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Trotz vermehrter Technologisierung im (Hoch-)Schulkontext finden konkrete auf Kiinstlicher Intelli-
genz (KI) basierte Ansdtze in den Lehr- und Lernumgebungen relativ wenig Anwendung. In diesem
theoriebasierten Konzeptpapier erklaren wir Einsatzmoglichkeiten von Kl-basierten Methoden in der
Hochschullehre anhand von sog. Intelligenten Tutor Systemen (ITS) im Anwendungskontext der
Datenbanksprache SQL und allgemeiner Programmierfertigkeiten. Wir zeigen individuelle, techni-
sche und organisationale Rahmenbedingungen fiir eine erfolgreiche Umsetzung von ITS innerhalb
der Hochschullehre auf. Es wird als Literaturliberblick dargestellt, wie mit ITS prozedurales und
deklaratives Wissen ermittelt und die anzueignenden Fertigkeiten durch individuelles Feedback
ausgebaut werden konnen. Insbesondere gehen wir dabei auf Overlay-Modelle und Algorithmic
Debugging ein. Als interaktiver Feedbacktyp werden strukturanaloge Beispiele als Anwendung
analogen Schlussfolgerns diskutiert. Als Reflexion des Forschungsprozesses beschaftigen wir uns mit
relevanten theoretischen Uberlegungen fiir die akademische Lehrpraxis, insbesondere der Schaf-
fung einer offeneren Fehlerkultur und produktiven Scheiterns sowie kritischer Uberlegungen zu
Evaluationsmethoden bestehender ITS.

1 Einleitung

Der Erwerb von Programmierfertigkeiten stellt eine kognitiv komplexe Aufgabe mit vielen Freiheits-
graden dar. In der natiirlichen Sprache kann ein und derselbe Sachverhalt mit unterschiedlichen
Wortern und Satzstrukturen umgesetzt werden, ohne dass sich die Bedeutungsebene verdandert.
Gleiches gilt auch fiir Programmier-Aufgaben, die auf verschiedene Arten korrekt in Code umgesetzt
werden kénnen. Dies ist nicht zu vergleichen mit einer Mathematik-Textaufgabe, die ebenso als
natiirlichsprachige Anforderung formuliert sein kann, aber letztendlich auf eine vorher festgelegte
Losung in Form von Gleichungen abzielt. Lernen zu programmieren bendtigt neben konzeptuellem
Wissen beziiglich der Syntax und Semantik einer Programmiersprache liberwiegend prozedurales
Wissen und Fertigkeiten, welche in einer komplexen Problemlése-Umgebung gelernt werden miis-
sen (Anderson et al., 1989). Daher ist reines Auswendiglernen eines bereits funktionierenden Codes
fiir ein gegebenes Problem unzureichend und wird zu keinem tiefen Verstandnis der Programmier-
sprache fiihren (Shah et al., 2017).

Das Aneignen einer Programmiersprache fordert daher allgemeines problemldseorientiertes Denken
und ist von der Schule bis hin zur Erwachsenenbildung eine wichtige Fertigkeit, um Wissen auf neue
Problemstellungen transferieren zu kénnen, weshalb sog. Computational Thinking bereits in einigen
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Landern in das Curriculum fiir Mathematik oder digitale Kompetenzen erganzt wurde (Kilhamn et
al., 2021; Moreno-Ledn et al., 2019). Programmieren ist zudem kein Thema, das sich ausschlieBlich
auf ein Informatik-Studium beschrankt.

Ein Beispiel dafiir ist die Datenbanksprache SQL - kurz fiir Structured Query Language. SQL ist eine
deklarative Datenbanksprache, welche es ermdglicht, Datenbankkomponenten zu erstellen, darauf
mithilfe von Anfragen zuzugreifen, Daten zu manipulieren und Zugriffsrechte zu kontrollieren. Da
eine Datenbank nahezu jede Information abbilden kann - ob Daten von Mitarbeiter*innen einer
Firma oder Medien einer Bibliothek — bleibt sie domanenunspezifisch und findet daher breite An-
wendung in weiteren Fachgebieten. Fiir eine fundierte Auseinandersetzung mit einer Programmier-
sprache muss diese allerdings in diversen Aufgabenstellungen durch eigenes Ausprobieren ange-
eignet werden. Fehler sind hierbei ein unvermeidliches Nebenprodukt wahrend des Lernprozesses
und kdnnen zugleich neue Lernmdglichkeiten darstellen (VanLehn, 1998). So werden Studierende
beim ersten Versuch, das Problem des Turms von Hanoi in der Programmiersprache Python umzu-
setzen, nicht ohne Fehlermeldungen auskommen. Im Gegensatz zu vielen anderen Disziplinen, sind
diese Fehlermeldungen in der Informatik sogar erwiinscht. Sie ermdglichen, die eigenen Fehler zu
identifizieren, sie zu beheben und daraus zu lernen (Shah et al., 2017).

Leider wird im Laufe der Schullaufbahn, aber auch in der Hochschullehre oft darauf abgezielt, den
Fehleranteil moglichst gering zu halten. Bei Abschlusspriifungen werden zum einen falsche Antwor-
ten mit Punkteabzug ,bestraft’. Dies kann je nach interindividuell unterschiedlicher Veranlagung und
maladaptiven Attributionsmustern zu reduzierter Anstrengung, negativen Emotionen und geringe-
rer Leistung fiihren (Diener & Dweck, 1978). Zum anderen wird das behandelte Thema nach Beste-
hen der Priifung von den Lernenden abgehakt und es entsteht keine neue Lernmdglichkeit, um aus
den Fehlern neue Erkenntnisse zu generieren. Fiir eine korrekte und effiziente Fehleridentifikation
bendtigt es daher auch metakognitive Strategien zum selbstgesteuerten Lernen und zur Emotions-
regulierung (Darabi et al., 2018, S. 1102), welche gezielt vermittelt oder angeregt werden sollten.

Um die (Hochschul-)Lehre, starker hinsichtlich individueller Voraussetzungen und Bediirfnisse zu
optimieren, kénnen hierflir zwei grundlegende Kl-basierte Ansdtze verwendet werden. Zum einen
konnen datengetriebene Ansdtze wie das sog. Learning Analytics verwendet werden, welches Vor-
hersagen auf Basis von dynamisch generierten Daten der Studierenden trifft (Koedinger et al., 2013).
Hierbei werden bspw. Lernniveaus zugeteilt und auf Grundlage der Performanz der Lernenden
Empfehlungen fiir neue Lernaufgaben gegeben. Dabei werden haufig datenintensive Machine Lear-
ning-Algorithmen und weitere Ansatze der Kl als sog. Black Box verwendet, bei denen Anwendende
in deren internale Vorgadnge keinen Einblick bekommen. Das kdnnte eine Beurteilung erschweren,
ob die ausgegebenen Daten tatsachlich auf dem internalen Zustand der Lernenden basieren. Auf-
grund des behavioralen Charakters kann diese Methode zwar sehr generisch fiir unterschiedliche
Lehrinhalte verwendet werden, allerdings scheint dieser Fokus auf reine Verhaltensmaf3e als Ent-
scheidungsbasis den kognitiven Anteil des Lernprozesses zu vernachldssigen.

Learning Analytics kann ein informatives Werkzeug zur Unterstiitzung der Lehrkréfte sein. Da jedoch
die Lernenden und deren internaler Wissensstand in den Evaluationsprozess nicht direkt mit einflie-
Ben, eignet es sich unserer Ansicht nach nicht als hinreichende Diagnose des tatsachlichen Wissens-
standes und Lernfortschritts der Lernenden. Anders wird dies bei der zweiten Maéglichkeit zur In-
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tegration von Kl in der Hochschullehre umgesetzt, den sog. ITS. Diese erstellen ein explizites Modell,
das sog. Lernenden-Modell, das tatsachliche sowie ggf. missverstandene Konzepte und nicht nur
das auf behavioraler Ebene gezeigte Wissen der Lernenden abbildet. Das Lernenden-Modell kann
mit dem korrekten Wissen der jeweiligen Domadne verglichen werden, um bei Abweichungen intelli-
gentes Feedback auf individueller Ebene zu geben, und erméglicht so konstruktive handlungsorien-
tierte Ansdtze des Lehrens und Lernens. Ein ITS als Ergdnzung in der Hochschullehre ermdéglicht zum
einen eine direkte Feedback-Schleife fiir die Gestaltung der Lehre, denn die Lehrkrafte erhalten
Riickmeldung tiber das AusmaB der erfolgreich vermittelten Lehrinhalte und noch mangelhaft ver-
standenen Konzepten. AuBerdem sind ITS an sich ein Forschungsgegenstand, sodass mithilfe der
Daten der Lernenden determinierende Faktoren interindividueller Unterschiede in Losungsstrate-
gien von z. B. Novizen und Fortgeschrittenen besser erforscht werden kdnnen. ITS bieten daher eine
Mdglichkeit, Forschung direkt in angewandte Lehr- und Lernumgebungen mit einzubinden und
diese starker miteinander zu vernetzen.

Als Methode des Scholarship of Teaching and Learning-Ansatzes fiihren wir im Folgenden ein aus-
fiihrliches Literature Review durch (MacMillan, 2018), in dem wir den aktuellen Forschungsprozess
zur Entwicklung und Anwendung von ITS in der Lehrpraxis kritisch reflektieren und eine theoretische
Basis fiir relevante Fragen fiir die Lehrpraxis schaffen. Dabei gehen wir zundchst in Kapitel 2 auf
unsere Idee einer offeneren Fehlerkultur ein und zeigen Vorteile von analogem Schlussfolgern im
Kontext von ITS. Basierend auf der theoretischen Erarbeitung dieses Konzeptpapiers, arbeiten wir an
einem ITS fiir die Programmiersprache SQL, welche den Kritikpunkten bisheriger Systeme entge-
genwirken soll. Konkret sollen mehrere Methoden zu einem kohdrenten System kombiniert werden,
bspw. ein Overlay-Modell mit einer Fehlerbibliothek und die Mdglichkeit fiir einen Sokratischen
Dialog.

Fiir ein besseres Verstandnis dieser Begriffe werden wir die Grundideen von ITS und die unterschied-
lichen Gestaltungsmaglichkeiten in Kapitel 3.1 und 3.2 genauer erldutern und kritisch hinterfragen.
In Kapitel 3.3 gehen wir insbesondere kritisch auf bisherige Evaluationsmethoden ein und zeigen
Liicken in der Standardisierung bestehender Methoden auf. Dies soll ebenfalls als Basis dienen, um
darauf aufbauend Leitfaden fiir die Empirie zu entwickeln, die es ermdglichen, unterschiedliche ITS
in der Lehrpraxis zu evaluieren und deren Effektivitét fiir den Lernprozess zu beurteilen. Im vierten
Kapitel gehen wir auf individuelle, technische und organisationale Rahmenbedingungen fiir eine
erfolgreiche Umsetzung von ITS innerhalb der Hochschullehre ein, und fassen unseren Beitrag im
fiinften Kapitel mit anschlieBender Diskussion zusammen.

Unser Forschungsvorhaben zielt darauf ab, die Vielfalt guter menschlicher Pddagog*innen in ein ITS
einzubauen, um diese somit ideal im Lehralltag zu unterstiitzen. Als Forschungsfragen leiten uns
dabei folgende Fragen: Welche ITS-Methode ist fiir welches Fach besser geeignet als andere? Wie
unterscheidet sich der Lernfortschritt in Transferaufgaben nach Lernen mit herkdmmlichen E-
Learning-Plattformen im Vergleich zu einem ITS? Sind E-Learning-Plattformen als Ergdanzung des
Unterrichts fiir vermeintliche ,Auswendig-Lern-Facher’ in gleichem Mal3e geeignet wie ein ITS, das
individualisiertes Feedback gibt?
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Wir sind der Auffassung, dass auch diese ,Auswendig-Lern-Facher’ auf einem grundlegenden Ver-
standnis von Zusammenhdngen basieren, und mochten dieser Annahme mithilfe der Entwicklung
eines ITS und dessen Evaluierung in der Lehrpraxis mit geeigneten Empirie-Methoden nachgehen.

2 Analogien als Lernmaglichkeit im Umgang mit Fehlern als
produktives Scheitern hin zu einer offeneren Fehlerkultur

2.1 Problembasiertes Lernen im Umgang mit Fehlern auf konstruktive Art

Zur Forderung von allgemeinen Problemldsestrategien und kritischem Denken kénnen problemba-
sierte Lernumgebungen verwendet werden. Diese zeigen flir den Wissensabruf aus dem Langzeit-
gedachtnis in performanz- oder fertigkeitsbasierten Maen und beim Abruf einer Kombination aus
konzeptuellem Wissen mit prozeduralen Fertigkeiten deutliche Vorteile im Vergleich zu vorlesungs-
basierten Lernumgebungen (Dochy et al., 2003; Yew & Goh, 2016). Da diese Konzepte auch in der
Programmierung Anwendung finden, scheint dieser Ansatz fiir die Vermittlung von allgemeinen
Programmierkenntnissen relevant zu sein.

Wenn das Erlernen einer Programmiersprache darauf basiert, Fehler zu begehen und diese als M6g-
lichkeit zum neuen Erkenntnisgewinn zu sehen, kann auch von produktivem Scheitern (Kapur, 2016)
gesprochen werden; das heil3t, kurzfristige Fehler fiihren zu einem langfristigen Lernfortschritt.
Hierbei kénnen Fehler als Informationsquelle und wertvolle Riickmeldung dienen, miissen von den
Lernenden aber auch als solche erkannt werden (Frese & Altmann, 1989). So kann beim Program-
mieren nicht das gesamte Programm verworfen werden, sobald die erste Fehlermeldung erscheint.
Hier wird nicht nur Geduld trainiert, sondern auch die Erkenntnis angeregt, dass eigene Schwachstel-
len mithilfe von Fehlern leichter identifiziert werden kdnnen. Sobald ein Programm funktioniert,
wird deutlich, dass Fehler generell behebbar sind und somit nicht pauschal negativ attribuiert wer-
den miissen (Diener & Dweck, 1978). Typischerweise wird den Lernenden beim produktiven Schei-
tern die Mdglichkeit gegeben, selbststandig ein gegebenes (komplexes) Problem zu I6sen, und erst
bei Schwierigkeiten — seien es fehlerhafte Losungen oder unvollstandige Antworten - entsprechen-
de Instruktionen als Feedback oder Hilfestellung gegeben (Kapur, 2008). Fehler mit Feedback fiihren
nicht nur zu schnellerer und besserer Performanz in darauffolgenden Aufgaben im Vergleich zum
gleichen Zeitaufwand ohne Fehler (Kornell et al., 2009, S. 995), sondern zeigen auch positive Effekte
auf die Selbstwirksamkeit der Lernenden (Lorenzet et al., 2005, S. 315) und auf den Abruf der Infor-
mationen aus dem Langzeitgedachtnis (Kornell et al., 2009, S. 996).

Ob die Mdglichkeit, aus Fehlern neues Wissen zu generieren, tatsachlich genutzt wird, hangt von
mehreren Faktoren ab. Zum einen bendtigen die Lernenden generelle metakognitive Fahigkeiten
wie selbstgesteuertes Lernen (Darabi et al., 2018, S. 1102), zum anderen hangt das Lernen aus Feh-
lern von der interindividuell unterschiedlichen Fahigkeit zur Emotionsregulierung, motivationalen
Prozessen (Tulis et al., 2016) sowie den wahrend des Fehlers vorherrschenden temporaren oder
stabil iberdauernden Emotionen ab (Steuer, 2014, S. 40). Lishinski et al. (2016) konnten zeigen, dass
sich die Zusammenhange zwischen selbstregulierenden Fahigkeiten wie Selbstwirksamkeit, Zielori-
entierung oder metakognitive Strategien und der Erfolgspradiktion von Lernenden bei einfiihrenden
Programmieraufgaben geschlechterspezifisch unterscheiden. Tulis et al. (2016) haben daher einen
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umfassenden theoretischen Rahmen entworfen, der den fehlerbasierten Lernprozess bezogen auf
motivationale Anderungen, Selbstregulierungsprozesse, metakognitive Aktivititen und emotionale
Erfahrungen einordnet. Produktives Scheitern ist daher stark individuen- und kontextabhangig und
verdeutlicht, dass diese Faktoren im Lernprozess, z. B. mithilfe eines ITS, das auch emotionale und
motivationale Zustande modellieren kann, erganzend beriicksichtigt werden sollten. Diese interin-
dividuellen Unterschiede konnen mithilfe eines ITS, das Daten aus der Lehrpraxis zieht, gezielt un-
tersucht werden und stellen eine wichtige Basis fiir die generelle Lernforschung bezogen auf konkre-
te Anwendungsfacher wie z. B. der Informatik dar.

2.2 Analogien als nicht-direktives Feedback-Instrument fir
produktives Scheitern

Da Fehler als Informationsfunktion dienen konnen (Frese & Altmann, 1989), sollte entsprechendes
Feedback als Reaktion auf fehlerhafte Antworten gegeben werden, das dabei unterstiitzt, Strategien
zum Wissenstransfer zu entwickeln (Steenhof et al., 2020, S. 1-2). Dieses Feedback kann diverse
Formen annehmen: vom simplen Feedback als ein Aufzeigen, ob die gegebene Losung korrekt oder
fehlerhaft ist, Giber ein Markieren von fehlerhaften Passagen bis hin zum Vorlegen einer vollsténdig
korrekten Losung (Mitrovic, 2003). Eine Mdglichkeit fiir ein weniger direktives Feedback bei fehler-
haften Antworten ist das Bereitstellen von strukturanalogen (isomorphen) Beispielen, also bereits
geloste Probleme, die eine gleiche oder dhnliche zugrundeliegende Problemstruktur aufweisen, sich
aber in ihrer Oberflachenstruktur unterscheiden (Renkl et al., 1998; Sweller & Cooper, 1985). Wenn
bspw. eine Anfrage an eine Datenbank gestellt werden soll, die ausgibt, welche Mitarbeitenden in
den letzten fiinf Monaten keinen Urlaub beantragt haben, kann als strukturanaloges Beispiel einer
anderen Domane gezeigt werden, wie das Problem fiir eine Datenbank zu Ferienwohnungen, die in
den letzten drei Monaten mindestens Vier-Sterne-Bewertungen erhalten haben, gel6st wird. Das
strukturanaloge Beispiel besteht dabei aus der Spezifikation des Problems, sémtlichen Lésungs-
schritten und der finalen Lésung selber (Renkl et al., 1998). Es wird argumentiert, dass diese Beispie-
le die kognitive Beanspruchung reduzieren (Sweller, 1994, S. 308).

Dies konnte eine Erklarung fiir die kiirzere Bearbeitungszeit fiir zukiinftige Probleme sein (Chen,
2018). Die isomorphe Eigenschaft eines Beispiel-Problems als Hilfestellung fiir die Losung eines
gegebenen Problems ist Voraussetzung dafiir, dass Prinzipien des analogen Schlussfolgerns ange-
wandt werden kénnen. Die Elementmengen der beiden zu betrachtenden Probleme konnen ver-
schieden sein, ihre Beziehungen innerhalb des geldsten Problems miissen sich in paralleler Weise zu
jenen des zu I6senden Problems verhalten (Gentner & Maravilla, 2017, S. 186). Das strukturanaloge,
geloste Beispielproblem dient hierbei als Quellbereich (Vorlage), dessen Erkenntnisse fiir die Losung
des Zielbereichs (aktuelles Problem) genutzt werden kdnnen. Zunéchst muss dafiir die zugrundelie-
gende Struktur extrahiert und in Form von abstrakten Losungsschemata reprasentiert werden, wel-
che Lernende befdhigen, mithilfe eines strukturellen Abgleiches (Gentner & Markman, 1997) die
Erkenntnisse der bekannten Domane (geldstes isomorphes Problem) auf neue Probleme mit neuen
Oberflachencharakteristika korrekt zu transferieren. Da die Gesamtlogik des neuen Problems abwei-
chen kann, muss entsprechend von irrelevanten Attributen und Relationen abstrahiert werden
(Renkl et al., 1998).
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Es konnte gezeigt werden, dass Nutzer*innen in Probleml&se-Situationen, u. a. bei Programmierauf-
gaben, Beispiele als Hilfestellung gegeniiber textuellen Informationen bevorzugen (Recker & Pirolli,
1995; Renkl et al., 1998). Bei Programmieraufgaben zeigte sich diese Praferenz lediglich bei Novizen,
welche analoges SchlieBen aus isomorphen Beispielen haufig beim ersten Versuch, rekursive
Funktionen zu schreiben, anwenden (Pirolli & Anderson, 1985). Fortgeschrittene Studierende fokus-
sieren sich hingegen starker auf zusétzliche Informationen wie Datenbankschemata bei SQL-
Problemen (Najar et al., 2014). Hier wird bereits deutlich, dass die Verwendung und damit der Nut-
zen von isomorphen Beispielen auch vom Vorwissen der Lernenden abhangt und somit individuell
angepasst im Lernprozess angeboten werden sollte. Strukturanaloge Beispiele sind besonders fiir
Systeme zur Vermittlung von prozeduralen Fertigkeiten relevant, z.B. in Domdnen wie Musik,
Schach, Grundlagen der Mathematik oder Programmierung (Atkinson et al., 2000, S. 185).

Fiir eine automatisierte Generierung von strukturanalogen Beispielen kdnnen problembasierte
Mustervorlagen (engl. problem templates) fiir die Kategorisierung der Probleme verwendet werden
(Mathews & Mitrovic, 2007). Wir argumentieren, dass analoge Beispiele als Riickmeldung auf fehler-
hafte Antworten die Mdglichkeit bieten, Wissen zu transferieren, und mithilfe von Generalisierungs-
prozessen — also der Abstraktion von Schemata (Gentner & Maravilla, 2017) — eine Lerngelegenheit
entsteht, die nicht auf dem expliziten Aufzeigen von einzelnen Fehlern beruht und weniger zu einem
Fehlerklima beitragt, das maladaptive Attributionsmuster (Diener & Dweck, 1978) begiinstigen
konnte. Stattdessen stellt sie ein nicht-direktives Feedback-Instrument dar, das sich positiv auf pro-
duktives Lernen auswirken kann.

Die Einbindung von individuell angepassten Feedback-Mdglichkeiten wie strukturanalogen Beispie-
len in die (Hochschul-)Lehre mochten wir generell mithilfe der Entwicklung von ITS begiinstigen.
Anhand unserer Erfahrungen aus dem Entwicklungsprozess eines ITS fiir die Datenbanksprache SQL
und gegebener Literatur reflektieren wir Giber die Herausforderungen aus dem Forschungsprozess
die von allgemeinen Entwicklungsfragen bis hin zum fertigen System aufkommen.

3 Reflexionen aus dem Forschungsprozess zur Erstellung von ITS
fiir die Datenbanksprache SQL

ITS sind ahnlich zu Desiderata einer guten Lehrkraft aufgebaut: Sie beinhalten korrektes und voll-
standiges Wissen (iber den Lehrinhalt (Domdnen-Modell), verfiigen iiber pddagogische und didakti-
sche Prinzipien zur Vermittlung dessen (Tutorielles Modell), kennen typische Missverstandnisse und
Methoden, wie diesen entgegengewirkt werden kann, und behalten die individuelle Lerngeschichte
der Lernenden im Blick (Lernenden-Modell) (Nwana, 1990; Meier, 2002). Diese drei miteinander
interagierenden Komponenten stellen gemeinsam mit der Benutzer*innenschnittstelle als Kommu-
nikationsmedium zu den Lernenden ein Kl-basiertes Tutor-System dar. Dieses zeichnet sich dadurch
als intelligent aus, dass es Problemstellungen generieren, diese eigenstandig I6sen und Losungsstra-
tegien den Lernenden erkldren kann (Burns & Capps, 1988). Die Anwendung von KI-Methoden in-
nerhalb der Systeme ermdglicht eine reiche, interaktive und flexibel angepasste Interaktion mit den
Lernenden. Ansdtze zum natiirlichen Sprachverstandnis, sowie zur erklarbaren Kl scheinen deshalb
vielversprechend fiir den weiteren Fortschritt der ITS-Forschung. Im Folgenden werden zu berick-
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sichtigende Aspekte aus dem Forschungsprozess zur Erstellung eines ITS vorgestellt. Speziell gehen
wir dabei auf ein ITS zur Vermittlung der Datenbanksprache SQL ein.

3.1 Genereller Aufbau und Funktionsweise eines ITS

Das Domdnen-Modell beinhaltet die vom System behandelte Wissensdoméane SQL. Es ist in der Lage
konzeptuelles SQL-Wissen und problembezogene Aufgabenstellungen, welche den Lernenden
prasentiert werden, sowie die Losungen und Erklarungen dazu direkt im Programm zu generieren,
und passt den dargestellten Inhalt individualisiert an den Lernprozess an (Nwana 1990, S. 258). Das
Lernenden-Modell bildet die Kenntnisse liber das Lernverhalten und die Fertigkeiten der Lernenden
ab, beinhaltet aber auch Lernenden-Charakteristika, Antworthistorie, generelle Préferenzen und
Performanzwerte. Dabei kdnnen, durch die Analyse des Verhaltens der Lernenden bei der Prob-
lemlésung der Aufgabenstellung Riickschliisse liber das aktuell angeeignete, fehlende oder auch
fehlerhafte Wissen gezogen werden (Nwana, 1990, S. 261). Das Tutorielle Modell ist die Komponente
des ITS, welches die Interaktion mit den Lernenden gestaltet. Die Art dieser Interaktion hangt von
der Lehrstrategie ab und kann je nach gewahlten padagogischen Prinzipien zur allgemeinen Gestal-
tung der Lernsituation und didaktischen Methoden des konkreten Inhaltsbereichs Formen wie Hilfe-
stellungen, Erklarungen oder Generierung weiterer an den Wissensstand angepassten Aufgaben
annehmen (Meier, 2002). Diese Eigenschaft des intelligenten Feedbacks je nach Fehler und Fehlertyp
mithilfe von konstruktiver und situativer Instruktion auf individueller Ebene der Lernenden unter-
scheidet ITS von den meisten E-Learning-Plattformen oder anderen Methoden des computerunter-
stlitzten Unterrichts (Chen, 2018). ITS-Verhalten kann generell in duBBere Schleifen zur Generierung
einer vielfaltigen Menge an Aufgaben und einer intelligenten Wahl dieser sowie innere Schleifen fiir
Riickmeldungen und Hilfestellungen innerhalb einzelner Schritte der Problemlése-Aufgabe einge-
teilt werden (VanLehn, 2006).

Da der interne kognitive Zustand der Lernenden nicht direkt beobachtbar ist, muss er mithilfe eines
Vergleichs des modellierten Fachwissens und der vom System generierten Losungen mit jenen der
Lernenden — bezogen auf ein gegebenes Problem — deduziert werden, um das Lernenden-Modell zu
modellieren und stetig zu aktualisieren (VanLehn, 1988). Somit kann fehlendes Wissen und fehler-
haftes Wissen identifiziert und mithilfe geeigneter Lehrstrategien des Tutoriellen Modells gezielt
angesprochen und behoben werden. Ein Beispiel fiir solche Lehrstrategien zur Vermittlung von
Problemldsestrategien, wie etwa bei einem SQL-Problem bendtigt, stellen die bereits erlduterten
strukturanalogen Beispiele dar. In alternierender Darbietung mit reinen Problemlése-Aufgaben
erwiesen sie sich als effektive Lehrstrategie (Chen et al., 2020).

3.2 Herausforderungen bei der Umsetzung der einzelnen Module

Auf kurzfristige Sicht ist das Ziel von ITS eine optimale Unterstiitzung der Lernprozesse entspre-
chend dem aktuellen Forschungsstand. Langfristig zielen ITS zusatzlich darauf ab, fundamentale
Forschungsfragen zu klaren, um wissensbasierte Systeme effektiver und robuster zu gestalten (Burns
& Capps, 1988). In der intelligenten Lehrumgebung wird auf konstruktives Lernen, konzeptionelle
Wissensvermittlung statt Auswendiglernen und ein Gefiihl des self-monitoring bei Lernenden ge-
setzt (Burton, 1988). Da es sich bei ITS um ein doménenspezifisches System handelt, braucht es
neben den Entwickler*innen mit Informatikhintergrund, Didaktiker*innen und Grafiker*innen fiir
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eine intuitive Verwendung und Ansprechbarkeit des Systems auch Fachvertreter*innen der Domane.
In unserem Beispiel fiir den SQL-Tutor muss also eine enge Zusammenarbeit mit Forschenden und
Praktiker*innen aus dem Bereich Datenbanksysteme bestehen. Die Schwierigkeit liegt darin, die
einzelnen Module, bei der zahlreiche Expertisen bendtigt werden (Domane, Diagnose, Instruktion,
Mensch-Computer Interaktion, Implementation, Evaluation etc.), iiber den gesamten Entwicklungs-
prozess vom Entwurf (iber die Entwicklung und Anwendung hin zur Evaluation in ein einziges kon-
gruentes System zu integrieren (Burns & Capps, 1988).

Fiir die drei Hauptmodule werden je nach Domane und theoretischem Hintergrund der Entwick-
ler*innen unterschiedliche Methoden fiir die prototypische Umsetzung einzelner ITS verwendet,
welche im Folgenden genauer erklart werden.

Fiir das Domdnen-Modell (engl. expert module) gibt es nach Anderson (1988) drei Grundansatze: (1)
ein Black-Box-Modell, bei dem die internalen Vorgange nicht verfiigbar oder unbrauchbar fiir In-
struktionen sind z. B. SOPHIE (Brown et al., 1975), (2) ein Glass-Box-Modell, haufig basierend auf
Wenn-Dann-Regeln, z. B. GUIDON (Clancey, 1986), und (3) ein kognitiver Modellierungs-Ansatz, bei
dem versucht wird, eine realistische Simulierung menschlichen Problemldseverhaltens zu entwi-
ckeln, welches starke Relevanz fiir die Grundlagenforschung der Kognitionswissenschaft hat. Allge-
mein bietet es sich an, bestehende Expertensysteme um die Komponenten des Lernenden- und
Tutoriellen Modells zu erweitern, um bereits aufgebrachte Entwicklungsanstrengungen und Exper-
tise der Domane optimal fiir ITS zu nutzen (Anderson, 1988).

Im Domanen- sowie im Lernenden-Modell muss berticksichtigt werden, welche Wissensarten ge-
prift und wie diese in den Modellen reprasentiert werden. Es wird unterschieden zwischen deklara-
tivem Wissen — verbalisierbarem Wissen (iber Fakten und Konzepte sowie deren Beziehungen zuei-
nander — und prozeduralem Wissen, bei dem das Domanenwissen direkt in Prozesse fiir Anwen-
dungen spezifischer Fertigkeiten, wie etwa der Fertigkeit, eine korrekte Anfrage in SQL zu formulie-
ren, eingebettet ist (Anderson, 1982). Im Domanenmodell kann deklaratives Wissen beispielsweise
mithilfe eines mixed initiative-Dialogs vermittelt werden, indem die Interaktion mit dem System als
sokratischer Dialog stattfindet (Anderson, 1988), wie es z.B. im ITS zur Geografie Stidamerikas na-
mens SCHOLAR (Carbonell, 1970) umgesetzt wird. Hierbei werden sowohl Instruktionen als auch
Wissensabfragen mithilfe von Fragen gehandhabt.

Fir die Modellierung konzeptionellen Wissens bietet sich als Lernenden-Modell ein sog. Overlay-
Modell an, welches nichtgezeigtes Wissen der Lernenden - haufig in einem Wissensgraf (semanti-
schen Netz) - entsprechend als fehlend markiert. Fiir einen einfacheren Abgleich wird dabei typi-
scherweise die gleiche Wissensreprasentation fiir das Domanen-Modell als geteilte Wissensbasis
gewahlt, sodass das Wissen der Lernenden eine (echte) Teilmenge des Domanen-Wissens darstellt
(VanLehn, 1988). Der Nachteil dieses Ansatzes ist, dass Missverstandnisse im Lernenden-Modell
nicht abgebildet werden kdnnen.

Fiir die Abfrage von prozeduralem Wissen, also dem Zeigen von Fertigkeiten in problembasierten
Aufgabenstellungen, kann eine Fehlerbibliothek iiber typische missverstandene Konzepte (Burton,
1982) verwendet werden.
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Diese hat allerdings einen Korrektheits- und Vollsténdigkeitsanspruch und muss mit groBerem
Aufwand dynamisch wéhrend des Lernprozesses mithilfe von strukturierten Interviews oder aus der
Literatur erzeugt werden (VanLehn, 1988).

Eine weitere Moglichkeit fiir die Umsetzung des Lernenden-Modells besteht daher darin, verstande-
nes und missverstandenes (prozedurales) Wissen nicht explizit zu sammeln, sondern mithilfe sog.
Constraints zu erschlieBen. Constraints sind eine Menge abstrakter (Teil-)Regeln, die fiir eine korrekte
Umsetzung eines gegebenen Problems, z. B. bei schriftlichem Subtrahieren, benotigt werden. So-
bald Lernende einen oder mehrere dieser Constraints verletzten, konnen fehlerhaftes Wissen oder
Missverstdndnisse dynamisch im Lernprozess identifiziert und somit gezielt angesprochen werden
(Ohlsson, 1992). Diese Methode findet Anwendung im SQL-Tutor von Mitrovic (2003).

Ein Ansatz, der ebenfalls den Vorteil hat, dass keine missverstandenen Konzepte der Lernenden
modelliert werden miissen, und gleichzeitig einen natiirlich-sprachigen Dialog zwischen Lernenden
und dem lehrenden System ermdglicht, ist das Algorithmic Debugging fiir ITS (Zeller & Schmid, 2017;
Zinn, 2013). Hierbei wird die Losung der Lernenden zundchst als korrekt betrachtet, um dann algo-
rithmisch zu ermitteln, von welcher korrekten Losungsregel sich die Teilschritte unterscheiden, um
somit auf fehlerhafte Konzepte riickzuschlieBen. Zeller und Schmid (2017) stellen in Anwendung
dieser Methode einen Ansatz fiir ITS zum schriftlichen Subtrahieren vor, der das korrekte Vorgehen
in Form von Regeln in Prolog abbildet und mithilfe von automatisch generierten isomorphen Bei-
spielen identifizierte Missverstdndnisse hervorhebt. Eine prototypische Umsetzung dieser Methode
befindet sich im ITS namens Subkraki (Giacomazzi et al., 2021) der Universitat Bamberg.

Der diagnostische Schluss auf das Wissen der Lernenden kann sich nach VanLehn (1988) in seiner
Komplexitdt unterscheiden. Abgesehen vom Typ des Zielwissens hangt der Aufwand des Lernen-
den-Modells maBgeblich von der Bandbreite der Eingangsinformationen fiir das ITS ab. Diese kann
variieren zwischen der Abbildung von reinen Endzustanden, z.B. im Tutor PROUST fiir die Pro-
grammiersprache LISP (Johnson & Soloway, 1985), liber Zwischenzustdnde, z.B. in Spade (Miller,
1979), bis hin zu mentalen Zustanden, z. B. im LISP Tutor (Anderson & Reiser, 1985).

Herausforderungen im diagnostischen Schluss bestehen je nach verwendeten Eingangsinformatio-
nen also darin, dass das gezeigte Verhalten in den Aufgaben oder Zwischenschritten direkt auf die
mentalen tatsachlichen Zustande der Lernenden zuriickzufiihren ist. Womdoglich kénnte eine Kom-
bination aus mehreren Missverstandnissen dennoch zur richtigen Losung fiihren und je nach Sensi-
bilitét des Systems Auswirkungen auf den weiteren Lernprozess haben. Ebenso verhdlt es sich mit
dem Erkennen von Konzentrationsschwdchen und unsystematischen Fehlern (Polson et al., 1988).

Fiir die Erstellung des Tutoriellen Modelles muss zusétzlich berlicksichtigt werden, um welche Auf-
gabenstellungen es sich handelt: Werden (iberwiegend prozedurale Fertigkeiten, wie bspw. in der
Formulierung von SQL-Abfragen, verlangt? Miissen Lernende konzeptionelles Wissen abrufen? Oder
sollen fehlerhafte Losungen analysiert, erklart und ,debuggt’ (Burns & Capps, 1988) werden? Die
Aufgabenstellung hat somit Einfluss auf die méglichen Hilfestellungen, die das ITS geben kann. Hier
muss wiederum entschieden werden, ob Hilfestellungen ungefragt prasentiert werden, diese auf
Verlangen der Lernenden abgerufen werden sollen, welche Art von Feedback mit welchem Ausmal3
an Hilfestellung gegeben wird, in welchem Grad die Generation von neuen Problemen auf die Per-
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formanz der vergangenen Probleme eingeht usw. (Halff, 1988). Hier soll angemerkt werden, dass
nichtin allen ITS die vier Modelle gleichermaBen ausgepragt sind und teilweise das tutorielle Modell
rein aus Heuristiken besteht und somit stark vernachlassigt wird (Conati, 2009).

Bei der Entwicklung der Benutzerschnittstelle muss beriicksichtigt werden, dass nicht nur das Thema
an sich gelernt werden muss, sondern auch der Umgang mit der Systemtechnik. Durch eine intuitiv
verstandliche grafische Benutzeroberflache soll deshalb wenig kognitive Kapazitat fiir das Lernen
der Lehrumgebung aufgewandt werden missen (Miller, 1988). Es wurde angemerkt, dass in der
Entwicklung von ITS keine synergetischen Nachhaltigkeitseffekte entstehen kdnnen, da die Module
teilweise separat entwickelt werden und Leitfaden fehlen, um von bisherigen Arbeiten bestehender
ITS zu profitieren (Rodrigues et al., 2005). Dies ist ein wichtiger Ansatzpunkt, der in zukiinftiger For-
schung starker ber{icksichtigt werden sollte.

3.3 Problematik der Evaluierungsmaglichkeiten von ITS

Eine Schwachstelle in der Beurteilung der Effektivitat von ITS besteht darin, dass es aufgrund der
verschiedenen Umsetzungsmaoglichkeiten und dem interaktiven Zusammenspiel der einzelnen
Modelle keine einheitliche ITS-Struktur gibt und sich ein Vergleich, auch beziiglich der Qualitatssi-
cherung innerhalb der Umsetzung mehrerer exemplarischer Prototypen, als schwierig erweist (Pol-
son et al., 1988). Es wurden trotz langer Historie von ITS nur exemplarisch empirische, kontrollierte
Evaluierungsstudien fiir einzelne ITS durchgefiihrt. Shute und Regian (1993) merken an, dass es bei
der Veroffentlichung von Tutor-Evaluationen zu einer Auswahlverzerrung gekommen sein kann,
obwohl diese ,gescheiterten’ Studien wichtige Informationen fiir eine Optimierung der Systeme
beinhalten wiirden. Die Autor*innen betonen die Schwierigkeit der Umsetzung von kontrollierten
Evaluationsstudien im Schulkontext bezogen auf mangelnde interne Validitdt und betonen zugleich
den Trade-Off, die Erkenntnisse der Labortestungen nicht effektiv auf die Anwendungspraxis gene-
ralisieren zu konnen. Daher werden fiir diesen konkreten Anwendungsfall sieben Prinzipien zur
Evaluierung von ITS prisentiert, die darauf basieren, einen schrittweisen Ubergang vom Labor-
Setting in die natiirliche Umgebung mit steigender externer Validitat zu vollziehen. Diese beinhalten
u.a. eine genaue Zieldefinition des ITS, geeignete Operationalisierung mithilfe validierter Messin-
strumente, Pilotierungen und Determinierung der Datenanalyse. Verschiedene Designs kdnnen
unterschiedlich angemessen fiir den Forschungszweck sein und sollen deshalb detailliert abgewagt
werden (Shute & Regian, 1993).

Nach Littman und Soloway (1988) existieren externale und internale Evaluierungsansatze. External
soll beurteilt werden, ob fehlende oder missverstandene Konzepte tatsachlich gelernt wurden und
sich entsprechend in einer besseren Performanz in den Problemldse-Aufgaben manifestieren. Hier-
bei kann auch der vom System prognostizierte Lernfortschritt bzw. Wissensstand der Lernenden mit
der tatsachlichen Performanz verglichen werden. Internal soll die ITS-Architektur und ihre einzelnen
Komponenten analysiert werden, um erklaren zu kénnen, weshalb sich das System in welchen kon-
kreten Situationen in der gezeigten Form verhalt.

Konkret kénnte ein klassisches randomisiertes Experiment durchgefiihrt werden, bei dem ein Teil
der Lernenden mit einem ITS arbeitet und der andere Teil mit einfacheren Methoden auf herkdmm-
lichen E-Learning-Plattformen. Mithilfe von Pre- und Posttests kann der Lernfortschritt miteinander
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verglichen werden. Zusatzlich zu behavioral gezeigten Leistungen sollten auch subjektive Einschat-
zungen der Lernenden erhoben werden, die sich womadglich (noch) nicht im Verhalten zeigen. Ins-
besondere sind Transferaufgaben im Posttest fiir die Evaluierung von verfestigtem Wissen von
Bedeutung. Da bei diesem sehr simplen Aufbau eines Experiments allerdings viele potenzielle Stor-
variablen auftreten, benétigt es Leitlinien fiir das hochste Ausmal3 an Parallelitdit und Kontrolle
moglicher Einflussfaktoren.

Obwohl vereinzelt aufgezeigt wurde, dass die Lehreffektivitat von ITS nahezu jener von menschli-
chen Tutor*innen gleichen kann (VanLehn, 2011), ist die Grundintention dennoch, dass alle ITS
durch menschliche Lehrkréfte erganzt werden (Anderson, 1988) bzw. ITS als Erganzung einer
menschlichen Lehrumgebung genutzt werden sollen. Wie diese Systeme in ein bestehendes Lehr-
system eingebaut werden kénnen und welche Voraussetzungen dafiir zu beriicksichtigen sind, wird
im Folgenden aufgezeigt.

4 Rahmenbedingung fiir eine erfolgreiche Umsetzung
in der Hochschullehre

Fiir die erfolgreiche Umsetzung eines ITS in der Hochschullehre gibt es sowohl Rahmenbedingun-
gen, die erfiillt sein miissen, als auch solche, die erfiillt sein sollten.

Da ITS den Wissensstand der einzelnen Studierenden im Lernenden-Modell speichern miissen, um
individuelle Riickmeldung geben zu kénnen, findet, sobald das ITS eine zentrale Datenbank fiir diese
Daten verwendet, die EU-Datenschutz-Grundverordnung (EU-DSGVO) Anwendung. Somit muss zum
Beispiel das Einverstandnis der Studierenden eingeholt werden, bei Bedarf Auskunft tiber die ge-
speicherten Daten gegeben werden und die Mdglichkeit vorhanden sein, die Daten auf Wunsch
wieder zu l6schen.

Mit dem Ziel, allen Studierenden angepasstes, individuelles Feedback zu geben, sollen ITS als Ergan-
zung vor allem auBerhalb der Prasenzlehre genutzt werden. Hier erdffnen sie einen weiteren Raum
fiir riickgekoppeltes Lernen, wie er sonst nur in Seminaren und Tutorien sowie begrenzt in Vorlesun-
gen geboten werden kann. Damit Studierende selbstbestimmt auf das ITS zugreifen konnen, ist eine
Einbettung in die bestehende Infrastruktur der Hochschule sinnvoll.

Eine direkte Einbettung des von uns geplanten ITS in bestehende Infrastrukturen, wie z. B. die ver-
breiteten Moodle-basierten Plattformen zur Organisation von Lehrveranstaltungen, ist aufgrund
technischer Gegebenheiten nur unter hohem Aufwand méglich. Eine bewahrte und ressourcenspa-
rende Mdglichkeit ist deswegen die Implementation als lokale Anwendung oder noch besser als
Webapplikation, wie durch den SQL-Tutor von Mitrovic (2003) gezeigt werden konnte. Die Imple-
mentierung als Webapplikation hat auBerdem den Vorteil, dass das ITS ohne groBen Mehraufwand
auch Studierenden anderer Universitdten und Hochschulen zur Verfligung gestellt werden kann.
Somit kann die Gruppe an Nutzer*innen leichter vergroert und Folgeforschung zu Effekten der
Nutzung des ITS erleichtert werden. AuBerdem ist durch eine Webapplikation ein Zugang unabhan-
gig vom genutzten Betriebssystem mdglich. Dies muss gegeben sein, um die Verfiigbarkeit des ITS
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fiir die Studierenden unabhdngig von der genutzten Hard- und Software zu gewahrleisten und
somit Chancengleichheit zu erreichen.

Zu den Rahmenbedingungen eines ITS und dessen Einsatz gehort auch die Entscheidung, ob Gami-
fication oder Nudging eingesetzt wird und ob die Nutzung des ITS oder Erfolge im ITS durch Bonus-
punkte fiir Klausuren oder Teilnoten honoriert werden. All dies hat Einfluss auf motivationale Aspek-
te der Studierenden und beeinflusst damit die Nutzungsrate und Nutzungsdauer des ITS und somit
auch die Lerneffekte der Studierenden (Damgaard & Nielsen, 2018; Dichev et al., 2014). Insbesonde-
re klassische Gamification, also z. B. der Einsatz von virtuellen Punkten, Abzeichen oder Bestenlisten,
stellt eher eine extrinsische Motivation dar und kann dadurch negative Effekte auf den Lernerfolg
haben (Dichev & Dicheva, 2017; Subhash & Cudney, 2018). Allerdings konnten Nudging-Elemente
wie die freiwillige Moglichkeit sich selbst bestimmte Fortschrittsziele zu setzen und daran erinnert
zu werden manche Studierende auch dabei unterstiitzen, gleichmaBiger tiber das Semester verteilt
zu lernen (Damgaard & Nielsen, 2018). Letztlich ermdglichen ITS durch das konstruktive Lernen aus
Fehlern und das granulare Feedback, die Studierenden intrinsisch zu motivieren. Damit tiberwinden
ITS negative Aspekte der Gamification (Dichev et al., 2014). Gewisse Nudging-Elemente sollten also
mit integriert werden, um die Nutzung des ITS zu erhéhen.

Wie W. B. Johnson (1988) schon aufgefiihrt hat, ist eine Durchfiihrbarkeitsanalyse vor der Entwick-
lung eines ITS von hoher Relevanz, um spiter einen erfolgreichen Ubergang in den Lernalltag der
Studierenden zu erméglichen. Dabei ist darauf zu achten, dass auf Seiten der Lehrenden und Ler-
nenden ein Bedarf an einem ITS ersichtlich ist und sich die Wissensdomaéne, fiir die das ITS entwi-
ckelt werden soll, nach aktuellem technischen Stand liberhaupt fiir eine Umsetzung eignet. Eine
Empfehlung wird hier fiir Domanen ausgesprochen, die von Natur aus komplex und technisch sind.
Nach der Entwicklung sollte der Ubergang in die Lehre ebenfalls sorgfiltig geplant und begleitet
werden, sodass der Beginn einer Nutzung des ITS fiir Studierende mit moglichst wenig Aufwand
verbunden ist und sich das Verhaltnis von Aufwand und Nutzen rechtfertigen lasst.

5 Fazit und Diskussion

Im Anwendungskontext fiir die Einflihrung in Programmieraufgaben konnte die starke Individuali-
sierungsmaglichkeit von ITS von besonderem Vorteil sein. Wir haben aufgezeigt, dass es interindivi-
duelle Unterschiede in metakognitiven Losungsstrategien und deren Auswirkungen auf die gezeigte
Performanz gibt. Diese Zusammenhénge sollten auch im Rahmen von ITS z. B. beim Lésen von
Programmierfertigkeiten empirisch untersucht werden, um wissensbasierte Systeme entsprechend
der gewonnenen Kenntnisse anzupassen.

Wir konnten zeigen, dass einige gut funktionierende Systeme existieren. Gleichzeitig scheint der ITS
Forschungsprozess sehr prototypisch und exemplarisch gepragt zu sein. Dies hangt auch mit der
starken Domanenspezifizitat als Natur eines ITS zusammen. Dennoch haben wir aufgezeigt, dass die
unterschiedlichen Modellierungsmethoden sowohl Vorteile als auch Nachteile mit sich bringen und
noch einige Liicken bezogen auf die Standardisierung von Systemen existieren. Hieran soll unser
Beitrag im Forschungsprozess ankniipfen.
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Unser Ziel ist es, ein moglichst vielfaltiges ITS durch die Kombination bestehender Methoden zu
entwickeln, das sich nicht nur auf eine Art des Lernenden-Modells oder auf eine Wissensart be-
schrankt. Besonders die Empirie in der Lehrpraxis kommt in bisherigen Systemen zu kurz.

Wenn es uns gelingt, die Vielfalt von guten Lehrkréften in ein einziges kohdrentes System zu integ-
rieren, scheint die Frage nahezuliegen, ob dieses System einen Unterricht vollstandig ersetzen kdnn-
te. Wir argumentieren hierbei, dass auf die soziale Interaktion im Unterricht sowie deren Auswirkung
auf motivationale und emotionale Aspekte des Lernprozesses nicht verzichtet werden kann und soll.
Aufgrund ihres orts- und zeitunabhangigen Charakters konnen ITS Lehrkrafte allerdings durch indi-
vidualisiertes Feedback, individuell angepasstes Lerntempo sowie die Mdglichkeit zur Behandlung
individueller Praferenzen optimal unterstiitzen. Sie kdnnen sie insbesondere dort ergénzen, wo im
Unterricht aufgrund von Zeit und Grée von Kursen Abstriche in Bezug auf die Individualisierung
des Lehrinhalts gemacht werden miissen.

Um eine starkere und effektivere Vernetzung zwischen der Forschung und Praxis zu gewahrleisten,
benétigt es fiir den Entwicklungszyklus von ITS stérkere Richtlinien, Handlungsanweisungen und
ausreichend dokumentierte und geleitete Methoden, um weg von der prototypischen Umsetzung
einzelner Systeme hin zu einer breiteren Anwendung zu gelangen. Erst mit zunehmender Anwen-
dung als innere, direkte Feedback-Schleife in der Lehre und daraus gewonnenen Einsichten als
auBere Feedback-Schleife fiir die Forschung konnen die vielversprechenden Vorteile von ITS zum
Tragen kommen.
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