilungen zur direkten visuellen Vergleichbarkeit.

e Interaktive Slider zur Verdnderung von Varianz oder Standardabweichung mit
sofortiger graphischer Riickmeldung.

Variabilitat wird nicht abstrakt erklart, sondern visuell & dynamisch erfahrbar gemacht.
Stichprobe vs. Grundgesamtheit

Verstandnis der Unsicherheit bei Stichproben und deren Beziehung zur Population.
Kl-Unterstitzung (interaktiv/graphisch):

e Simulation von wiederholten Stichproben aus einer bekannten Population.
e Visualisierung der Verteilung von Stichprobenkennwerten (z. B. Mittelwerte).
e Vergleich: einzelne Stichprobe vs. tatsdchliche Populationsverteilung.

Lernende erkennen, dass unterschiedliche Stichproben zu unterschiedlichen
Ergebnissen flihren, obwohl die Population gleichbleibt.
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Schatzen und Testen
Verstandnis von Unsicherheit in Schatzungen und inferenzstatistischen Aussagen.
Kl-Unterstitzung (interaktiv/graphisch):

e Visualisierung von Konfidenzintervallen als dynamische Bereiche um Schatzwerte.
e Simulation: Wie veréndern sich Intervalle bei wachsender Stichprobe?

e Interaktive Darstellung von Testentscheidungen (z. B. Annahme-/Ablehnungs-
bereiche).

Unsicherheit wird als quantifizierbares Konzept sichtbar, nicht nur als abstrakte Idee.
Kontextabhangigkeit

Einordnung statistischer Ergebnisse im Entstehungskontext.

Kl-Unterstltzung (interaktiv/graphisch):

e Verknlpfung von Datenvisualisierungen mit Kontextinformationen
(z. B. Beschreibung der Datenerhebung).

o Vergleich mehrerer Datensétze mit identischer Struktur,
aber unterschiedlichem Kontext.

e Szenarienwechsel: gleiche Zahlen, unterschiedliche Interpretation je nach Kontext.
Lernende erkennen, dass Ergebnisse ohne Kontext keine eindeutige Bedeutung haben.
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Modellierung realer Prozesse
Verstehen, dass statistische Modelle Vereinfachungen der Realitét sind.

KI-Unterstutzung (interaktiv/graphisch):
e Anpassung von Modellen (z. B. Regressionsgeraden) an Daten mit visueller
Rickmeldung.
e Vergleich verschiedener Modelle fiir denselben Datensatz.
e [nteraktive Manipulation von Modellannahmen und Beobachtung der Auswirkungen.

Modelle werden als veranderbare, Uberpruifbare Konstruktionen erfahrbar,
nicht als feste Wahrheiten.

Ubergreifende didaktische Leitidee

Die zentrale Starke von KI liegt in der Kopplung von Interaktion und Visualisierung:
e Verdnderungen werden sofort sichtbar
e Lernende konnen hypothesenbasiert explorieren
o Abstrakte Konzepte werden konkret erfahrbar

Diese Potenziale entfalten sich nur, wenn Lernende aktiv eingebunden werden:
e reine Betrachtung von Visualisierungen genigt nicht
e entscheidend ist die Verknupfung von Handlung, Beobachtung und Reflexion

Ohne diese Einbettung besteht Gefahr, dass Visualisierungen lediglich konsumiert
werden, ohne das statistische Denken tatsachlich zu vertiefen.
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5. Kl selbst ist nicht die interaktive Umgebung
Kl ist nur ein Vermittler von Interaktivitét, die in geeigneten Werkzeugen umgesetzt wird.
Vorbereitung interaktiver Lernumgebungen

Grundsatzliche Klarung

Aktuelle KI-Systeme (wie ChatGPT) konnen Diagramme beschreiben und statisch
erzeugen; Code generieren, der Interaktivitdt ermoglicht; Interaktive Szenarien
konzipieren und anleiten.

Aber:

Die eigentliche Interaktivitat (Slider, dynamische Updates, Simulationen) entsteht in
externen Umgebungen: Tabellenkalkulation (z. B. Excel); Dynamische Mathematik-

software (z. B. GeoGebra); Programmierumgebungen (z. B. Python mit Bibliotheken wie
matplotlib, plotly).

Das bedeutet:
Kl ist didaktischer und technischer Enabler, nicht die primare Interaktionsplattform.
Drei typische Nutzungsszenarien und deren Einschrankungen

Kl als Code-Generator fiir Interaktivitat
B: Kl erzeugt Python-Code fiir ein Histogramm mit veranderbarer Stichprobengroliie.

Lernende kénnen Parameter aktiv verandern; Variabilitat wird experimentell erfahrbar.
Erfordert minimale technische Kompetenz; Interaktivitat liegt auRerhalb der K.
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Kl als Anleitung fiir bestehende Tools

B: Kl erklart schrittweise, wie man in GeoGebra einen Slider erstellt, der die
Standardabweichung verandert.

Niedrigere Einstiegshtirde; Fokus bleibt auf dem Konzept, nicht auf Programmierung.
Interaktivitat ist durch das jeweilige Tool begrenzt; Qualitat hdngt von der Anleitung ab.

K1 als quasi-interaktiver Dialogpartner

B: ,,Was passiert mit dem Mittelwert, wenn ich diesen Ausreiller entferne?*
Die Kl simuliert gedanklich und beschreibt die Veranderung.

Niedrige Einstiegsschwelle; Férderung von Hypothesenbildung.

Keine echte visuelle Interaktivitit; Gefahr der ,,Simulation im Kopf™ statt tatsdchlicher
Erfahrung.

Didaktisch entscheidender Punkt

Technische Interaktivitat (Slider, Animationen) vs. Kognitive Interaktivitat (Fragen,
Hypothesen, Reflexion)

K1 ist besonders stark in der kognitiven Interaktivitat, wéhrend technische Interaktivitat
meist Uber externe Systeme realisiert wird.

Ein didaktisch wirksamer Unterricht kombiniert beide:
K1 strukturiert das Denken, externe Tools machen die Effekte sichtbar.
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Konsequenzen fiir den Unterricht

Realistische Einschatzung

Man kann nicht behaupten, dass KI allein interaktive Visualisierungen bereitstelit.
Die Interaktivitit entsteht durch ein Okosystem aus Kl + Werkzeugen.

Ein effektives Setting besteht aus drei Komponenten:

o KiI stellt Fragen, generiert Szenarien, unterstitzt Interpretation

e Interaktives Tool (z. B. Excel, GeoGebra, Python) ermdglicht Manipulation
von Daten/Parametern; visualisiert Effekte

e Reflexion durch Lernende verbindet Handlung und Verstandnis

Positiver Effekt entsteht nicht durch Interaktivitat, sondern durch deren gezielte Nutzung:

e Lernende missen vor der Veranderung VVorhersagen treffen
e Verdnderungen mussen begrtindet interpretiert werden
e KI sollte nicht nur Ergebnisse liefern, sondern Fragen stellen

B: Nicht , Hier ist das Diagramm®, sondern ,,Was erwartest du, wenn wir die Streuung
verdoppeln? Teste es.*

e Echte Interaktivitat entsteht typischerweise erst durch Tools wie Excel, GeoGebra
oder Python. KI ersetzt diese Werkzeuge derzeit nicht vollstandig.
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Interaktivitat didaktisch zuganglich, adaptiv und reflektiert nutzbar machen

Der eigentliche Mehrwert von KI liegt darin, Interaktivitat didaktisch nutzbar zu
machen. Ohne diese Einbettung bleibt auch die beste technische Interaktivitat
padagogisch wirkungsschwach.

Kl erzeugt GeoGebra-kompatiblen Code, allerdings mit einer wichtigen Prazisierung:

e GeoGebra verwendet keine klassische Programmiersprache, sondern eine Befehls-
sprache und algebraische Eingaben.

e Kl kann diese Befehle korrekt formulieren (fir Funktionen, Zufallsdaten, Slider,
Regressionen etc.).

e Die Ausfiihrung erfolgt in GeoGebra (oder einer anderen Software) selbst, nicht
innerhalb von ChatGPT.

Was ChatGPT konkret leisten kann
Erzeugung von GeoGebra-Befehlen Regression und Daten:

L1 = {1,2,3,4,5}
12 = {2,3,5,4,6}
FitLine (L1, L2)

ChatGPT kann Listen generieren, passende Befehle auswéhlen, die Struktur erklaren.
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Interaktive Elemente (Slider etc.)
a = Slider(0,5,0.1)
f(x) =ax

Damit kann man Parameter dynamisch verandern; die Auswirkung direkt visualisieren.
ChatGPT schlégt sinnvolle Parameterbereiche vor, entwirft didaktisch geeignete Szenarien.

Simulationen und Zufallsdaten
L = Sequence (RandomNormal (0,1), i, 1, 100)
Histogram (L)

Damit konnen Stichproben simuliert, Variabilitat sichtbar gemacht werden.

Dynamische statistische Konzepte Beispiel (Mittelwert dynamisch):

Mean (L)

In Kombination mit variablen Daten verandert sich der Mittelwert automatisch;
Effekte von AusreilRern werden sichtbar.

Einschrankungen und typische Fehlerquellen

Syntaxabhangigkeit von GeoGebra-Versionen Classic vs. Web-Version.

Keine direkte Ausfiihrung ChatGPT kann Code nicht testen, daher sind kleine Anpassungen
manchmal nétig.

Komplexere Konstruktionen Bei sehr komplexen dynamischen Szenarien (z. B. mehrstufige
Simulationen) kann Nacharbeit erforderlich sein.

Didaktische Qualitat nicht automatisch gegeben Der Code funktioniert technisch, ist aber
nicht automatisch lernwirksam.
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Didaktisch besonders wertvolle Einsatzform

Der grote Nutzen entsteht, wenn ChatGPT nicht nur Code liefert, sondern eine
Lernumgebung entwirft; Fragestellungen vorgibt; Interpretation anleitet.

Beispielstruktur:

1. Hypothesen formulieren

2. GeoGebra-Konstruktion erstellen (mit KI-Hilfe)
3. Parameter verandern

4. Beobachtungen interpretieren

ChatGPT kann GeoGebra-Befehle zuverlassig erzeugen und ist besonders hilfreich bei:
e der schnellen Erstellung interaktiver Modelle
e der didaktischen Strukturierung von Experimenten
e der Verbindung von Konzept und Visualisierung

Die eigentliche Starke liegt jedoch nicht im Code selbst, sondern darin,
interaktive mathematisch-statistische Lernumgebungen konzeptionell zugénglich zu machen.
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6. Fragen nach der Gestaltung in GeoGebra

Kann GeoGebra Intervalle unter einer Dichtefunktion durch Code farben oder muss
man das handisch, wie in Excel machen?

Ja, GeoGebra kann Intervalle unter einer Dichtefunktion per Befehl farben. Das
erfolgt nicht handisch wie in Excel, sondern Gber integrierte Befehle und Objekte.

1. Zentrale Mdoglichkeit: Integral ( .. )
GeoGebra erlaubt es, Flachen unter Funktionen direkt zu definieren und automatisch

zu schattieren. B (Normalverteilung):
f(x) = Normal (0, 1, Xx)
A = Integral(f, -1, 1)

e Aist dann die Flache unter der Dichtefunktion im Intervall [-1,1]

e Diese Flache wird automatisch graphisch dargestellt und geférbt
e Farbe & Transparenz konnen auch angepasst werden (Eigenschaften)

Die Verbindung zwischen Wahrscheinlichkeit und Flache wird unmittelbar sichtbar.

2. Alternative: IntegralBetween

Fur zwei Funktionen:
IntegralBetween (f, g, a, b)

Bei Dichtefunktionen meist nicht notwendig, aber nitzlich fur allgemeine Félle.
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3. Dynamische Intervalle mit Slidern

Interaktivitat entsteht durch Parametersteuerung:
a = Slider (-3, 3, 0.1)
b Slider (-3, 3, 0.1)
A = Integral (f, a, b)

e Das gefarbte Intervall passt sich dynamisch an
e Lernende kdnnen Wahrscheinlichkeiten explorieren

4. Wahrscheinlichkeit direkt berechnen. Zusatzlich kann man den Wert anzeigen:
P = Integral (f, a, b)

GeoGebra liefert numerischen Wert (Wahrscheinlichkeit);
visuelle Flache (Interpretation)

5. Gestaltung der Farbung wird nicht im Code, sondern Gber Eigenschaften gesteuert:
e [Farbe wahlen; Transparenz einstellen; Linien ausblenden
Kein ,,hdndisches Zeichnen®, sondern visuelle Anpassung eines definierten Objekts.
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6. Vergleich zu Excel

« In Excel muss man Flachen tber Tricks (z. B. Fehlerbalken) approximieren
« In GeoGebra ist die Fl&dche ein mathematisches Objekt, kein grafischer Workaround

7. Fazit

GeoGebra bietet eine direkte, mathematisch konsistente Mdoglichkeit,
Intervalle unter Dichtefunktionen zu farben:

« formal korrekt (Integral als Objekt)
« dynamisch steuerbar (Slider)
« didaktisch besonders geeignet fir Wahrscheinlichkeitsinterpretationen

Im Unterschied zu Excel

« Ist dies keine manuelle Visualisierung,
« sondern eine modellbasierte Darstellung, die eng mit dem zugrunde liegenden
Konzept verbunden ist.

37



Kann man in GeoGebra die Nullhypothese Ho und eine ausgewéhlte Alternative H;
durch eine normalverteilte Dichte darstellen, Ablehnzahl und Alternative variabel
halten, den Ablehnbereich unter Ho und den Nicht-Ablehnbereich unter H; farben
und dann dynamisch die Alternative verschieben oder die Ablehnzahl &ndern?

Ja, das ist in GeoGebra mdglich und didaktisch sehr wirkungsvoll. Man kann sowonhl
Nullhypothese als auch eine Alternative durch Normaldichten darstellen, kritische
Werte (Ablehnzahl) variabel machen & die relevanten Flachen dynamisch einfarben.

Im Kern wird damit ein interaktives Modell eines Hypothesentests realisiert.

1. Grundidee der Konstruktion

Man definiert zwei Dichtefunktionen:
e Nullhypothese Ho: fo(X), z. B. N(Lo, ©)
e Alternative Hi: fi(x), z. B. N(u1,0)

Dazu kommt ein kritischer Wert ¢ (Ablehnzahl), der den Ablehnbereich bestimmt.

2. Typische GeoGebra-Struktur
Definition der Dichten

c =1

f0(x) = Normal (u0, o, Xx)

fl(x) = Normal (nl, o, Xx)

w1 ist variabel — Alternative verschiebbar

o Beide Dichten werden gleichzeitig angezeigt N




Kritischer Wert (Ablehnzahl)
c = Slider (-3, 3, 0.1)
e c definiert den Ablehnbereich (z. B. rechtsseitiger Test)

Ablehnbereich unter Ho (Fehler 1. Art)
A0 = Integral (£f0, c, 5)
e Fl&che unter Ho im Ablehnbereich
entspricht Signifikanzniveau a (bei festem c)

Nicht-Ablehnbereich unter H; (Fehler 2. Art)
B = Integral (fl, -5, c)

e Fl&che unter Hi im Annahmebereich
entspricht B-Fehler

Teststarke (Power)
Power = Integral (fl, c, 5)

e \Wahrscheinlichkeit, Ho korrekt zu verwerfen

3. Dynamische Exploration — Realisierung von zwei zentralen Variationen
Verschieben der Alternative (uu)

e Abstand zwischen Ho und H; vergroRert sich

e [ nimmt ab, Power steigt

e Lernende sehen direkt den Einfluss der Effektgrofiie

Veranderung der Ablehnzahl (c)
e Ablehnbereich wird groR3er oder kleiner
e Trade-off zwischen a und p wird sichtbar
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4. Die Konstruktion erlaubt es, zentrale Einsichten gleichzeitig zu fordern:

1. Zusammenhang zwischen a,  und Power wird visuell erfahrbar

2. Einfluss der EffektgréRe wird unmittelbar sichtbar

3. Entscheidungsregeln werden nicht nur formal, sondern visuell verstanden
4. Trade-offs (z. B. strenger Test vs. Teststarke) werden explorierbar

5. Wichtige Prazisierungen

e Die Integrationsgrenzen (z. B. —5, 5) sind numerische Approximationen fiir ,, 400"
e FUr zweiseitige Tests mussten zwei Ablehnbereiche definiert werden
e Die grafische Farbung erfolgt tiber die Integralobjekte (Eigenschaften einstellbar)

6. Fazit: GeoGebra ermoglicht genau das beschriebene Szenario

zwel Normaldichten (Nullhypothese und Alternative)
variabler kritischer Wert

dynamisch gefarbte Fehlerbereiche

interaktive Verdnderung von EffektgroRe und Testniveau

Didaktisch entsteht damit ein sehr starkes Werkzeug

Abstrakte Begriffe wie

Fehler 1. und 2. Art, Teststarke und Entscheidungsregel

werden in eine unmittelbar visuell erfahrbare Struktur Gberfihrt.
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Gibt es daftr eine Moglichkeit, Code in GeoGebra zu erzeugen, der das alles leistet
und die Slider fiir die Verédnderung parat stellt?

Ja. Das ist in GeoGebra per Code moglich. GeoGebra stellt dafiir die ndtigen Befehle
bereit: Slider flr veradnderbare Parameter, Integral fir Flachen unter einer
Funktion sowie SetColor und SetFilling flr Farbe und Transparenz.

Fir die Normaldichte wird Normal (u, o, x, false) verwendet; der Parameter
false sorgt daflr, dass die Dichte anstelle der Verteilungsfunktion verwendet wird.

Wichtig ist die Prazisierung:
Statt des ,,Fehlers® wird die zugehdrige Flache unter der jeweiligen Dichte gefarbt.

Genau das lasst sich mit zwei Dichten und zwei Integralobjekten umsetzen:
Ablehnbereich unter Ho einerseits und Nicht-Ablehnbereich unter H; andererseits.
Diese Flachen aktualisieren sich dynamisch, sobald man den kritischen Wert oder die
Lage der Alternativverteilung per Slider veréndert.

Hier ist ein GeoGebra-Code fiir einen rechtsseitigen Test mit verschiebbarer
Alternative und variablem kritischem Wert. Ich habe ihn so formuliert, dass er in
GeoGebra Classic als Folge von Eingaben funktionieren sollte; Details kénnen je
nach Version kleine Anpassungen erfordern.
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ChatGPT erzeugt diesen GeoGebra-Code (zeilenweise eingeben)
mu0 = 0
sigma = 1
mul = Slider(-1, 4, 0.1, 1, 140, false, true, false, false)
c = Slider(-1, 4, 0.1, 1, 140, false, true, false, false)
f0(x) = Normal (muO, sigma, x, false)
fl(x) = Normal (mul, sigma, x, false)
A0 = Integral (f0, c, 6)
Bl = Integral (fl1, -6, c)
SetColor (£0, 0, 0, 1)
SetColor(fl, 1, 0, 0)
SetColor (A0, 0O, 0, 1)
SetFilling (A0, 0.35)
SetColor(B1, 1, 0, 0)
SetFilling(B1l, 0.35)
crit = x =cC
SetColor (crit, 0, 0, 0)
alpha = Integral (£0, c, 6)
beta = Integral (f1, -6, <)
Text ("HO", (-0.6, 0.43))
Text ("H1", (mul - 0.2, 0.38))
Text ("kritischer Wert ¢ =" + ¢, (3.
(
(

2, 0.33))
Text ("Alpha = " + Round(alpha, 4), (3.2, 0.28))
Text ("Beta = " + Round(beta, 4), (3.2, 0.23))
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Was dieser Code leistet

mul verschiebt die Alternativverteilung, c veréandert den kritischen Wert.
A0 = Integral (f0, c, 6) farbt den rechten Ablehnbereich unter Ho,
Bl = Integral (f1, -6, c) den linken Nicht-Ablehnbereich unter Hs.

SetColor & SetFilling sorgen daflr, dass diese Flachen sichtbar und transparent
eingefarbt sind.

Die Grenzen —6 und 6 sind eine Approximation fiir ,,hinreichend weit links/rechts* bei
der Standardabweichung 1.

Nun kann man zwei Arten von Dynamik sehen

Wenn man mul nach rechts verschiebt, wird die Trennung der beiden Dichten groRer
und der B-Bereich typischerweise kleiner.

Wenn man c nach rechts verschiebt, wird der Ablehnbereich unter Hq kleiner, aber der
Nicht-Ablehnbereich unter H; groier.

Der Zielkonflikt zwischen Fehler 1. und 2. Art wird graphisch, nicht nur rechnerisch
erfahrbar.
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Die kurze Antwort auf die Frage lautet also:
Ja, man kann in GeoGebra Code erzeugen, der beides gleichzeitig leistet:

die Flachenfarbung unter beiden Dichten und Slider fir kritischen Wert sowie
Alternative.

GeoGebra muss dafiir nicht ,,hdandisch wie Excel‘ bearbeitet werden;

die Flachen sind echte Integralobjekte, deren Farbe und Transparenz per Befehl
gesetzt werden konnen.

Erweiterungen

FUr einen linksseitigen Test
musste man die Integrale spiegeln, also etwa Integral (£f0, -6, «c¢) und
Integral (fl1, c, 6).

Fur einen zweiseitigen Test
braucht man kritische Werte c1 und c2, und unter Ho zwei geférbte Randbereiche;
unter H; ware dann der mittlere Nicht-Ablehnbereich zu farben.

Die gleiche Logik bleibt erhalten, nur mit drei statt zwei Flachenobjekten.
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7. Conclusio 1 — Grundverstandnis von Kl im Unterricht

Zentrale Einsicht des Beitrags:

Generative Kl verandert die Bedingungen des Lernens in Statistik und
Wahrscheinlichkeit grundlegend; sie er6ffnet neue Zugange zu Daten,
Modellen und Interpretationen

Aber:

K1 ersetzt weder statistisches noch probabilistisches Denken;
sie kann Verstandnis nicht automatisch erzeugen.

Kernthese:

Kl ist kein Ersatz flir Denken, sondern ein Medium zur Unterstlitzung von
Denkprozessen.

Didaktische Konsequenz:

Nicht die Technologie entscheidet tiber den Lernerfolg,
sondern die Art und Weise ihrer Einbettung in den Unterricht.
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7. Conclusio 2 — Rolle von Fachwissen und Kompetenzverschiebung

Zentraler Befund:
K1 ist umso effizienter, je besser das Fach beherrscht wird.

Implikationen:

KI kann auch Laien scheinbar tragfahige Erklarungen liefern;
diese bleiben jedoch h&ufig oberflachlich oder kontextlos.

Neue Kompetenzanforderungen:
o Fahigkeit, geeignete Fragen zu stellen
o Ergebnisse kritisch zu interpretieren
e Annahmen und Voraussetzungen zu prifen

Verschiebung im Lernen:

Weg von Durchfiihrung, Rechnen, Softwarebedienung hin zu
Verstehen, Bewerten, Reflektieren.
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7. Conclusio 3 — Didaktische Potenziale von KI

Forderung statistischen Denkens:
e Zugang zu grofden und realitdtsnahen Datensatzen
o exploratives Arbeiten mit Hypothesen und Modellen
o dynamische Visualisierung von Variabilitdt und Zusammenhangen

Forderung probabilistischen Denkens:
o Simulation von Zufallsexperimenten in groRer Zahl
o Vergleich alternativer Szenarien
o Sichtbarmachung langfristiger Haufigkeiten

Forderung von Literalitaten:
o Analyse realer Kontexte (z. B. Medienberichte)
o Vergleich unterschiedlicher Darstellungen und Interpretationen
o Unterstltzung bei Kommunikation und Argumentation

Zentrale Starke:

Verbindung von kognitiver Interaktivitat (Dialog, Fragen)
und technischer Interaktivitat (Visualisierung, Simulation).
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7. Conclusio 4 — Risiken und strukturelle Grenzen

Zentrale Gefahren:

e Automatisierung von Analyseprozessen — oberflachliches Verstindnis

o Autoritatsbias gegentber KI-generierten Aussagen
« Ubernahme von Ergebnissen ohne Priifung

Methodische Grenzen der KI:

o fehlende zuverléssige Prifung von Voraussetzungen

o mOgliche Fehler und inkonsistente Ergebnisse

e Dbegrenzte Transparenz der zugrunde liegenden Modelle
Didaktisches Kernproblem:

e Lernende sehen Ergebnisse, aber verstehen deren Entstehung nicht

Konsequenz:

Statistisches und probabilistisches Denken werden nicht ersetzt,
sondern gewinnen an Bedeutung
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7. Conclusio 5 — Didaktische Schlussfolgerung und Leitprinzipien

Bedingungen fur erfolgreichen KI-Einsatz:
o klare didaktische Einbettung in strukturierte Lernprozesse
o Aufgaben mit Fokus auf Begrindung, Interpretation und Kritik
o aktive Rolle der Lehrperson als epistemische Instanz

Zentrale Leitprinzipien:
o Primat der Begriindung vor dem Ergebnis
o Ki als kognitives Werkzeug, nicht als Autoritat
o systematische Reflexion der KI-Nutzung

Konkrete Umsetzung:
o Vergleich von KI- und Schulerlésungen
o (gezielte Analyse von Fehlern
o Einforderung von Begriindungen vor und nach KI-Nutzung

Abschlielende Kernaussage:

K1 entfaltet ihr Potenzial nur dann, wenn sie Denkprozesse unterstitzt
und nicht ersetzt.

Transformation des Unterrichts: von Rechnen und Reproduzieren
hin zu Verstehen, Interpretieren und Reflektieren.

50



7. Conclusio zum KI-Einsatz im Stochastikunterricht

Zentral:

Nicht die Technologie entscheidet tiber den Lernerfolg
sondern die Art und Weise ihrer Einbettung in den Unterricht.

Rolle von Fachwissen und Kompetenzverschiebung

Weg von: Durchfiihrung, Rechnen, Softwarebedienung
hin zu: Verstehen, Bewerten, Reflektieren.

Didaktische Potenziale von KI:

Verbindung von kognitiver Interaktivitat (Dialog, Fragen)
und technischer Interaktivitat (Visualisierung, Simulation).

Risiken und strukturelle Grenzen:

Statistisches und probabilistisches Denken werden nicht ersetzt,
sondern gewinnen an Bedeutung.

Didaktische Schlussfolgerung und Leitprinzipien:

K1 entfaltet ihr Potenzial nur dann, wenn sie Denkprozesse unterstitzt
und nicht ersetzt.

Transformation des Unterrichts: von Rechnen und Reproduzieren
hin zu Verstehen, Interpretieren und Reflektieren.
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A. Stochastisches Denken und stochastische Literalitat mit K
B. Statistische Analyse mit Kl als Werkzeug

C. Klin der Datenanalyse — Konsequenzen fur Lehre und Praxis

1. Orientierung: Analyseleitfaden durch Ki

2. Erster Datensatz: Einfach strukturierte ANOVA-Situation

3. Zweiter Datensatz: ANOVA mit zuséatzlicher Verletzung der Voraussetzungen
4. Stabilitatsprufungen

5. Weitere Datenséatze (t-Test und Regression) — nicht im Artikel abgedeckt

6. Fazit aus der Analyse der Datensatze

Der Einsatz generativer Kl in der statistischen Datenanalyse und ihre
Auswirkungen auf die Lehre der Statistik

J. Schwarz, Stochastik in der Schule, open access,
https.//www.stochastik-in-der-schule.de/sisonline/46-01.htm

OMG-Fortbildungstag fiir Lehrkrafte, Wien, 10. April, 2026


https://www.stochastik-in-der-schule.de/sisonline/46-01.htm

1. Orientierung: Analyseleitfaden durch KiI

Datensatz / Situation

Kein konkreter Datensatz im Vordergrund; es geht um allgemeine Datenanalyse.

Fragestellung

« ,,Welche Kennzahlen und Grafiken sind fiir eine deskriptive Datenanalyse
erforderlich?*

o ,,Wie gehe ich bei einer konkreten Analysefrage vor?“

Prompts
« Allgemeine Fragen zur VVorgehensweise
« Problemorientierte Fragen in Alltagssprache

Ergebnis
Die KI liefert sinnvolle Ubersichten zu Kennzahlen und Diagrammen und
strukturierte Analyseabldufe (Deskription — Visualisierung — Test)

Einschrankung:

Leitfaden sind unvollstandig; z. B. fehlende Prifung von Varianzgleichheit oder
Ausreillern.
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2. Erster Datensatz: Einfach strukturierte ANOVA-Situation

Datensatz

Zwei Variablen: metrische Variable (,,MetricVar®); kategoriale Variable mit 3 Faktorstufen;
30 Beobachtungen (je 10 pro Gruppe);
unterschiedlich starke Streuung zwischen Gruppen.

Fragestellung
,,unterscheidet sich MetricVar zwischen den Factor-Stufen?
Prompts

« , Bitte untersuche statistisch, ob sich MetricVar zwischen den Factor-Stufen
unterscheidet.

 spdter: ,,Kannst du mir das Ergebnis erklaren?*

Analyse durch Kl
Deskriptive Statistik; Boxplots (siehe Abb. 2); ANOVA-Test (siehe Abb. 3)

Ergebnisse

Kein signifikanter Unterschied zwischen den Gruppen (p = 0.94).
Interpretation wird verstandlich erklart (siehe Abb. 5)

Bewertung

Analyse ist insgesamt ok (Kruskal-Wallis wiirde zu denselben Ergebnissen fiihren), aber:
« Varianzunterschiede werden ignoriert
« keine Prifung der Voraussetzungen

« geringe StichprobengrdéRe wird nicht reflektiert 5



Metricvar

Beginnen wir mit den deskriptiven Statistiken und der Visualisierung.

Boxplot von MetricVar nach Factor

Boxplot von Metricvar nach Factor

10.0

7.5

' Factor ’
Factor 2
. Anzahl: 10
. Mittelwert: 0.5096
. Standardabweichung: 4.8918
« Minimum: —6.9694
. 25% Quantil: —2.3381
. Median: 0.3818
« 75% Quantil: 4.4129
. Maximum: 7.8599

Die deskriptiven Statistiken fiir MetricVar in

den verschiedenen Factor - Stufen lauten:

Factor 1

. Anzahl: 10

. Mittelwert: 0.5473

. Standardabweichung: 0.8354
« Minimum: -0.5647

. 25% Quantil: -0.0867

. Median: 0.3837

« 75% Quantil: 1.1864

. Maximum: 2.0184

Factor 3
. Anzahl: 10
. Mittelwert: 1.1096
. Standardabweichung: 5.7803
« Minimum: —6.9065
. 25% Quantil: —0.9381
. Median: 0.5902
« 75% Quantil: 3.5105
« Maximum: 11.4760
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Als Nachstes fiihren wir einen ANOVA-Test durch, um zu bestimmen, ob sich die
Mittelwerte von MetricVar signifikant zwischen den Factor—Stufen unterscheiden.

[<_]
Die Ergebnisse des ANOVA-Tests lauten wie folgt:

 F-Statistik: 0.0584
o p-Wert: 0.9434
Da der p-Wert deutlich groB3er als 0.05 ist, kdnnen wir die Nullhypothese nicht verwerfen.

Dies legt nahe, dass kein statistisch signifikanter Unterschied zwischen den Mittelwerten
von MetricVar Uber die verschiedenen Factor—Stufen hinweg besteht.

Falls du weitere Fragen hast oder zusatzliche Analysen brauchst, sag mir einfach Bescheid!

[<_]
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Natiirlich! Hier ist eine vereinfachte Erklarung des Ergebnisses:

1. Was wir gemacht haben:
Wir wollten prifen, ob sich die durchschnittlichen Werte (Mittelwerte) von MetricVar

zwischen den verschiedenen Factor—Stufen (1, 2 und 3) unterscheiden.

. Dafur haben wir einen statistischen Test namens ANOVA (Analyse der Varianz)
verwendet. Dieser Test vergleicht die Mittelwerte von MetricVar fir jede Factor—

Stufe, um zu sehen, ob sie sich signifikant voneinander unterscheiden.

2. Ergebnis:
Der ANOVA-Test liefert zwei wichtige Kennzahlen: die F-Statistik und den p-Wert.

. Die F-Statistik (0.0584) misst das Verhaltnis der Varianz zwischen den Gruppen zur
Varianz innerhalb der Gruppen. Fur unsere Interpretation ist aber der p-Wert
entscheidend.

3. p-Wert:

Der p-Wert (0.9434) sagt aus, wie wahrscheinlich es ist, dass die beobachteten
Unterschiede rein zufallig zustande gekommen sind.

Allgemein gilt: Ist der p-Wert kleiner als 0,05, dann ist der Unterschied statistisch
signifikant — es spricht also etwas dafir, dass sich die Gruppen wirklich unterscheiden.

In unserem Fall ist der p-Wert 0.9434, also deutlich groBer als 0.05. Das heif3t, es ist
sehr wahrscheinlich, dass die beobachteten Unterschiede rein zufallig sind — also
keine echten Unterschiede zwischen den Gruppen vorliegen.
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3. p-Wert:

. Der p-Wert (0.9434) sagt aus, wie wahrscheinlich es ist, dass die beobachteten
Unterschiede rein zufallig zustande gekommen sind.

Allgemein gilt: Ist der p-Wert kleiner als 0,05, dann ist der Unterschied statistisch

signifikant — es spricht also etwas daftir, dass sich die Gruppen wirklich unterscheiden.

In unserem Fall ist der p-Wert 0.9434, also deutlich groBer als 0.05. Das heif3t, es ist
sehr wahrscheinlich, dass die beobachteten Unterschiede rein zufallig sind — also
keine echten Unterschiede zwischen den Gruppen vorliegen.

4. Fazit:

Weil der p-Wert so hoch ist, schlieBen wir, dass kein signifikanter Unterschied
zwischen den Mittelwerten von MetricVar Uber die verschiedenen Factor—

Stufen besteht.

Einfacher gesagt: MetricVar unterscheidet sich nicht nennenswert zwischen
den Factor-—Stufen — zumindest basierend auf unseren Daten.
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3. Zweiter Datensatz: ANOVA mit Verletzung der Voraussetzungen

Datensatz

Zwei Variablen (metrisch + Faktor mit 3 Stufen); 180 Beobachtungen (je 60 pro Gruppe).
Enthalt nun Ausreil3er sowie fehlende Werte. Robuste Verfahren liefern andere Ergebnisse.
Fragestellung

,,Unterscheiden sich die Werte zwischen den Faktorstufen?*

Prompts
Analog zum ersten Datensatz (alltagssprachlich formuliert)

Analyse durch Ki
Erkennt fehlende Werte; erstellt deskriptive Statistik (nur Mittelwert, Standardabweichung).
Fuhrt ANOVA durch, aber keine Prifung der VVoraussetzungen.

Ergebnisse

Kein signifikanter Unterschied laut ANOVA
Ergebnis mit Kruskal-Wallis (robust): signifikanter Unterschied vorhanden

Boxplots zeigen deutlich Ausreiler, diese werden von der KI wohl erkannt,
aber nicht weiter diskutiert

Bewertung

Analyse ist formal falsch: AusreiRer werden ignoriert; VVoraussetzungen nicht gepruft,
falsches Verfahren gewahlt.
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Metricvar
N
o

N
o

o 39
o 18

o 44

Boxplot von Metricvar nach Factor

o 96

o 102

*

Factor




Bitte untersuche statistisch, ob sich die Werte der Variable MetricVvar

zwischen den verschiedenen Stufen von Factor unterscheiden.

Die deskriptiven Statistiken fiir MetricVar, gruppiert nach Factor-Stufen, lauten wie
folgt:

Factor 1: Mittelwert = 12.87, Standardabweichung = 12.37
Factor 2: Mittelwert = 12.08, Standardabweichung = 8.64
Factor 3: Mittelwert = 11.13, Standardabweichung = 10.49

Ein ANOVA-Test wurde durchgefiihrt, um zu prifen, ob sich MetricVar signifikant
zwischen den verschiedenen Factor-—Stufen unterscheidet. Das Ergebnis lautet:

. F-Statistik = 0.135
. p-Wert = 0.873
Da der p-Wert deutlich groBer als 0,05 ist, gibt es keinen statistisch signifikanten Unterschied

in MetricVar zwischen den verschiedenen Factor— Stufen.

Mochtest du weitere Analysen oder Visualisierungen? [<_]]
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4. Stabilitatsprifungen

Datensatz
Gleiche Datensatze wie oben, mehrfach analysiert

Fragestellung
Liefert KI konsistente Ergebnisse?

Prompts
Identische Analyseanfragen wie zuvor

Ergebnisse
Teilweise unterschiedliche VVorgehensweisen:

« einmal ANOVA, einmal Welch-ANOVA oder Kruskal-Wallis
« Ergebnisse variieren entsprechend

Bewertung
K1 ist nicht stabil und nicht reproduzierbar, zeigt inkonsistentes methodisches Verhalten
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5. Weitere Datensatze (t-Test & Regression) — nicht im Artikel

Datensatze
Einfacher t-Test-Datensatz bzw. Datensatz flr multiple lineare Regression

Fragestellungen

« Gruppenvergleich (t-Test)
« Zusammenhangsanalyse (Regression)

Prompts
Einfache, alltagssprachliche Analyseaufforderungen

Ergebnisse

t-Test: KI fuhrt Test korrekt durch, aber keine Priifung der VVoraussetzungen, teilweise
unvollstdndige Ausgabe.

Regression: Kl fuhrt multiple Regression durch; gelegentlich zusétzliche Analysen
(Korrelationen); Annahmen werden selten gepruft.

Bewertung
Verfahren werden formal korrekt angewendet aber methodisch oft unvollstandig reflektiert.
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5. Fazit aus der Analyse der Datenséatze

Die Beispiele im Beitrag zeigen ein konsistentes Muster:

K1 kann:
o Vvollstandige Analyseprozesse durchfiihren
o Visualisierungen erzeugen
o Ergebnisse verstandlich erklaren

K1 kann nicht zuverlassig:
o Voraussetzungen priifen
o Datenprobleme erkennen (Ausreil3er, Varianzunterschiede)
o konsistent arbeiten

Diagramme (insbesondere Boxplots) enthalten oft wichtige Hinweise,
die jedoch von der KI nicht interpretiert werden

Kernaussage

e Generative Kl ist ein leistungsféahiges Werkzeug fur standardisierte Analysen.

e aber kein verlasslicher Ersatz fir statistisches Denken.

Die zentrale Kompetenz verschiebt sich daher von der Durchflhrung zur kritischen
Interpretation und Kontrolle der Ergebnisse.
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A. Stochastisches Denken und stochastische Literalitat mit K
B. Statistische Analyse mit Kl als Werkzeug
C. Klin der Datenanalyse — Konsequenzen fr Lehre und Praxis

1. Generative Kl als Ermdglicher statistischer Datenanalyse

. Standardisierung statistischer Analyse als Voraussetzung fur Automatisierung
Leistungsfahigkeit der Kl: Zwischen Effizienz und Oberflachlichkeit
Inkonsistenz und mangelnde Zuverlassigkeit

Grenzen generativer Kl: Kein konzeptionelles Verstandnis

Demokratisierung vs. Qualitatsverlust

Konsequenzen fir die Statistikausbildung

Veranderung der Rolle von Software und Programmierung

. Fokus auf Datenverstandnis und kritischem Denken

10. Schlussfolgerungen

© 0N OAWN

Kl ist umso effizienter, je besser man das Fach beherrschit.
Kl kann allerdings — mit erheblicher Variabilitat zwar —
auch dem Laien vieles ,erklaren®.

OMG-Fortbildungstag fiir Lehrkrafte, Wien, 10. April, 2026



Generative Kl in der statistischen Datenanalyse —
Potenziale, Grenzen und Konsequenzen fur Lehre und Praxis

Der Einsatz generativer Kl in der statistischen Datenanalyse
und ihre Auswirkungen auf die Lehre der Statistik

J. Schwarz, Stochastik in der Schule, open access,
https://www.stochastik-in-der-schule.de/sisonline/46-01.htm

Vorbemerkungen zum Artikel

Die rasante Entwicklung generativer KI-Systeme wie ChatGPT markiert einen tief-
greifenden Einschnitt in der statistischen Datenanalyse.

Wahrend statistische Methoden traditionell spezialisiertes Fachwissen, methodische
Kompetenz und haufig auch Programmierkenntnisse erforderten, verspricht generative Ki
eine weitgehende Demokratisierung dieser Prozesse.

Der Beitrag von Joachim Schwarz analysiert diese Entwicklung differenziert und zeigt
sowohl die Chancen als auch die Grenzen dieses technologischen Wandels auf.

Im Zentrum steht dabei die Frage, wie sich die Arbeitsteilung zwischen Mensch und
Maschine verdndert & welche Konsequenzen sich daraus fir die Statistikausbildung
ergeben.
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1. Generative Kl als Ermdglicher statistischer Datenanalyse

Eine der zentralen Aussagen des Beitrags:

Generative Kl erleichtert die Durchfiihrung statistischer Analysen erheblich und macht sie
sogar fur Personen mit minimalen Statistikkenntnissen zuganglich.

Dies geschieht vor allem durch zwei Mechanismen:

Erstens kann Kl auf Basis natirlicher Sprache Analyseprozesse strukturieren und durch-
fuhren. Nutzer missen keine formalen statistischen Fachbegriffe oder Programmiersprachen
beherrschen, sondern kdnnen ihre Fragestellungen alltagssprachlich formulieren.

Zweitens ist Kl in der Lage, automatisch Code zu generieren und auszuftihren, wodurch
klassische Hirden wie die Beherrschung von R oder Python entfallen.

Diese Entwicklung hat weitreichende Implikationen.

Statistische Analyse wird nicht mehr primar durch technische Féhigkeiten begrenzt, sondern
durch die Féhigkeit, geeignete Fragen zu stellen und Ergebnisse zu interpretieren.

Damit verschiebt sich die Kompetenzanforderung fundamental.
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2. Standardisierung statistischer Analyse
als Voraussetzung fur Automatisierung

Ein wesentlicher Grund fur die Leistungsfahigkeit generativer KI liegt in der strukturellen
Natur statistischer Verfahren.

Viele statistische Analysen folgen standardisierten Abldaufen: Datenaufbereitung, deskriptive
Statistik, Visualisierung, Auswahl eines geeigneten Tests und Interpretation der Ergebnisse.

Diese Standardisierung macht statistische Verfahren besonders geeignet fir Automati-
sierung.

Sobald das Skalenniveau von Variablen bekannt ist, kann die Kl regelbasiert entscheiden,
welche Verfahren anwendbar sind.

Dies gilt insbesondere fir grundlegende Methoden wie t-Tests, ANOVA oder lineare
Regression.
Die Konsequenzen sind klar:

« Fur einfach strukturierte Probleme kann K1 groRRe Teile der Analyse vollstandig
ubernehmen.

« Dies stellt einen Paradigmenwechsel dar, da die Durchfiihrung statistischer Analysen
nicht mehr exklusiv an Experten gebunden ist.
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3. Leistungsfahigkeit der Kl: Zwischen Effizienz und Oberflachlichkeit
Die empirischen Analysen im Beitrag zeigen jedoch ein ambivalentes Bild.

Einerseits ist KI durchaus in der Lage, vollstandige Analysen durchzufthren,

einschlieBlich Datenbeschreibung, Visualisierung und Hypothesentest. Selbst Nutzer ohne
statistische VVorkenntnisse konnen so inferenzstatistische VVerfahren anwenden.

Andererseits sind diese Analysen haufig unvollstandig oder oberflachlich.

Ein zentrales Problem besteht darin, dass wesentliche Schritte — insbesondere die
Uberprifung von Modellannahmen — nicht konsequent durchgefiinrt werden:

« Unterschiede in Varianzen werden ignoriert
« AusreifRer werden nicht erkannt
« fehlende Werte werden unzureichend behandelt

Diese Defizite sind nicht trivial, sondern konnen zu falschen Schlussfolgerungen fuhren. In
einem der untersuchten Datensétze flihrte die Nichtbeachtung von Ausreiern dazu, dass ein
signifikanter Unterschied nicht erkannt wurde.

Damit zeigt sich eine zentrale Grenze:

Kl kann zwar Verfahren anwenden, aber nicht zuverlassig deren Voraussetzungen prifen
und bewerten.
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4. Inkonsistenz und mangelnde Zuverlassigkeit

Ein besonders kritischer Befund ist die Instabilitat der Ergebnisse.

Wiederholte Analysen desselben Datensatzes flihrten teilweise zu unterschiedlichen
Vorgehensweisen und Ergebnissen.

« Ineinigen Fallen priifte die KI die VVoraussetzungen korrekt und wahlte alternative
Verfahren (z. B. Welch-ANOVA oder Kruskal-Wallis-Test), in anderen Fallen unterliel
sie dies.

« Diese Inkonsistenz ist aus wissenschaftlicher Perspektive problematisch, da sie die
Reproduzierbarkeit und Verlasslichkeit der Ergebnisse infrage stellt.

Fur unerfahrene Nutzer entsteht hier ein erhebliches Risiko:
Sie sind nicht in der Lage zu erkennen, wann die Kl korrekt arbeitet und wann nicht.
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5. Grenzen generativer Kl: Kein konzeptionelles Verstandnis

Die im Beitrag diskutierten theoretischen Uberlegungen zur Arbeitsteilung zwischen
Mensch und Maschine liefern eine wichtige Erklarung fir diese Defizite.

Generative Kl besitzt kein echtes konzeptionelles Verstandnis, sondern basiert auf der
Kombination vorhandenen Wissens.

Das hat mehrere Konsequenzen:
o KI erkennt Probleme nur, wenn sie explizit danach ,,gefragt™ wird
« implizite Annahmen oder subtile Datenprobleme bleiben oft unentdeckt
« komplexe oder schlecht strukturierte Probleme tberfordern die Systeme

Zudem besteht die Gefahr sogenannter ,,Halluzinationen®,
also plausibel wirkender, aber falscher Aussagen.

Diese Grenzen sind nicht nur technische Details, sondern betreffen den Kern
wissenschaftlicher Arbeit:

o die Fahigkeit zur kritischen Prifung und zum methodischen Urteil.
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6. Demokratisierung vs. Qualitatsverlust

Die Moglichkeit, dass auch Personen ohne Statistikkenntnisse Analysen durchftihren
konnen, stellt eine der groRten Chancen generativer Kl dar.

« Sie eroffnet neue Zugange zu Daten und kann Entscheidungsprozesse in Unternehmen
und Organisationen unterstitzen.

Gleichzeitig entsteht jedoch ein Spannungsfeld:
« Demokratisierung: Mehr Menschen konnen Daten analysieren
« Qualitatsrisiko: Analysen werden ohne ausreichendes Verstandnis durchgefihrt

Der Beitrag zeigt deutlich, dass diese beiden Aspekte untrennbar miteinander verbunden
sind.

Technische Zuganglichkeit ersetzt nicht methodische Kompetenz.
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7. Konsequenzen fur die Statistikausbildung
Eine der wichtigsten Schlussfolgerungen betrifft die Neuausrichtung der Ausbildung.

Der Fokus auf die Durchfiihrung von Analysen wird durch generative Kl obsolet.
Stattdessen sollte die Ausbildung starker auf folgende Aspekte ausgerichtet werden:

« Verstéandnis statistischer Konzepte

« Interpretation von Ergebnissen

« kritische Bewertung von Analysen

« Formulierung geeigneter Fragestellungen

Verschiebung vom ,,Wie rechne ich?* hin zum ,,Was bedeutet das Ergebnis?.
Studierende miissen lernen, KI-Ergebnisse zu tberprifen und zu hinterfragen.

8. Veranderung der Rolle von Software und Programmierung
Ein weiterer zentraler Punkt ist die veranderte Rolle von Programmiersprachen.
Da K1 Code generieren kann, verliert das Erlernen spezifischer Syntax an Bedeutung.

Dies bedeutet jedoch nicht, dass technische Kompetenzen irrelevant werden. Vielmehr
verschiebt sich der Fokus:

« von der manuellen Programmierung
« hin zum Versténdnis, was der Code tut und ob er korrekt ist

Programmierung wird damit starker zu einer interpretativen und kontrollierenden Tatigkeit.
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9. Fokus auf Datenverstandnis und kritischem Denken
Der Einsatz von Kl eréffnet auch neue didaktische Mdglichkeiten.

Datenverstandnis

Wenn weniger Zeit fur technische Aspekte bendtigt wird, kann der Unterricht starker
auf das Verstandnis von Daten ausgerichtet werden.

Dies umfasst insbesondere:

« Exploration von Daten
« Interpretation von Visualisierungen
« Diskussion von Unsicherheit und Modellannahmen

Dies steht im Einklang mit zentralen Bildungszielen zur Forderung statistischer Kompetenz.

Notwendigkeit kritischen Denkens

Ein wiederkehrendes Motiv im Beitrag ist die Bedeutung kritischen Denkens.
KI kann Analysen durchfiihren, aber nicht deren Qualitat garantieren.

Daher wird kritisches Denken zur Schlisselkompetenz:

« Erkennen von Fehlern
« Hinterfragen von Ergebnissen
« Bewertung von Annahmen

Ohne diese Féhigkeiten besteht die Gefahr, KI-Ergebnisse unreflektiert zu tbernehmen.
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10. Schlussfolgerungen

Generative Kl wird die statistische Datenanalyse nicht ersetzen, sondern transformieren

« Kl erleichtert die Durchfiihrung standardisierter Analysen erheblich

« Sie ermdglicht neuen Nutzergruppen den Zugang zur Datenanalyse

« Gleichzeitig bleibt sie fehleranfallig und inkonsistent

« Statistisches Wissen bleibt unverzichtbar

« Die Rolle des Menschen verschiebt sich von der Durchftihrung zur Kontrolle

Diese Transformation entspricht einer allgemeinen Entwicklung in vielen Wissensbereichen:
Automatisierung von Routinetatigkeiten bei gleichzeitiger Aufwertung anspruchsvoller
kognitiver Kompetenzen.

Generative Kl stellt einen tiefgreifenden Wandel in der statistischen Datenanalyse dar

Sie senkt Zugangshurden, ernoht Effizienz und ertffnet neue didaktische Mdglichkeiten.
Gleichzeitig bringt sie erhebliche Risiken mit sich, insbesondere im Hinblick auf Qualitat &
Verlasslichkeit von Analysen.

Kl macht statistische Kompetenz nicht Uberflissig, sondern im Gegenteil:

Sie macht diese Kompetenz noch wichtiger. Denn nur wer die zugrunde liegenden Konzepte
versteht, kann die Ergebnisse der Kl sinnvoll nutzen und bewerten.

Fur die Zukunft der Statistik bedeutet dies eine klare Verschiebung:
Weg von der reinen Durchftihrung von Analysen hin zu deren kritischer Reflexion.

In dieser neuen Arbeitsteilung bleibt der Mensch unverzichtbar —
nicht als Rechner, sondern als denkende, urteilsfahige Instanz.
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