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Zusammenfassung: Im Beitrag wird untersucht, wie
Kl-Algorithmen — im Kontext von Al Literacy und
Computational Thinking — aus mathematischer Per-
spektive mithilfe fiktiver Settings thematisiert wer-
den kénnen. In der Untersuchung wurden Schiiler:in-
nen der Oberstufe bei der ErschlieSung des Q-Learn-
ing-Algorithmus videographiert und die Transkripte
mittels qualitativer Inhaltsanalyse analysiert. Die Er-
gebnisse weifsen darauf hin, dass Lernende das fik-
tive Setting zielfiihrend nutzen und dass durch die Er-
arbeitung Komponenten des Computational Thin-
king — insbesondere Abstraktionsprozesse — ange-
regt werden, was auf Potenziale von Kl fiir die ma-
thematische Bildung (liber Al Literacy hinaus hindeu-
tet.

Abstract: The article examines how Al algorithms
can be addressed from a mathematical perspective
with the help of fictitious settings, in the context of
Al Literacy and Computational Thinking. In the study,
high school students were videotaped as they ex-
plored the Q-learning algorithm, and the transcripts
were analyzed using qualitative content analysis.
The results indicate that learners use the setting suc-
cessfully and that components of computational
thinking — especially abstraction processes — are
stimulated during the work sessions. This points to
the potential of Al topics for mathematics education
beyond Al Literacy.

1. Einleitung

Die zunehmende Allgegenwartigkeit von KI-Techno-
logien im Alltag hat in den vergangenen Jahren ver-
mehrt die Forderung aufkommen lassen, Kl und ihre
Nutzung in schulische Bildungsprozesse zu integrie-
ren (z. B. KMK, 2024). Insbesondere soll die Forde-
rung von Al Literacy fokussiert werden (Tan & Tang,
2025). KI-Systeme basieren haufig auf mathemati-
schen Modellen und Algorithmen, sodass der Be-
trachtung von Kl auch im Mathematikunterricht eine
wachsende Bedeutung zukommen muss. Wird dabei
insbesondere der Umgang mit (KI-)Algorithmen fo-
kussiert, zeigt sich, dass auch Computational Thin-
king im Zusammenhang mit Al Literacy einen Stellen-
wert einnimmt (Yang et al., 2025).

Im vorliegenden Beitrag wird daher ein didaktischer
Ansatz vorgestellt und empirisch evaluiert, der es
Schiiler:innen ermoglicht, einen Algorithmus aus

dem Themenfeld der Kl aus mathematischer Per-
spektive zu erkunden. Im Zentrum steht hierbei der
Q-Learning-Algorithmus als realer Kl-Algorithmus,
welcher mit Blick auf die mathematische Komplexi-
tat fir die Thematisierung mit Schiiler:innen ange-
messen erscheint und sich zugleich mit deren Le-
bens- und Erfahrungswelt verknipfen lasst. Hierbei
stellt sich zum einen die Frage, inwieweit diese Ver-
kniipfung fur die ErschlieBung des Algorithmus zu-
traglich ist. Zum anderen ergibt sich die Frage nach
der Beziehung zu Computational Thinking als Kon-
strukt, das sich auf den Umgang mit Algorithmen im
Allgemeinen und somit moglicherweise auch auf Ki
bezieht. Im Beitrag werden beide Fragestelllungen
empirisch beleuchtet und mit Blick auf die Relevanz
flr die Ausbildung von Al Literacy im Mathematikun-
terricht eingeordnet.

2. Theoretischer Hintergrund

Die Konzepte der Al Literacy und des Computational
Thinking einerseits, sowie der fachlich-mathemati-
sche Hintergrund andererseits dienen als Grundlage
fur die Aufbereitung einer Lerngelegenheit zu Q-
Learning — einem KIl-Algorithmus — und der Analyse
der Implementierung sowie Vorgehensweise von
Lernenden bei der Erarbeitung des Algorithmus.

2.1 Al Literacy

Die vielfdltige Verwendung des Begriffs Al Literacy in
unterschiedlichen Disziplinen und mit unterschiedli-
chen Schwerpunkten Iasst eine einheitliche Defini-
tion des Konzepts kaum moglich erscheinen (Almat-
rafi et al., 2024). In einem vielfach zitierten Beitrag
zu Al Literacy definieren Long und Magerko (2020)
Al Literacy als eine Sammlung von Kompetenzen, die
es dem Einzelnen ermdglichen, Kl-Technologien kri-
tisch zu bewerten, effektiv mit Kl zu ,,kommunizie-
ren” und ,,zusammenzuarbeiten” sowie Kl als Werk-
zeug online, zu Hause und am Arbeitsplatz einzuset-
zen. Die genauen Fahigkeiten bzw. Komponenten
die unter Al Literacy gefasst werden, variieren zwi-
schen verschiedenen Konzeptualisierungen (z.B.
Kong et al., 2024; Laupichler et al., 2023; Ng et al.,
2021; Ng, Wu, et al., 2024). Insgesamt lassen sich
aber technisches Verstandnis, Wissen um den gesell-
schaftlichen Einfluss von Kl sowie KI-Ethik als zent-
rale Komponenten in verschiedenen Konzeptualisie-
rungen von Al Literacy identifizieren (Lintner, 2024).
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Der konkrete Fokus einzelner Konzeptualisierungen
ist jedoch von der Zielgruppe abhangig (Chee et al.,
2025).

Spezifisch fiir den Schulkontext kritisieren beispiels-
weise Chiu et al. (2024) die Definition von Long und
Magerko (2020) als zu breit, komplex und ungeeig-
net. Sie schlagen einen starkeren Fokus auf selbstre-
flexive Fahigkeiten vor, um den stdndig verdnderten
Anforderungen durch neue KI-Technologien gerecht
zu werden. Touretzky et al. (2019) unterbreiten flinf
Ubergreifende Ideen beziglich Kl, die Schiiler:innen
verstehen sollten: 1) Computer nehmen die Welt
durch Sensoren wahr; 2) Agenten bilden Modelle
bzw. Reprasentationen der Welt und nutzen sie fir
logische Argumentationen (,reasoning‘); 3) Compu-
ter lernen aus Daten; 4) Es ist eine grofRe Herausfor-
derung fur Entwickler, Agenten zu erstellen, die mit
Menschen interagieren und 5) Kl kann die Gesell-
schaft sowohl positiv als auch negativ beeinflussen.

Insgesamt scheint — sowohl allgemein als auch fir
den Schulkontext — weitestgehend Einigkeit dariber
zu bestehen, dass das Verstandnis dariber, wie Kl-
Technologien funktionieren, eine wichtige Kompo-
nente von Al Literacy darstellt. Fir den Schulkontext
stellt sich daher die Frage, wie Al Literacy und insbe-
sondere ein Verstandnis der Funktionsweise von Kl
bei Lernenden zielgruppenorientiert gefordert wer-
den kdnnen.

2.2 Forderung von Al Literacy im Schulkontext

In verschiedenen Studien wurden unterschiedliche
Interventionen zur Férderung von Al Literacy unter-
sucht, welche verschiedene padagogische Ansatze,
wie projektbasiertes Lernen (Kong et al., 2024) oder
spielerische Elemente (Ali et al., 2021; Ng, Xinyu, et
al., 2024), nutzen. Dabei wird jeweils das Ziel ver-
folgt, dass die Lernenden Wissen zu Kl nicht nur ver-
innerlichen, sondern die Fahigkeit entwickeln, Algo-
rithmen zum Loésen von Problemen zu konstruieren
(Lin et al., 2024). Fleischer und Biehler (2025) bei-
spielsweise fiihren eine Unterrichtseinheit zu Ent-
scheidungsbdaumen durch, um Lernende so aus einer
mathematischen Perspektive an die Erstellung und
Evaluation von Kl-Algorithmen heranzufiihren. Ng et
al. (2024) lassen Schiiler:innen selbst Kl-getriebene
Recyclingtonnen konzipieren und Ng, Xinyu, et al.
(2024) implementieren und evaluieren eine Inter-
vention zur Férderung von Al Literacy mittels eines
Online-Spiels. Ein spielerischer Ansatz wird auch von
Ali et al. (2021) verfolgt, bei dem die Lernenden in
die Rolle von KI-Modellen schliipfen und anhand
konkreter, alltaglicher Reprasentationen Wissen zu
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generativer Kl erwerben. Solche spielerischen, inter-
disziplindren Zugange, die an alltagliche Erfahrungen
der Lernenden ankniipfen, konnen eine Moglichkeit
darstellen, das Erlernen komplexer Konzepte zu er-
leichtern (Ng et al., 2024). Dies kann beispielsweise
auch durch die die Verwendung von Simulationen,
Erklarungen der Entscheidungsprozesse von KiI-
Agenten und interaktive Darstellungen erfolgen
(Long & Magerko, 2020).

Allen zuvor beschriebenen Aktivitaiten — mit Aus-
nahme von Fleischer und Biehler (2025) —ist gemein,
dass sie grundlegende Konzepte der Funktionsweise
von Kl vermitteln, ohne dabei die mathematischen
oder informatischen Hintergriinde der Technologien
genauer zu beleuchten. Ali et al. (2021) machen
deutlich, dass sie bewusst einen niedrigschwelligen
Zugang ohne tiefergehende mathematische Kon-
zepte schaffen mochten. Dies fiihrt unter Umstan-
den bei Lernenden zu dem Gefiihl, dass die genaue
Funktionsweise von Kl trotz der Intervention weiter-
hin unbekannt bleibt (Ng, Xinyu, et al., 2024).

Soll dieser Herausforderung begegnet werden, so
gilt es, nicht nur grundlegende Konzepte von Kl zu
vermitteln, sondern die dahinterliegenden Algorith-
men aus mathematischer Perspektive zu erkunden.
Gerade bei komplexeren Algorithmen stellt sich bei
der Entwicklung konkreter Lerngelegenheiten dann
die Frage, wie es gelingt, mathematische Algorith-
men in ihrer Abstraktion zu thematisieren und
gleichzeitig der Forderung nach einem spielerischen
Zugang nachzukommen, der an alltdgliche Erfahrun-
gen der Lernenden ankniipft, um das Verstandnis
der mathematischen Inhalte zu erleichtern. Pro-
jekte, deren Schwerpunkt auf der Erarbeitung einer
Kl-basierten Losung fiir ein reales Problem liegt (wie
etwa bei Ng, Su et al., 2024), erscheinen dabei weni-
ger geeignet, wenn die Erarbeitung der mathemati-
schen Inhalte und weniger deren reale Anwendung
im Fokus stehen soll. Naheliegender scheint es,
kiinstlich eine Situation zu konstruieren — etwa in
Form eines Spiels (Ali et al., 2021; Ng, Xinyu, et al.,
2024) - die Analogien zum zu erlernenden Inhalt auf-
weist und so moglicherweise zu einem verbesserten
Verstandnis bei Lernenden beitragt (Ali et al., 2021).
Bei einem solchem Ansatz steht die Erarbeitung ei-
nes Kl-Algorithmus aus mathematischer Perspektive
im Fokus — ein Schwerpunkt, der sich zumindest in
Teilen als Umgang mit Daten und Algorithmen in Bei-
tragen zu Al Literacy wiederfinden lasst (Chee et al.,
2025; Long & Magerko, 2020; Touretzky et al., 2019).
Die Relevanz von Algorithmen fiir das Verstandnis
von Kl legt nahe, auch das Konzept des Compu-
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tational Thinking mit Bezug zu Al Literacy genauer zu
diskutieren.

2.3 Computational Thinking

Die Definition von Computational Thinking ist nicht
eindeutig (Kadijevich, 2023; Shute et al., 2017; Wein-
trop et al,, 2016). Cuny et al. (2010) beispielsweise
definieren Computational Thinking als Denkprozesse
beim Formulieren von Problemen und deren Losun-
gen, sodass die Lésungen durch einen ,information-
processing agent” (zitiert in Wing, 2010, S. 1), in der
Regel einen Computer, ausgefiihrt werden kénnen.
Shute et al. (2017) beziehen sich ebenfalls auf das
Losen von Problemen und betrachten Computatio-
nal Thinking als Grundlage dafiir, Probleme effizient
und effektiv algorithmisch zu [6sen und dabei Losun-
gen zu erzeugen, die in unterschiedlichen Kontexten
wiederverwendbar sind.

Wadhrend einige Konzeptualisierungen den Bezug
von Computational Thinking insbesondere zum Pro-
grammieren verdeutlichen (z. B. Brennan & Resnick,
2012), fuhrte die zunehmende Relevanz von digita-
len Technologien aber zu Anwendungen, die dar-
Uber hinaus gehen (Weintrop et al., 2016). Hierftr
wurden eigene Konzeptualisierungen von Computa-
tional Thinking erarbeitet, z. B. von Shute et al.
(2017), Kadijevich (2018) und Lehmann (2023). Sie
zeigen verschiedene, aber sich Uberschneidende
Komponenten von Computational Thinking. Wir fiih-

tualisierungen in Tabelle 1 zusammen, die in dieser
Studie zur Analyse des Umgangs mit KlI-Algorithmen
dienen sollen. Viele der in Tabelle 1 genannten As-
pekte (z. B. Zerlegen in Teilschritte oder Abstraktion)
sind anschlussfahig an etablierte Konzepte der Ma-
thematikdidaktik, etwa das Problemlésen nach Po-
lya (1945) oder algebraisches Denken (z. B. Kieran et
al., 2016).

Da also sowohl Al Literacy als auch Computational
Thinking Algorithmen in den Blick nehmen, betrach-
ten wir deren Zusammenhange im Folgenden.

2.4 Zusammenhang von Computational Thinking
und Al Literacy

Ein Zusammenhang zwischen Al Literacy und Com-
putational Thinking fallt bereits bei Betrachtung ih-
rer Konzeptualisierungen auf. So identifizieren Chee
et al. (2025) das Wissen dariiber, wie Algorithmen
funktionieren, wie sie Informationen reprasentieren
und wie sie angewendet werden kdnnen, als zent-
rale Komponente verschiedener Konzeptualisierun-
gen von Al Literacy. Ng et al. (2021) beschreiben Pa-
rallelen zwischen Brennan und Resnicks‘ (2012) Kon-
zeptualisierung von Computational Thinking und Al
Literacy, indem sie Al concepts, Al practices und Al
perspectives darstellen (in Analogie zu Brennan und
Resnicks’ CT concepts, CT practices und CT perspec-
tives).

ren die zentralen Elemente dieser Konzep-
Komponente | Beschreibung Referenzen
von CT
Abstraction Extrahieren eines zentralen Kerns aus ei- | Kadijevich, 2018, 2023; Kadijevich et al.,
nem komplexen System durch das Sammeln | 2023; Lehmann, 2023; Shute et al., 2017
von Daten und deren Analyse, das Erkennen
von Mustern und das Erstellen von Model-
len oder Simulationen der Funktionsweise
eines Systems
Algorithms Erstellen logischer und geordneter Schritte, | Kadijevich, 2018, 2023; Kadijevich et al.,
um eine Losung fir ein Problem zu finden 2023; Shute et al., 2017
Decomposi- | Zerlegen eines komplexen Problems oder | Kadijevich, 2018, 2023; Kadijevich et al.,
tion Systems in Teilprobleme 2023; Lehmann, 2023; Shute et al., 2017
Debugging Finden und Beheben von Fehlern Lehmann, 2023; Shute et al., 2017
Automation | Auslagern von Berechnungen an Computer | Kadijevich, 2018, 2023; Kadijevich et al.,
2023
Tab.1: Betrachtete Komponenten des Computational Thinking (CT)




Auf Grund dieses Zusammenspiels von Al Literacy
und Computational Thinking auf konzeptueller
Ebene, ist es nicht verwunderlich, dass Computatio-
nal Thinking als relevant fiir die Bearbeitung von Ak-
tivitdten zu KI angesehen wird (Ng, Su, et al., 2024)
und sich ein positiver statistischer Zusammenhang
zwischen dem Computational Thinking und Al Lite-
racy identifizieren lasst (Celik, 2023). Zhong & Liu
(2025) betrachten Computational Thinking sogar als
Subkomponente von Al Literacy.

Auf Basis der Literatur lasst sich festhalten, dass ein
— konzeptueller wie statistischer — Zusammenhang
zwischen den beiden Konzepten besteht. Um aufzu-
zeigen, ob sich Komponenten des Computational
Thinking auch bei der Erarbeitung von Kl-Algorith-
men aus mathematischer Perspektive identifizieren
lassen, bedarf es zunachst einer geeigneten Lernge-
legenheit. Dafiir gilt es, die mathematischen Hinter-
grinde eines KI-Algorithmus aufzugreifen, die spater
die Lernenden (selbst) erarbeiten.

2.5 Reinforcement Learning

Reinforcement Learning (auch Verstdrkendes Ler-
nenden genannt) stellt eine Variante des Machine
Learning dar. Machine Learning wiederum ist ein
wichtiges Teilgebiet von Kl, welches sich mathema-
tischer Verfahren und Modelle bedient. Beim Ma-
chine Learning identifiziert ein Algorithmus Muster
in Daten, ermittelt daraus Regeln und ,lernt” diese
(Ris-Ala, 2023). Dies kann beispielsweise auf Basis
der Idee des Reinforcement Learning erfolgen. Es
kommt dann zum Einsatz, wenn dem Algorithmus zu
Beginn noch keine Daten zur Verfligung stehen,
diese aber durch ,Interaktion” mit einer Umgebung
Schritt fir Schritt gewonnen werden kdnnen (Ris-
Ala, 2023).

Aktion a

| |

Agentin
Zustand s Umaeblng

1 |

Belohnung R & neuer Zustand s’

Abb. 1: Schematischer Ablauf des Reinforcement Learnings:
Ein Agent fiihrt eine Aktion in einer Umgebung durch,
wodurch er eine Belohnung erhélt und in einen neuen
Zustand Ubergeht. Anschliefend, kann eine weitere

Aktion durchgefiihrt werden.

Schematisch ldsst sich das wie folgt beschreiben:
Beim Reinforcement Learning interagiert ein soge-
nannter Agent (engl. agent) — beispielsweise ein
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Roboter — mit seiner Umgebung (engl. environment),
in der er ein bestimmtes Ziel erreichen muss. Inner-
halb der Umgebung kann sich der Agent in verschie-
denen Zustanden s (engl. states) befinden und ver-
schiedene Aktionen a (engl. actions) ausfiihren, fur
die unterschiedliche Belohnungen oder Bestrafun-
gen R (engl. rewards) vergeben werden. Zu Beginn
befindet sich der Agent in einem Startzustand und
,erkundet” anschlieRend mittels Trial-and-Error die
Umgebung. Durch jede Aktion geht er von seinem
derzeitigen Zustand s in einen neuen Zustand s’ iber
und erhilt eine bestimmte Belohnung bzw. Bestra-
fung (Ris-Ala, 2023) (vgl. Abb. 1). Der Agent wird be-
lohnt, wenn sein Verhalten dazu beitragt, das Ziel zu
erreichen. Die Belohnungen werden also je nach Ziel
der Aufgabe unterschiedlich festgelegt (Sutton &
Barto, 2018). In diesem Beitrag interpretieren wir
unter Belohnungen auch Bestrafungen, also ,nega-
tive” Belohnungen.

Der Zweck des Reinforcement Learnings ist es, eine
Verhaltensweise zu finden, flr die die langfristigen,
kumulierten Belohnungen bis zum Erreichen des
Ziels maximal werden (Ris-Ala, 2023). Durch das
Reinforcement Learnings soll eine solche , optimale”
Verhaltensweise entwickelt werden.

Reinforcement Learning eignet sich fir eine Vielzahl
von realen Anwendungen (fiir einen Uberblick, siehe
Naeem et al., 2020), beispielsweise in der Robotik
(Singh et al., 2022), im Bereich von Videospielen
(Shao et al., 2019) oder bei der intelligenten Steue-
rung von Verkehrsfliissen (Khamis & Gomaa, 2014).
Auch beim Training von Large Language Models,
welche auf Basis des Feedbacks von Nutzer:innen
verbessert werden, wird Reinforcement Learning
genutzt (Havrilla et al., 2024).

2.6 Der Q-Learning-Algorithmus als Beispiel fiir
Reinforcement Learning

Eine Moglichkeit, eine optimale Verhaltensweise zu
finden, stellt der Q-Learning-Algorithmus (Watkins,
1989) dar. Mithilfe dieses Algorithmus soll fiir jeden
Zustand (mindestens) eine optimale Aktion gefun-
den werden, um ein Ziel zu erreichen. Im Folgenden
betrachten wir zuerst das Ergebnis des Q-Learning-
Algorithmus — aus dem die optimale Verhaltens-
weise, das heillit eine Verkettung von Handlungen,
die zu einer maximalen Belohnung fiihren, direkt ab-
gelesen werden kann — und anschlieRend den Algo-
rithmus selbst.
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1 Setze Q(s,a) = 0 fir alle Zustdnde s und alle Aktionen a

2 Wiederhole:
3 Setze als Zustand den Startzustand
4 Wiederhole:

Wahle zufallig Aktion a

5
6 Flihre Aktion a aus, erhalte Belohnung R und neuen Zustand s*

7 Berechne Qneu(s, @) als Qneu(s, @) = Quie(s,@) + @ [(R +y - max Quue(s',@)) = Quie (5, @)]
8

9

Setze s‘ als neuen Zustand s

bis Zielzustand oder max. Anzahl Schritte erreicht

(Adaptierter) Q-Learning-Algorithmus

Das Ergebnis des Q-Learning-Algorithmus ist eine fi-
nale Q-Tabelle. Darin sind alle moglichen Zustande
und Aktionen gegeneinander aufgetragen (vgl. Tab.
2). Ein Eintrag repréasentiert die Qualitat der jeweili-
gen Aktion im entsprechenden Zustand. Hohere Zah-
len dricken eine ,bessere” Zustands-Aktions-Kom-
bination aus, also , bessere Verhaltensweisen” (Ris-
Ala, 2023). In Tabelle 2 ist beispielsweise in Zustand
s, die Aktion a, am ,besten” und die Aktion a3 am
»schlechtesten®. In Zustand s, hingegen sind keine
Informationen Uber die beste Aktion vorhanden.
Dies spricht dafiir, dass es sich bei s, um einen Zu-
stand handelt, der vom Agenten nicht mehr verlas-
sen werden kann oder nie erreicht wurde. Aus der
dargestellten Q-Tabelle kann also eine optimale Ver-
haltensweise direkt abgelesen werden (Ris-Ala,
2023).

a; |az; | az | a,
Sy 5 |10 | 1
S> 1 1 5
S3 1 5 110
sg | O 0 0

Tab. 2: Beispiel einer finalen Q-Tabelle mit Zustédnden (s;) und

Aktionen (a;) am Ende eines Q-Learning-Prozesses; ho-
here Werte reprasentieren zielfihrendere Zustands-
Aktions-Kombinationen

Die exakten Zahlen in der finalen Q-Tabelle — die so-
genannten Q-Werte — lassen sich berechnen, wenn
man bereits eine optimale Verhaltensweise kennt.
Angenommen, der Agent befindet sich im Zustand s
und vollzieht von dort aus Aktion a. Von dem Zu-
stand aus, der nach Aktion a erlangt wird, werden
bei optimaler Verhaltensweise n Aktionen bis zum
Zielzustand benoétigt. Dann ist

(1) Q(s,a) =Ro+Vv-Ri+y* Ry +-+y" Ry

R, ist dabei die Belohnung nach Aktion a und R, fiir
t = 1 drickt die Belohnung aus, die der Agent nach
der t-ten Aktion nach Aktion a bekommt, wenn er
sich immer optimal verhdlt. Ry ist die Belohnung

nach der letzten Aktion (Sutton & Barto, 2018), also
entweder bei Erreichen des Ziels oder nach einer
festgelegten Anzahl maximaler Aktionen, wenn das
Ziel bis dahin nicht erreicht wurde. Durch den Para-
meter y, der immer zwischen 0 und 1 liegt, erfolgt
eine Gewichtung der Belohnungen.

Gleichung (1) beschreibt somit die finalen Q-Werte
in Abhangigkeit der verschiedenen Parameter und
einer optimalen Verhaltensweise. Wenn eine opti-
male Verhaltensweise bereits bekanntist, handelt es
sich jedoch um ein geldstes Problem. Folglich gdbe
es keinen Anlass, auf Reinforcement Learning zu-
rickzugreifen. Der Q-Learning-Algorithmus muss
deshalb die finale Q-Tabelle anderweitig produzie-
ren, um die optimale Verhaltensweise ableiten zu
kénnen. Abbildung 2 zeigt eine Variante des entspre-
chenden Q-Learning-Algorithmus.

Zu Beginn des Algorithmus kénnen in der Q-Tabelle
zunichst alle Q-Werte auf null gesetzt werden (vgl.
Abb. 2, Zeile 1) (Sutton & Barto, 2018). Wahrend des
Q-Learning-Prozesses fuhrt der Agent — wie beim
Reinforcement Learning allgemein (vgl. Abb. 1) — Ak-
tionen aus und erhdlt dafiir neue Zustande sowie Be-
lohnungen (vgl. Abb. 2, Zeile 5, 6 und 8). Bei jeder
Aktion wird eine Veranderung im entsprechenden
Eintrag der Q-Tabelle iterativ mittels der Formel in
Zeile 7 (vgl. Abb. 2) vorgenommen. Dabei gibt der
Parameter a die Lernrate an, welche bestimmt, wie
stark sich Q-Werte andern (Sutton & Barto, 2018).
Unter bestimmten Voraussetzungen nahern sich die
Werte in der Q-Tabelle nach hinreichend vielen Ite-
rationen den finalen Q-Werten an, aus denen dann
eine optimale Verhaltensweise abgelesen werden
kann. Ein anschauliches Beispiel fir die Anwendung
dieses Algorithmus wird in Abschnitt 3 beschrieben.

3. Didaktische Aufbereitung des Q-Learnings

Um Q-Learning mit Schiiler:innen zu thematisieren,
bedarf es einer entsprechenden didaktischen Aufbe-
reitung. Wir stellen diesbeziiglich zunachst dar, wie
Q-Learning bzw. Reinforcement Learning bisher in
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Bildungskontexten thematisiert wurde, um anschlie-
Rend eine mogliche didaktische Aufbereitung fiir das
Q-Learning aus mathematikdidaktischer Perspektive
vorzustellen.

3.1 Thematisierung von Q-Learning und Rein-
forcement Learning in Bildungskontexten

Q-Learning wurde bereits in universitdren Bildungs-
kontexten eingesetzt (Martinez-Tenor et al., 2019;
Podobnik et al., 2024). Fir den Schulkontext unter-
breitet beispielswiese Dauscher (2019) einen Vor-
schlag, um Q-Learning mithilfe eines Spiels im Infor-
matikunterricht der Mittelstufe zu thematisieren.
Insgesamt spielt Reinforcement Learning im schuli-
schen Kontext bei der Vermittlung von Konzepten
des maschinellen Lernens allerdings eine unterge-
ordnete Rolle (Marques et al., 2020). Das spiegelt
sich auch aktuell in Lehrplanen wider (z.B. ISB,
2025). All den genannten Beispielen ist gemein, dass
sie primar die technische Komponente und Imple-
mentierung fokussieren und weniger die mathema-
tischen Hintergriinde des Q-Learnings. Biehler &
Fleischer (2024) nehmen eine mathematische Per-
spektive zu Reinforcement Learning ein und fokus-
sieren dabei die Thematisierung grundlegender Stra-
tegien des Reinforcement Learning. Die Erarbeitung
konkreter (etablierter) Algorithmen aus mathemati-
scher Perspektive, wie dem Q-Learning, findet hier-
bei aber keine explizite Erwahnung.

Dabei lasst sich Q-Learning durchaus tiefgehend aus
mathematischer Perspektive erdrtern. In Sinne bis-
heriger Forschung zur Férderung von Al Literacy (vgl.
Abschnitt 2.2) liegt es nahe, als Unterstiitzung dafir
ein fiktives Setting — dhnlich zu einem Spiel — zu wah-
len, das Parallelen zum zu erlernenden (mathemati-
schen) Inhalt aufweist, sodass die Lernenden bei der
Erarbeitung auf ihr Weltwissen lber diese Situation
zuriickgreifen konnen. In diesem Sinne verstehen
wir unter einem Setting eine exemplarische Inter-
pretation des mathematischen Inhaltes, derart dass
Rickschliisse von der Interpretation (und assoziier-
ten Eigenschaften) auf den Inhalt unter Zuhilfen-
ahme von Weltwissen moglich sind. Hier stellt das
Setting somit eine exemplarische Interpretation der
allgemeinen Komponenten des Q-Learnings dar
(z. B. des Agenten, der Umgebung und der Beloh-
nungen). Es kommt zu einem Perspektivwechsel: Die
Lernenden sollen nicht ein (reales oder fiktives)
Problem mithilfe eines (geeigneten) KlI-Algorithmus
|6sen. Vielmehr bearbeiten sie eine Art ,,Rekonstruk-
tionsproblem”, in dem sie aus der Losung eines (re-
alen oder fiktiven) Problems in einem bestimmten
Setting den  Algorithmus  erarbeiten  bzw.
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rekonstruieren, der das Problem gel6st hat. Das ur-
springliche (reale oder fiktive) Problem und das Set-
ting dienen dabei als Unterstiitzung bei der mathe-
matischen Erarbeitung. Fir das Q-Learning wahlen
wir fiir diesen Beitrag als fiktives, spielerisches Set-
ting die sogenannte Gridworld (z. B. Lorenz, 2024).

3.2 Beschreibung der Gridworld

Die Gridworld bildet eine Rahmung des mathemati-
schen Q-Learning-Algorithmus, tber deren Funkti-
onsweise und Eigenschaften die Lernenden ein ge-
wisses Weltwissen (z. B. aus spielerischen Kontex-
ten) besitzen. Eine Gridworld besteht aus einem fik-
tiven Labyrinth, in dem sich eine Figur —in unserem
Fall ein fiktiver Roboter — bewegen kann. Diese Be-
wegungen kann er allerdings nur nach oben, unten,
rechts und links durchfiihren. Er soll den bestmdgli-
chen Weg zu einem Ziel finden. Behindert wird der
Roboter dabei beispielsweise von Wanden und Fel-
dern mit speziellen Eigenschaften (Lorenz, 2024,
Sutton & Barto, 2018).

Abbildung 3 zeigt ein mogliches Labyrinth mit Start-
feld (1, A), Zielfeld (5, E) und verschiedenen Son-
derfeldern (griin, blau, blau mit FloR). Das Betreten
der Sonderfelder ist gilinstiger bzw. unglinstiger als
das Betreten normaler Felder. Es kann auch Felder
geben, die gar nicht betreten werden kénnen (in Ab-
bildung 3 griin dargestellt).

A B CD E F

a U B W N =

Abb. 3: Beispiel einer 6x6-Gridworld mit Sonderfeldern. Feld

(1,A) stellt das Startfeld und (5,E) das Zielfeld dar.

Es lasst sich vermuten, dass die Gridworld an Erfah-
rungen der Lernenden ankniipft (z. B. aus Videospie-
len) oder zumindest intuitiv nachvollzogen werden
kann. Mithilfe der Gridworld soll daher — durch die
Moglichkeit eines Rickgriffs auf Weltwissen — das
Verstandnis des abstrakten Q-Learning-Algorithmus
erleichtert werden. Hierzu wird im Folgenden zu-
nachst eine Beziehung zwischen der Gridworld und
dem Reinforcement Learning und anschlieRend zwi-
schen der Gridworld und Q-Learning hergestellt. Da-
bei ergdanzen wir jeweils weitere Details in der
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Gridworld, um die Beziehungen zwischen der
Gridworld als Setting und dem abstrakten Reinforce-
ment Learning bzw. Q-Learning deutlicher zu ma-
chen.

3.3 Navigieren in der Gridworld mittels Reinforce-
ment Learning

Ubertragen wir zunichst die Terminologie des Rein-
forcement Learnings (vgl. Abschnitt 2.5) auf die
Gridworld, so stellt der Roboter den Agenten und die
Gridworld die Umgebung dar. Die Felder der
Gridworld, auf denen sich der Agent befinden kann,
stellen die moglichen Zustande der Gridworld dar
(Sutton & Barto, 2018). Auf jedem Feld sind die vier
oben genannten Bewegungsaktionen moglich. Fir
jeden Schritt, den der Roboter ausfiihrt, erhilt er ei-
nen neuen Zustand — er steht dann auf einem neuen
Feld oder bleibt auf dem Ausgangsfeld, wenn er bei-
spielsweise versucht, einen Schritt in Richtung Wand
zu machen. Zudem erhalt der Roboter fiir jeden
Schritt eine Belohnung. In unserem Fall wird diese
nur dann positiv gewahlt, wenn der Roboter das Ziel
erreicht. Die Belohnung fiir alle andere Schritte (ein-
schlieBlich solcher gegen die Wand) ist negativ —
selbst, wenn sie den Roboter naher zum Ziel brin-
gen! Dies mag zunachst kontraintuitiv erscheinen,
da ein Schritt in Richtung Ziel eine vermeintlich
,gute” Aktion darstellt. Es wird hier jedoch nur ein
tatsachlicher abschliefender ,Erfolg” positiv be-
lohnt, ndmlich das Erreichen des Ziels. Nach dem Er-
reichen des Ziels — oder nach einer festgelegten An-
zahl an Schritten, falls das Ziel bis dahin nicht er-
reicht wurde — beginnt der Roboter wieder auf dem
Startfeld. Dabei ist die Anzahl der maximalen Schritt-
zahl pro Durchlauf fest und unabhangig davon, wel-
che Belohnungen wahrend des Durchlaufs gesam-
melt wurden.

Um die negativen Belohnungen fiir jeden Schritt au-
Rer den Schritt auf das Zielfeld nachvollziehbarer zu
machen, kniipfen wir an die Vorstellung eines Akkus
an: Der Akku des Roboters ist auf dem Startfeld voll
aufgeladen. In der 6x6-Gridworld (vgl. Abb. 3) ver-
liert der Roboter mit jedem Schritt fiinf Prozent der
Akkuladung. Am Zielfeld wird sein Akku wieder auf
hundert Prozent aufgeladen. Die Analogie des Akkus
zielt also darauf ab, einen moglicherweise irritierend
wirkenden Sachverhalt (negative Belohnungen auch
bei Bewegung in Richtung Ziel) intuitiv, d. h. mittels
Weltwissen Uber das Setting, nachvollziehbar zu ma-
chen. Wir wahlen konkret auf dem Zielfeld die Be-
lohnung +100 und fiir alle anderen Felder -5. Die Be-
lohnung von +100 wurde in Anlehnung an das voll-
standige Laden eines leeren Akkus gewahlt. Ist der

Akku des Roboters leer, bevor dieser das Ziel er-
reicht, muss er wieder auf dem Startfeld beginnen.
Er hat insgesamt beliebig viele Versuche. Fir Son-
derfelder, auf die ein Schritt besonders ,gut” bzw.
»schlecht” ist, kann ebenfalls die Analogie des Ak-
kustands verwendet werden: Angenommen, im Bei-
spiel in Abbildung 3 stellen die blauen Felder beson-
ders schlechte Felder dar. In der Gridworld kénnten
diese als Wasserfelder interpretiert werden, auf de-
nen besonders viel Energie des Akkus verbraucht
wird, weil der Widerstand im Wasser grofSer ist. Zum
Schluss des Lernprozesses ergibt sich der Weg mit
geringstem Energieverbrauch, welcher als optimal
betrachtet werden kann. Die optimale Verhaltens-
weise in der Gridworld gibt also fiir jedes Feld eine
oder mehrere Richtungen an, die Teil eines optima-
len Weges zum Ziel sind.

Dabei ist einschrankend anzumerken, dass die Be-
lohnung am Ziel unabhangig von der aktuellen , Ak-
kuladung” erhalten wird, so dass der Vergleich zum
Ladeprozess nur bedingt gegeben ist. Erreicht der
Roboter namlich das Ziel beispielsweise mit einem
Restakkustand von 20 Prozent, so betragt die Beloh-
nung trotzdem +100 und nicht etwa +80. Zudem
wirde bei der Reduktion des Akkustandes pro
Schritt die maximal mogliche Anzahl an Schritten
von den erhaltenen Belohnungen (also der Art und
Anzahl der iberquerten Felder) wahrend des Durch-
laufs abhangen, was beim Reinforcement Learning
nicht der Fall ist. Hier wird deutlich, dass die Prob-
lemsituation zwar eine Unterstltzung zum Begreifen
des (mathematischen) Inhalts sein kann, jedoch
nicht in allen Details eine exakte Entsprechung dar-
stellt.

3.4 Veranschaulichung des Q-Learnings anhand
der Gridworld

Zur Veranschaulichung des Q-Learning wird der Ein-
fachheit halber zunachst eine 2x2-Gridworld ohne
Sonderfelder (vgl. Abb. 4) betrachtet. Da nun weni-
ger Schritte nétig sind, um zum Ziel zu kommen, set-
zen wir den Akkuverlust flr jeden Schritt auf -10.

A B

1| @

2 =

Abb. 4: Beispiel einer 2x2-Gridworld ohne Hindernisse. Feld

(1, A) stellt das Startfeld und (2, B) das Zielfeld dar.

Zunachst werden beim Q-Learning in der Gridworld
die vier Felder sowie die vier Aktionen gegen-
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einander in einer Q-Tabelle aufgetragen und alle Q-
Werte auf 0 gesetzt (vgl. Abb. 5, Schritt 0). Anschlie-
Rend wahlt der Roboter zufallig eine Laufrichtung
und macht einen Schritt. Bei jedem Schritt wird eine
Veranderung im entsprechenden Feld der Q-Tabelle
auf Basis der Q-Lernregel vorgenommen (Sutton &
Barto, 2018). In der Spielsituation interpretiert gibt
die Q-Lernregel an, wie der Roboter neue Informati-
onen mit alten verrechnet bzw. wie er sich neue In-
formationen ,,merkt”. Notwendig fiir die Lernregel
sind dabei die beiden Parameter a und y. Der Para-
meter a gibt anschaulich an, wie sehr der Roboter
alte Informationen lber die Qualitdt von Feldern mit
neuen Uberschreibt. Der Parameter y driickt aus,
wie stark Akkuverluste bzw. -gewinne gewichtet
werden. Abbildung 5 zeigt die ersten vier Q-Tabellen
in der 2x2-Gridworld.

Schritt 0 Schritt 1
up |down | left | right up |down | left | right
(1,A) | 00 | 00 | 00 | 0.0 (1,A) | 00 | 00 | -80 | 00
(1,B) | 00 | 00 | 00 | 0.0 (1,B) | 00 | 00 | 00 | 00
(2A) | 00 [ 00 | 00 | 0.0 (2A) | 00 | 00 | 0.0 | 0.0
(2B8) | 00 | 00 | 00 | 00 (28) | 00 | 00 | 00 | 00
Schritt 2 Schritt 3
up down | left right up down | left right
(1,A) | 00 | 00 | -80 | -8.0 (1,A) | 00 | 00 | -8.0 | -8.0
(1,B) | 00 | 00 | 00 | 0.0 (1,B) | 0.0 | 800 ] 0.0 | 0.0
2A) | 00 | 00 | 00 | 00 (2A) | 00 | 00 | 00 | 00
(2,8) | 00 | 00 | 00 | 0.0 (2,8) | 00 | 00 | 00 | 00
Abb.5: Vier exemplarische Q-Tabellen bei einem Q-Learning-

Prozess in einer 2x2-Gridworld mit Rz;z; = —10 bzw.
Rzier =100,y = 0,8, = 0,8

Die Tabellen kénnen folgendermaRen interpretiert
werden: Der Roboter lduft zufdllig zunachst nach
links, stoBt auf eine Wand und bleibt auf dem Feld
(1,A), da er auf kein neues gelangt. AnschlieRend
lduft er zufallig nach rechts und steht auf (1, B). Von
dort aus lauft er zuféllig nach unten auf das Zielfeld.
Danach beginnt er wieder auf dem Startfeld, kann
aber bereits gelernte Informationen aus der Q-Ta-
belle mithilfe der Q-Lernregel weiterverwenden
(Ris-Ala, 2023). Die Intuition, dass der Roboter, wie
in einem Spiel, wieder von vorne anfangen muss,
wenn sein Akku leer ist, stimmt somit mit der tat-
sachlichen Funktionsweise des Algorithmus lberein.
Die Q-Tabelle lasst sich als das ,,Gedachtnis” des Ro-
boters interpretieren, in dem Informationen Uber
die Qualitat bereits erkundeter Wege gespeichert
werden.

Im Laufe des Q-Learning-Prozesses nahern sich die
Werte in der Q-Tabelle iterativ den finalen Q-Werten
an, wahrend sich der Roboter in der Gridworld be-
wegt. Die finale Q-Tabelle ist in Abbildung 6 darge-
stellt.
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up |down | left | right

(1,A) | 46.0 § 70.0 | 46.0 | 70.0

(1,B) | 70.0 §100.0§ 46.0 | 70.0

(2,A) | 46.0 | 70.0 | 70.0 §100.0

(2,8)| 00 | 00 | 00 | 00

Abb. 6: Links: Optimale Wege zum Ziel in einer 2x2-Gridworld;
Rechts: Finale Q-Tabelle der 2x2-Gridworld. Die je-

weils hochsten Werte geben die , besten” Schritte an.

Exemplarische Berechnung der finalen Q-Werte

Die Zahlen aus der Q-Tabelle in Abbildung 6 lassen
sich mithilfe der Gleichung

Q(s,a)=Ro+y -Ri+v* Ry +-+y" Ry

nachrechnen. Es wurde hier y = 0,8 gewahlt, sowie
die Belohnungen +100 fiir das Zielfeld und -10 fir
alle anderen Felder. Steht der Roboter beispiels-
weise auf Feld (1, A) und lauft nach unten, so erhilt
er eine Belohnung von -10 und braucht danach noch
einen Schritt zum Ziel (n = 1). Im Ziel erhalt er eine
Belohnung von +100. Als Q-Wert ergibt sich
Q((1,A),"down") = =10+ 0,8 - 100 = 70.

4. Forschungsfragen

Prozesse des Computational Thinking stehen im Zu-
sammenhang mit Al Literacy bzw. dem Thema KiI
(vgl. Abschnitt 2.4). Vor diesem Hintergrund wird in
der vorliegenden Studie geprift, ob sich Komponen-
ten des Computational Thinking auch im Rahmen
der mathematischen Erarbeitung eines Reinforce-
ment-Learning-Algorithmus identifizieren lassen.

(FF 1) Lassen sich Komponenten des Computational
Thinking beim Erarbeiten a) der finalen Q-Ta-
belle des Q-Learning-Algorithmus und b) der
Q-Lernregel identifizieren?

Die spielerische Aufbereitung und der Riickgriff auf
Weltwissen der Lernenden bei dieser Erarbeitung
knlpft an die Empfehlungen zur Gestaltung von Ler-
numgebung zur Foérderung von Al Literacy an (vgl.
Abschnitt 2.2). Anders als in vielen bisherigen Unter-
suchungen hierzu liegt der Fokus dieser Studie auf
den mathematischen Grundlagen des Kl-Algorith-
mus zwecks Aufbaus eines Verstandnisses. Es stellt
sich die Frage, ob es gelingt, auch hier ein fiktives
Setting fir den Q-Learning-Algorithmus zu gestalten,
bei dem die Lernenden auf ihr Weltwissen zuriick-
greifen:

(FF 2) Inwieweit greifen die Lernenden beim Erarbei-
ten a) der finalen Q-Tabelle des Q-Learning-Al-
gorithmus und b) der Q-Lernregel auf das
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fiktive Setting der Gridworld zuriick (oder be-
schrinken sich auf die mathematische
Ebene)?

5. Methodik

5.1 Datenerhebung

Die Daten wurden bei den jahrlich stattfindenden
Schilerprojekttagen der Universitdt Wiirzburg erho-
ben. Hier wird motivierten Schiler:innen der 10. und
11. Klasse an Gymnasien ermoglicht, vier Tage lang
in verschiedenen Kleingruppen an mathematikbezo-
genen Projekten zu arbeiten. Ihre Arbeit legen die
Schiler:innen zum Abschluss in einem Projektbe-
richt dar und prasentieren ihr Projekt vor Publikum.

Im Rahmen der Schiilerprojekttage 2024 beschaf-
tigte sich eine Gruppe anhand der entwickelten
Lerneinheit zu Q-Learning eingehend mit dem
Thema Kl und Reinforcement Learning. Die gesamte
Bearbeitung wurde videographiert. Abbildung 7
zeigt den Aufbau der Lerneinheit zum Q-Learning.

dieser Variante des Machine Learning vergleichen
und hatten die Gelegenheit, ihre Algorithmen gege-
benenfalls zu optimieren. Nachdem sich die Lernen-
den am ersten Tag intensiv mit der Gridworld be-
schaftigt hatten, stand im Fokus des zweiten Tages
die ErschlieRung des mathematischen Inhalts des Q-
Learnings. Dazu erhielten die Lernenden zwei digi-
tale Simulationen bzw. Lernumgebungen: eine zur fi-
nalen Q-Tabelle (vgl. Abb. 8) und eine zu der Abfolge
der Q-Tabellen wahrend des Lernprozesses mit der
Q-Lernregel (vgl. Abb. 9).

Die finale Q-Tabelle bezog sich auf dasselbe Laby-
rinth (vgl. Abb. 3), welches am Tag zuvor analog be-
trachtet worden war. Die Lernenden kannten also
die Beschaffenheit des Labyrinths sowie den optima-
len Weg. Sie sollten nun erklaren, was die Zahlen in
der finalen Q-Tabelle bedeuten bzw. diese mithilfe
ihres Wissens Uber das Setting (z. B. GUber den opti-
malen Weg) interpretieren.

Q = training(env, episodes=1000, steps=10) ‘

p
* Analoges, spielerisches Lésen des Gridworld- = i) ot L
TAG Problems (1,A) | -6.715456 -2.14432 -6.715456 -2.14432
+ Entwicklung eines eigenen Algorithmus zur Losung B 2144320 | 3.56960 | -6.715456 | -2.14432
des Gridworld-Problems (1,C) | 0.000000 | 0.00000 | 0.000000 | 0.00000
1 * Theoretische Einfliihrung in Reinforcement Learning (1,D) | 8.912000 | 18.64000 | 8.912000 | 23.64000
. MOgllChkelt zur MOdlflkathn des Algorithmus mithilfe (1,E) | 23.640000 | 35.80000 8.912000 17.24000
der Ideen des Reinforcement Learnings (1,F) | 17.240000 | 27.80000 | 23.640000 | 17.24000
7 = Erarbeitung arfinelen OTabelle ) 2,A) | -6.715456 | 3.56960 | -2.144320 | 3.56960
TAG * Besprechungder Regel fir die Berechnung der BN -2.144320 | 10.71200 | -2.144320 | 3.56960
finalen Q-Tabelle im Plenum (2,C) | 0.000000 | 0.00000 | 0.000000 | 0.00000
* Nachrechnen der Zahlen in der finalen Q-Tabelle (2,D) | 8.912000 | 30.80000 | 18.640000 | 35.80000
anhand der Regel (2,E) | 23.640000 | 51.00000 | 18.640000 | 27.80000
L * Erarbeitung der Q-Lernregel ) (2,F) | 17.240000 | 41.00000 | 35.800000 | 27.80000
X X (3,A) | -2.144320 -0.83360 3.569600 10.71200
[ TAG 3 Beweis der Konvergenz des Lernalgorithmus J @ B)l| 3569600 | 1071200 | 3.569600 | 19.64000
g ! ’ (3,C) | 19.640000 19.64000 10.712000 30.80000
[ TAG 4 Erstellung und Losung eigener Labyrinthe ] (3,D) | 18.640000 | 46.00000 | 19.640000 | 51.00000
(3, E) | 35.800000 70.00000 30.800000 41.00000
Abb. 7:  Aufbau der Schiilerprojekttage. Fiir die Studie wurde N 27.800000 | 57.50000 | 51.000000 | 41.00000
die Erarbeitung der Bedeutung der finalen Q-Tabelle B ©:°5°500 | 5:20800° | <0.839500 | ~0.83360
und die Erarbeitung der Q-Lernregel ausgewertet. B ©:000000 ||, 0.00000: | 0:99000. |, H0:00000
(4,C) | 0.000000 0.00000 0.000000 0.00000
Am ersten Tag sollten sich die Lernenden zunachst (4,D) | 30.800000 | 46.00000 | 46.000000 | 70.00000
. . . 4, E 51.000000 | 100.00000 | 46.000000 57.50000
mit dem Spiel bzw. Setting selbst und den grundle- 2
R ) ¢ (4,F) | 41.000000 | 75.00000 | 70.000000 | 57.50000
genden Prinzipien des Reinforcement Learnings ver- ,A) | 0833600 | 7.76000 | 5208000 | 1276000
traut machen. Hierbei kamen noch keine digitalen (6,B) | 12.760000 | 22.20000 | 5208000 | 17.20000
Werkzeuge zum Einsatz. Zunachst sollten die Ler- (SR 17200000 | 34.00000 | 12.760000 | 17.20000
. . (5,D) | 0.000000 0.00000 0.000000 0.00000
nenden in Partnerarbeit den schnellsten Weg durch B o | oo | aioe | G5
zwei La byrinthe der GroRe 6x6 — eines ohne und ei- (5, F) | 57.500000 | 55.00000 | 100.00000 | 75.00000
nes mit Sonderfeldern (vgl. Abb. 3) —finden. Sie durf- B ©:20%000 | 776000 | 7760000 | 2220000
. . . (6, B) | 12.760000 22.20000 7.760000 34.00000
ten dabei verschiedene Strategien und Vorgehens—

. X . ) . (6,C) | 17.200000 34.00000 22.200000 55.00000
weisen eigenstandig erproben. Danach fassten die (€:D) | 55.000000 | 55.00000 | 34.000000 | 75.00000
Schiler:innen ihre Erkenntnisse — immer noch ohne (6,E) | 100.00000 | 75.00000 | 55.000000 | 55.00000
digitale Werkzeuge — in einem eigenen Algorithmus M 7000000, | RR00700 | PAROR00 | 809000

zusammen. Nach einer darauffolgenden theoreti-
schen Einflihrung in das Thema Reinforcement Lear-
ning sollten sie ihre Algorithmen mit den Prinzipien

Abb. 8: Aufbau der Simulation zur finalen Q-Tabelle fiir eine
6x6-Gridworld. Die Anzahl der Episoden und Schritte

kann verdandert werden. In der Abbildung ist y = 0,8.
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Konkret erhielten sie die folgende Frage:

Welche Erkenntnisse kénnt ihr anhand der Q-Tabelle
gewinnen?

Um diese zu beantworten, hatten sie die Moglich-
keit, die Anzahl der Schritte (steps) und Episoden
(episodes) abzuandern, um etwaige Vermutungen zu
bestatigen oder zu verwerfen.

Im zweiten Schritt erhielten die Lernenden eine in-
teraktive Simulation, in der sie sich selbststandig
verschiedene Abfolgen von Q-Tabellen anzeigen las-
sen konnten. Die Frage an die Lernenden lautete:

Welche Erkenntnisse kénnt ihr anhand der Q-Tabel-
len der einzelnen Schritte gewinnen?

Die Simulation ermoglichte es, verschiedene Para-
meter zu verdandern: Episoden und Schritte wie bei
der finalen Q-Tabelle, Alpha und Gamma aus der Q-
Lernregel und drei weitere Parameter fir Anzeige-
optionen der Q-Tabellen. Um die Situation zu verein-
fachen, wurde die GroRRe des Labyrinths auf 2x2 (vgl.
Abb. 9) reduziert.

Q = training(env, , steps=10, , gamma=0.8,

Q_step=1, max_Q=10)

up | down [ tert | rignt |
@A) | oo | oo | oo 0.0
@8 | oo | oo [ 00 | 00
@A) | oo | 0o | 00 | 00
28) | 00 | 00 | 00 0.0

up [ down | teft [ right |
(1A 0.0 0.0 8.0 0.0
@1.8) | oo | oo | 00 0.0
@28 | oo | oo [ 0o | 0o
@8 | 00 | 0o | 0o | oo |

Abb. 9: Aufbau der Simulation zur Q-Lernregel fiir eine 2x2-

Gridworld. Verschiedene Parameter kdnnen veran-
dert werden.

Aufgabe der Lernenden war es nun, sich zu tberle-
gen, wie das Computerprogramm schrittweise die fi-
nale Q-Tabelle errechnet. Im Fokus stand dabei die
ErschlieBung der Q-Lernregel. Die Ergebnisse stell-
ten dennoch lediglich Vermutungen der Lernenden
dar, welche durch die Simulation gestiitzt wurden.
Am dritten Tag folgte deshalb noch ein mathemati-
scher Beweis, um die Konvergenz der Q-Lernregel zu
bestatigen. Die Lerneinheit schloss am vierten Tag
mit der Erstellung eigener Labyrinthe und eines Pro-
jektberichts ab.

5.2 Teilnehmende

Die Gruppe des Projekts zu Q-Learning bestand aus
sechs Teilnehmenden (vier mannlich, zwei weiblich).
Finf Schiiler:innen besuchten zum Zeitpunkt der Er-
hebung die 11. Klasse des Gymnasiums und eine
Schiilerin besuchte die 10. Klasse. Der organisatori-
sche Rahmen der Schiilerprojekttage legt nahe, dass
es sich bei der Stichprobe um eine Positivauswahl
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handelt. Wahrend der Schilerprojekttage arbeite-
ten die Schiiler:innen in drei Zweiergruppen (Gruppe
1, 2 und 3) zusammen.

5.3 Datenauswertung

Um die erste Forschungsfrage zu beantworten, wur-
den zunachst die Teile der Videos, in denen die Schii-
ler:innen die finale Q-Tabelle und die Q-Lernregel er-
arbeiten, transkribiert. AnschlieRend wurden Fallzu-
sammenfassungen der insgesamt sechs Erarbei-
tungsphasen erstellt. Kuckartz (2018) beschreibt
Fallzusammenfassungen als eine ,,systematisch ord-
nende, zusammenfassende Darstellung der Charak-
teristika dieses Einzelfalls“, welche vor dem ,, Hinter-
grund der Forschungsfrage zentrale Charakterisie-
rungen des jeweiligen Einzelfalls“ aufzeigt (S. 58). Im
Sinne dieser Zielsetzung wurden die Fallzusammen-
fassungen mit Blick auf die finf Kategorien des Com-
putational Thinking (vgl. Abschnitt 2.3) erstellt. Hier-
bei sollen lediglich Existenzaussagen Uber die ver-
schiedenen Komponenten des Computational Thin-
king getroffen werden (siehe Forschungsfrage), wes-
halb wir von einer systematischen Kodierung der
Transkripte mit Uberpriifung der Intercoder-Reliabi-
litdit absehen. Stattdessen wurden von Erst- und
Zweitautor:in konsensuell Fallzusammenfassungen
erstellt, anhand derer und ausgewahlter Zitate wir
exemplarisch aufzeigen, ob die finf Komponentenin
den Erarbeitungsprozessen eine Rolle spielen.

Zur Beantwortung von Forschungsfrage 2 wurden
die Transkripte der sechs Erarbeitungsphasen im
Rahmen einer qualitativen Inhaltsanalyse nach
Kuckartz (2019) analysiert. Im Gegensatz zu FF1 ist
hier das Ziel, den Arbeitsprozess reliabel und objek-
tiv, d.h., reproduzierbar, in abstrahierter Form abzu-
bilden, weshalb eine Kodierung des gesamten Da-
tenmaterials vorgenommen wurde. Als Kodierein-
heit betrachten wir jeweils einen zusammenhangen-
den Redebeitrag einer sprechenden Person bis zum
nachsten Sprecherwechsel. Fiir die qualitative In-
haltsanalyse wurde ein konzeptgeleitetes Katego-
riensystem verwendet, mit dem erfasst werden soll,
inwieweit die Lernenden bei der Erarbeitung auf das
fiktive Setting eingehen (z. B. auf das Verhalten ei-
nes Roboters in der Gridworld). Es ist moglich, dass
sich Lernende in einigen Aussagen nur auf das Set-
ting beziehen (z. B., wenn sie beschreiben, wie der
Akkustand des Roboters beim Laufen durch das La-
byrinth sinkt) und keinerlei mathematische Uberle-
gungen verbalisieren. Andererseits konnen Aussa-
gen auch nur auf mathematische Beschreibungen
des Q-Learnings zurlickgreifen und tGberhaupt nicht
auf das Setting. Denkbar sind zudem Kombinationen
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der beiden Pole, bei denen die Lernenden das Set-
ting mit dem mathematischen Algorithmus des Q-
Learnings in Beziehung setzen. Wir betrachten drei
Kategorien: Setting, mathematischer Inhalt sowie
Setting & mathematischer Inhalt. Als Unterstlitzung
flr die Kodierung ziehen wir die Begrifflichkeiten fur
die beiden Kategorien aus Tabelle 3 heran.

Terminologie im | Beispiele fiir Terminologie

abstrakten Algo- | im Setting der Gridworld

rithmus (mathe-

matischer Inhalt)

Belohnungen / | Akkuverluste

Bestrafung / Re-

ward

Action / Aktionen | Schritt; Laufen / hochgehen
/ runtergehen / Richtungen

States / Zustiande | Felder

Q-Lernregel Merken von Informationen

Algorithmus »Entdeckungsstrategie” /
Vorgehen / was der Robo-
ter tut

Q-Wert Bewertung eines Schrittes
auf einem Feld hinsichtlich
der Erreichung des Ziels

Q-Tabelle Gedachtnis

Episode Einmal  durchlaufen /
Durchgang

Alpha Wie stark alte Informatio-
nen Uber Akkustinde mit
neuen Uberschrieben wer-
den

Gamma Wie stark spatere Akkuver-
luste weniger gewichtet
werden

Tab. 3: Parallelen zwischen Setting (Gridworld) und (mathe-

matischem) Inhalt (Q-Learning)

Tabelle 4 zeigt beispielhafte Tatigkeiten der Schi-
ler:innen fir die drei Kategorien. Die Objektivitdt der
Anwendung des Kategoriensystems erfolgt durch
zwei unabhingige Kodierungen. Die Ubereinstim-
mung wurde mittels Brennan und Predigers (1981)
Kappa ermittelt. Mit k = 0,69 liegt eine gute Uber-
einstimmung (Kuckartz, 2016; Landis & Koch, 1977)
vor. Nichtlibereinstimmende Falle wurden konsens-
kodiert.

Beispielhafte Tatigkeiten:
Die Lernenden...

Kategorie

Setting verwenden Begrifflichkeiten

aus der Gridworld

...machen allgemeine Aussagen
Gber Eigenschaften der
Gridworld

... interpretieren Zahlen in der Q-
Tabelle mithilfe der Gridworld

... beschreiben, fiir welche Zah-
len in den Q-Tabellen ihre Inter-
pretationen in der Gridworld
(nicht) gelten

Mathemati-
scher Inhalt

verwenden Begrifflichkeiten
des mathematischen Inhalts

.. stellen eine allgemeine Glei-
chung/Regel auf oder verandern
sie

... flhren Berechnungen mithilfe
einer aufgestellten Glei-
chung/Regel aus

. Uberlegen, wann eine Glei-
chung/Regel gilt und wann nicht

Setting & ma-
thematischer
Inhalt

. verwenden Begrifflichkeiten
der Gridworld und des mathema-
tischen Inhalts

beschrieben anhand der
Gridworld, wann oder warum
ihre Gleichung/Regel (nicht) gilt

.. erklaren die Wahl ihrer Glei-
chung/Regel oder die Wahl von
Werten darin mithilfe der
Gridworld

Tab. 4: Kategorien und beispielhafte Tatigkeiten

6. Ergebnisse

6.1 Computational Thinking in den Erarbeitungs-
prozessen

Zur Beantwortung von FF 1 betrachten wir die Fall-
zusammenfassung der drei Gruppen fir die Erarbei-
tung der finalen Q-Tabelle und anschlieRend fiir die
Q-Lernregel (siehe Kasten) und beschreiben anhand
der Fallzusammenfassungen Prozesse, die auf Com-
putational Thinking bei den Lernenden hindeuten.
Um einzelne Aspekte der Fallzusammenfassungen
zu referenzieren, nummerieren wir die Satze.
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6.1.1 Erarbeitungen der finalen Q-Tabelle

Gruppe 1 schlieBt zunachst aus der Betrachtung
mehrerer Felder und Q-Werte, dass die Q-Werte
nichtbegehbarer Felder O sind und der hochste Q-
Wert die optimale Richtung zum Ziel angibt [1a]. An-
schlieBend stellen sie anhand verschiedener Q-
Werte Vermutungen auf, wofir die konkreten Q-
Werte stehen konnten [1b]. Sie stellen die Anzahl
der Episoden auf 1 und folgern daraus anhand meh-
rerer Durchldufe, dass die Schrittwahl zuféllig erfolgt
[1c]. Sie erhdhen die Anzahl der Episoden wieder
und diskutieren daran Giber Werte in der Tabelle, die
sie mit bisherigen Vermutungen nicht erklaren koén-
nen [1d].

Gruppe 2 schlieBt aus der Betrachtung mehrerer Fel-
der und Q-Werte, wann Q-Werte die Zahlen 0 bzw.
100 annehmen [2a]. Ebenfalls durch Betrachtung
verschiedener Felder folgern sie, dass der Roboter
immer der Richtung des hochsten Q-Wertes folgt
und dass Q-Werte naher der Ladestation groBer sind
[2b]. Sie stellen anhand verschiedener Felder Ver-
mutungen fiir die Bedeutung konkreter Q-Werte auf
[2c]. Sie duRern zudem Vermutungen dariber, wie
die Q-Werte bei 0 beginnen und iterativ verandert
werden [2d]. Sie Gberprifen ihre Vermutung, indem
sie die Anzahl der Episoden gezielt reduzieren [2e].

Gruppe 3 duRert anhand verschiedener Felder Ver-
mutungen, wofir die Q-Werte konkret stehen kénn-
ten [3a]. AnschlieRend reduzieren sie die Anzahl der
Episoden und folgern damit anhand konkreter Fel-
der, dass Q-Werte naher der Ladestation groRer sind
[3b]. Sie merken, dass sie anhand der Q-Tabellen ei-
nige ihrer vorherigen Vermutungen nicht verifizie-
ren kdnnen und erhéhen daraufhin die Anzahl der
Episoden wieder [3c]. Anhand einiger Felder nahe
des Ziels erkennen sie, dass Werte niedriger sind fir
Aktionen, mit denen sich der Roboter von der La-
destation wegbewegt und Schritte den gleichen Q-
Wert haben, wenn sie auf dem gleichen Feld enden
[3d]. Sie finden jedoch Falle, in denen ihre Vermu-
tung nicht stimmt [3e].

Zwei der drei Gruppen beginnen mit der Schlussfol-
gerung allgemeiner Regeln aus einzelnen Q-Werten
und den entsprechenden Feldern fir markante Q-
Werte, also 0 und 100 (1a, 2a). Derartige Hinweise
auf Abstraktionsprozesse bzw. Mustererkennungen
im Sinne des Computational Thinking (abstraction)
finden sich in allen Gruppen wahrend der Erarbei-
tungen. Dabei wird jeweils anhand (systematisch)
ausgewahlter Felder auf verschiedenste Aspekte der
allgemeinen  Funktionsweise des Q-Learnings
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geschlossen, etwa auf das Zustandekommen kon-
kreter Q-Werte (1b, 2c), die relative Anderung der
Q-Werte in Abhangigkeit der Position (2b, 3d) und
deren Bedeutung fiir den optimalen Weg (1a, 2b),
sowie die Wahl der Schritte (1c).

Das Erstellen von Algorithmen (algorithms) lasst sich
bei den Erarbeitungen der finalen Q-Tabelle eher
selten identifizieren. Lediglich Gruppe 2 trifft Aussa-
gen Uber das Vorgehen des Roboters wahrend des
Lernprozesses (2d), was als (Teil der) Algorithmus-
entwicklung verstanden werden kdnnte. Dabei be-
schreiben die Lernenden logische und geordnete
Schritte, von denen sie glauben, dass diese wahrend
des Q-Learnings ablaufen, um die Q-Tabelle erklaren
zu kénnen: alle Q-Werte starten bei 0, der Roboter
lauft anschlieRend einen Weg ab und notiert danach
flir jedes Uberquerte Feld, ob das Ziel bei diesem
Durchgang erreicht wurde. Dies wird wiederholt und
— wie die Gruppe an anderer Stelle erwdhnt — die Q-
Werte ergeben sich als durchschnittlicher Anteil, wie
oft das Ziel von einem Feld aus erreicht wurde.

Ein Zerlegen in Teilprobleme (decomposition) ist er-
kennbar, wenn die Lernenden die Q-Werte auf un-
terschiedlichen Ebenen untersuchen bzw. auf unter-
schiedlichen Ebenen Muster beschreiben: zunachst
werden nur ,auffillige” Zahlen betrachtet (1a, 2a),
spater die relativen GroRen der Zahlen durch Ver-
gleiche oder die Betrachtung von Vorzeichen (1a, 2b,
3b, 3d) und die konkreten Werte (1b, 2c). Das ge-
samte Rekonstruktionsproblem — das Erkldren der
Werte in der Q-Tabelle — wird auf Teilprobleme un-
terschiedlicher Komplexitat reduziert.

Gruppe 1 und Gruppe 3 zeigen zudem langere Pha-
sen, in denen sie Fehler in ihren eigenen Ansatzen
(i. d. R. Verallgemeinerungen bzw. Abstraktionen)
suchen, finden und teilweise auch versuchen, diese
zu beheben (debugging) (1d, 3c, 3e), beispielsweise
indem sie die Episodenanzahl erhéhen.

Wadhrend samtlicher Phasen nutzen die Lernenden
in allen Gruppen die Simulation. Inwieweit es sich
dabei um eine Automatisierung im Sinne des Com-
putational Thinking (automation) handelt, ist jedoch
fraglich. Die Lernenden lagern damit zwar Berech-
nungen der Q-Werte an den Computer aus, diese
Auslagerung wird allerdings durch die Lernumge-
bung nahegelegt und erfordert daher vermutlich
wenig aktives Zutun der Lernenden.
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6.1.2 Erarbeitungen der Q-Lernregel

Gruppe 1 beginnt damit, durch Modifikation von Al-
pha und Gamma Vermutungen iber den Einfluss von
Alpha auf die Q-Werte aufzustellen [1a]. Sie belas-
sen schlieflich Alpha bei 1 und finden durch Nach-
rechnen heraus, dass die Formel fur die finale Q-Ta-
belle die Q-Werte in der ersten Episode erklaren
kann [1b]. Sie betrachten daraufhin die Vorgehens-
weise in der zweiten Episode, insbesondere inwie-
weit die Schrittwahl zufallig erfolgt [1c]. Anschlie-
Rend beschreiben sie anhand der dritten Episode,
wie der Roboter wahrend des Lernprozesses vorgeht
[1d]. Sie variieren dann mehrfach den Wert fiir Al-
pha und versuchen, ihre Formel so anzupassen, dass
sie die entstehenden Q-Werte erkldaren kdonnen, es
treten jedoch immer wieder Unstimmigkeiten auf
[1e]. Um diese zu |6sen, stellen sie schlieflich einen
Teil der Formel als Funktion in GeoGebra dar [1f].

Gruppe 2 stellt ebenfalls zu Beginn durch Modifika-
tion von Alpha und Gamma Vermutungen Uber die
Nutzung von Alpha und Gamma innerhalb der For-
mel auf [2a]. Sie beschreiben zudem die Vorgehens-
weise des Roboters wahrend des Lernprozesses
[2b]. Sie merken anhand konkreter Werte, dass
diese noch nicht stimmen, und schlagen eine Alter-
native vor [2c]. Sie suchen nun den Punkt in der
Folge von Q-Tabellen, ab dem ihre Formel nicht
mehr funktioniert [2d]. Sie betrachten daraufhin ge-
zielt mehrere Félle fiir Alpha und Gamma und passen
ihren Term an [2e].

Gruppe 3 beginnt nach einer Exploration der Simula-
tion damit, durch Modifikation von Alpha die Vermu-
tung aufzustellen, dass die Q-Werte durch Multipli-
kation entstehen, sofern der Roboter noch keinen
Weg zum Ziel kennt [3a]. Sie vermuten zusatzlich,
dass die Formel fir die finale Q-Tabelle verwendet
wird, sobald der Roboter einmal das Ziel gefunden
hat [3b]. Sie merken jedoch, dass ihre Idee nicht mit
den Werten aus der Simulation zusammenpasst [3c].
Sie suchen daraufhin nach einer konkreten Zahl in
den Q-Tabellen, die sie mit ihrer Formel nicht erkla-
ren kdnnen und modifizieren daraufhin ihre Formel
und rechnen nach [3d]. Dieser Prozess wiederholt
sich mehrfach, teils mit auch durch Hinweise der
Lehrkraft [3e].

Alle drei Gruppen beginnen damit, den Parameter
Alpha mehrfach zu variieren und daraus Schlussfol-
gerungen Uber den Einfluss von Alpha auf die Q-
Werte zu ziehen (1a, 2a, 3a). Ihre Erkenntnisse dies-
bezliglich formalisieren sie — auch unter Zuhilfen-
ahme von Variablen — indem sie aus beobachteten

Einzelfdllen eine allgemeine Regel aufstellen (z. B.
Gruppe 3:,, Was ich mir auch vorstellen kénnte, das
ist Alpha hoch, sozusagen 0,8 hoch Gamma mal der
Zahl. 0,8 hoch 1“) und somit Abstraktionsprozesse
im Sinne des Computational Thinking (abstraction)
vornehmen. Abstraktionsprozesse zu Funktionswei-
sen des Q-Learnings finden sich auch immer wieder
im Laufe des Erarbeitungsprozesses, wenn die Ler-
nenden mittels unterschiedlicher Parametereinstel-
lungen verschiedene Ausgaben analysieren, um
diese dann zu einer Regel zu verallgemeinern bzw.
ihre bisherige Regel zu modifizieren. Beispielsweise
stellt Gruppe 1 in (1e) eine Formel unter Verwen-
dung von Variablen auf: ,,Dann wenn man das noch-
mal macht, wird das ja zu Alpha mal, Alpha mal das
Q davor, alt, plus das g dann alt, dann ist das die glei-
che Linge”“.

Gruppe 1 und Gruppe 2 diskutieren zudem beide,
wie der Roboter im Labyrinth vorgeht, insbesondere
wie er die nachsten Schritte auswahlt (1d, 2b). Hier
sind Ansatze einer Beschreibung von Algorithmen
erkennbar, indem die Lernenden logische, aufeinan-
der aufbauende Schritte des Q-Learning-Algorith-
mus beschreiben (algorithms) — wenn auch teil-
weise sehr nah am Setting der Gridworld, recht um-
gangssprachlich und mit wenig mathematischer Ter-
minologie: , Also sagen wir, wenn das jetzt hier 14
wdre [...]. Und dann merkt er aber, huch, huch, da
komme ich ja auch lang. Und dann haben wir hier
halt 46 von dem [...]” (Gruppe 1).

Neben der Variation von Parametern mit dem Ergeb-
nis einer allgemeinen Formel bzw. Regel (vgl.
abstraction), verandern die Lernenden auch Para-
meter, um einzelne (Spezial-)Félle zu untersuchen
(1b, 2e). So verdandert zum Beispiel Gruppe 2 (2e) ge-
zielt Alpha zu Beginn der Modifikation einer Formel,
um Verdanderungen sichtbarer zu machen -
»~Aber wenn wir Alpha auf 1 setzen, wird es vielleicht
deutlicher” —sie betrachten also zunachst einen Spe-
zialfall und nehmen damit eine Zerlegung des Prob-
lems in Teilprobleme vor (decomposition). Gruppe 1
(1b) betrachtet nacheinander verschiedene Episo-
den und verandert so die Formel sukzessive. Zudem
setzen sie Alpha zunachst auf 1, wahrend sie es spa-
ter variieren und damit weitere Félle erschlieen. In
Gruppe 3 zeigt sich eine Zerlegung in Teilprobleme
,im Nachhinein“, wenn die Lernenden merken, dass
eine Formel fir bestimmte Falle gilt und fiir andere
nicht (3b).
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Abb. 10: Erarbeitungsprozess der drei Gruppen bei der finalen Q-Tabelle (obere drei Streifen) und bei der Q-Lernregel (untere drei
Streifen); Blau: Setting, Rot: mathematischer Inhalt, Lila: Setting und mathematischer Inhalt, Grau: Sonstige Tatigkeiten;
Abschnitte (1 bis 20) geben Seitenumbriiche im Transkript an.

Bei ihren abstrahierten Formeln oder Algorithmen
stoBen die Lernenden immer wieder auf Fehler bzw.
Grenzen und versuchen diese durch Modifikationen
ihrer Ansétze zu beheben (debugging). Solche Pro-
zesse treten in allen Gruppen auf (1e, 2c, 2d, 3¢, 3d,
3e). Interessant ist insbesondere, dass Gruppe 2 und
Gruppe 3 jeweils aktiv nach Punkten suchen, in de-
nen Fehler auftreten kénnten, um ihre Formel zu
testen” (S3:,,[...] Aber fiir den Anfang passt ja alles.
Nur am Ende machst du dann irgendwas.” S4: ,Ja,
ich méchte mal rausfinden, ab welchem Punkt es
nicht mehr stimmt"). Gruppe 1 zieht zum Beheben
von Fehlern GeoGebra als externes digitales Werk-
zeug heran (1f). Die Lernenden lagern damit Arbeits-
prozesse (in diesem Fall eine Visualisierung) bewusst
an den Computer aus (automation). Die anderen
Gruppen lagern ebenfalls Berechnungen an den
Computer aus, indem sie die Simulation bedienen
und sich damit die Q-Tabellen ausgeben lassen. Al-
lerdings sind diese Automatisierungsprozesse eher
durch die Lernumgebung bedingt als durch Initiative
der Lernenden.

6.2 Zusammenspiel zwischen Setting und mathe-
matischem Inhalt

Zur Diskussion von Forschungsfrage 2 wurden die
Kodierungen der Aussagen in einem Diagramm visu-
alisiert (vgl. Abb. 10), um den Verlauf zu veranschau-
lichen. Die oberen drei Streifen zeigen die Erarbei-
tung der finalen Q-Tabelle der drei Zweiergruppen,
die unteren drei Streifen die Erarbeitung der Q-Lern-
regel. Die vertikalen Unterteilungen (nummeriert
mit 1 bis 20) signalisieren einen Seitenumbruch im
Transkript.

Zunéchst lasst sich feststellen, dass alle vier Katego-
rien in den Bearbeitungen der Lernenden auftreten.
Zudem sind Wechsel zwischen den Kategorien er-
kennbar. Bei der Erarbeitung der finalen Q-Tabelle
fallt zunachst auf, dass alle drei Gruppen ein ahnli-
ches Bild zeigen: Es wird vorwiegend auf das Setting
zuriickgegriffen. Ein Beispiel dafiir zeigt folgende
Konversation:

Transkript 1 — Beispiel: Setting

S1: [...] Welche Richtung ist das hier? Da hat er ja
100. Vielleicht nach links?

$2: Ja, weil das ist ja der optimalste Schritt. Das ist
wahrscheinlich dann von E5.

S1: Je hoher die Zahl, desto besser der Track?

(Gruppe 1, finale Q-Tabelle, S. 1)

Slinterpretiert hier die GréRe der Zahl in der Tabelle
als Qualitat der jeweiligen Richtung bzw. des jewei-
ligen Weges (,Track”), interpretiert also Zahlen in
der Q-Tabelle mithilfe der Gridworld (vgl. ,Setting”
in Tab. 4). Insbesondere nutzt S1 mit ,,Richtung” und
»Schritt” Begrifflichkeiten aus der Gridworld (vgl.
Tab. 3). Derartige Konversationen treten bei der Er-
arbeitung der finalen Q-Tabelle haufiger auf, resul-
tieren aber selten in einem Bezug auf den mathema-
tischen Inhalt, etwa dem Versuch, eine allgemeine
Rechenvorschrift aufzustellen. Bezlige zum mathe-
matischen Inhalt (Mathematischer Inhalt oder Set-
ting & mathematischer Inhalt) hingegen treten nur
punktuell und vereinzelt, je nach Gruppe zu unter-
schiedlichen Zeitpunkten, auf. Die Kombination aus
Setting & mathematischer Inhalt kommt beispiels-
weise dann vor, wenn beim Arbeiten mit dem Set-
ting punktuell auf Begrifflichkeiten des mathemati-
schen Inhalts zurlckgegriffen wird:

Transkript 2 — Beispiel: Setting & mathemati-
scher Inhalt

$2: Weil da weild er [der Roboter] ja dann schon,
was da ist, wenn er runtergeht. Vielleicht kriegt er
einen Reward, wenn er ein Feld aufdeckt, wo er
noch nicht war. Unter anderem. Weil der will ja
auch nicht wieder zuriickgehen.

S1:Ja, wenn er zurlick geht wird er wahrscheinlich
harter bestraft. [...]

(Gruppe 1, finale Q-Tabelle, S. 4-5)
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Der Riickgriff auf die Begriffe ,,Reward” bzw. ,be-
straft” zeigt, dass hier Terminologie des Q-Learnings
verwendet wird (vgl. Tab. 3). Sie wird zur Beschrei-
bung eines im Setting verankerten Sachverhalts her-
angezogen.

In den Phasen, in denen weder auf das Setting noch
auf den mathematischen Inhalt zuriickgegriffen
wird, arbeiten die Lernenden hauptsachlich mit der
Simulation selbst, indem Sie beispielsweise explora-
tiv Parameter in der Simulation dndern oder Zahlen
ablesen.

Bei der Erarbeitung der Q-Lernregel treten mehr
Phasen mit Bezug zum mathematischen Inhalt auf.
Diese werden tendenziell gegen Ende der Bearbei-
tung haufiger. Es lassen sich hier jedoch auf deskrip-
tiver Ebene Gruppenunterschiede identifizieren:
Gruppe 2 arbeitet bereits zu Beginn vorwiegend mit
Aussagen zum mathematischen Inhalt, bezieht sich
dann kurzzeitig mehr auf das Setting (S. 6) und an-
schlieBend wieder auf den mathematischen Inhalt.
Bei den beiden anderen Gruppen ist eine Tendenz
vom Setting zum mathematischen Inhalt erkennbar.
Dabei fallt insbesondere Gruppe 3 durch ihren fri-
hen Bezug zum Setting auf. Die Lernenden aus
Gruppe 3 beginnen — wie Gruppe 2, was ihren star-
ken Bezug zum mathematischen Inhalt erklart — mit
der Gleichung fir die finale Q-Tabelle, verwerfen
diese aber recht schnell, sodass sie anschlieBend mit
dem Setting weiterarbeiten.

Betrachtet man die Gruppen jeweils {iber den ge-
samten Erarbeitungsprozess hinweg (d. h. finale Q-
Tabelle und Q-Lernregel), so zeichnet sich in allen
Gruppen eine tendenzielle Entwicklung vom Riick-
griff auf das Setting hin zum mathematischen Inhalt
ab. Dabei tritt die Kategorie Setting & mathemati-
scher Inhalt zwar immer wieder auf, allerdings selte-
ner als die anderen Kategorien. Ein Beispiel flr das
Auftreten dieser Kategorie bei der Erarbeitung der
Q-Lernregel findet sich an Ubergingen vom Setting
zum mathematischen Inhalt wie in folgendem Bei-
spiel:

Transkript 3 — Beispiel: Ubergang vom Setting
zum mathematischen Inhalt

S4: Am Anfang geht der nach unten runter. Am
Anfang geht er auf dem unten und bleibt am sel-
ben.

$3: Minus 8 mal 0 ist gleich 0. Ypsilon ist 0,8. Re-
ward ist minus 10 mal Energieverlust.

S4: Hier geht er nochmal rauf. Dummes Teil.

$3: Ah 9,6, Der erste war quasi... RO ist minus 8 in
dem Fall. [...] RO ist ja der Reward von dem Action-
Dings vorher. Heilt, wenn das Reward war,
musste RO minus 8 sein. Plus 0,8 hoch 2-mal mi-
nus 10.

(Gruppe 2, Q-Lernregel, S. 1)

S4 vollzieht zunachst das Setting nach, woraufhin S3
einen Term unter Verwendung von Begrifflichkeiten
der Gridworld (,Energieverlust”) aufstellt (Setting &
mathematischer Inhalt). S4 greift dann nochmal auf
das Setting zurick. S3 jedoch bezieht sich nun star-
ker auf den mathematischen Inhalt und stellt einen
Term unter Verwendung von mathematischen Be-
grifflichkeiten (,Reward”, ,Action”) ohne verbali-
sierten Bezug zur Gridworld auf, sodass sich in die-
sem Transkriptausschnitt alle drei Kategorien wie-
derfinden.

In den Phasen, in denen weder auf das Setting noch
auf den mathematischen Inhalt zurlickgegriffen
wird, ist wie bereits bei der finalen Q-Tabelle ein
starker Fokus auf die Simulation erkennbar.

7. Diskussion

Wir diskutieren zunachst beide Forschungsfragen
mit Bezug zu Computational Thinking und der Nut-
zung des Settings, um diese anschlieBend hinsicht-
lich ihrer Bedeutsamkeit fur Al Literacy und fiir die
mathematische Bildung zu erortern.

Computational Thinking im Erarbeitungsprozess

In den Fallzusammenfassungen finden sich Hinweise
auf alle fiinf Komponenten des Computational Thin-
king. Dabei ist allerdings anzumerken, dass die Kom-
ponenten nicht notwendigerweise vollstandig abge-
bildet werden.

Deutlich wird, dass Abstraction bei den hier darge-
stellten Bearbeitungsprozessen eine wichtige Rolle
spielt. Die Lernenden analysieren die ausgegebenen
Daten des Kl-Algorithmus (vgl. Abb. 8, Abb. 9) und
suchen diese systematisch nach Mustern ab. Diese
resultieren in Formeln bzw. Regeln, welche die Funk-
tionsweise des Q-Learnings abbilden. Diese und dhn-
liche mit Abstraction verbundene Prozesse liel3en
sich in beiden Arbeitsphasen aller Gruppen erken-
nen. Dies lasst sich unter Umstanden damit erklaren,
dass die Fragestellungen an die Schiiler:innen , Wel-
che Erkenntnisse kénnt ihr anhand der Q-Tabelle
bzw. Q-Tabellen der einzelnen Schritte gewinnen?“
eine gewisse Abstraktion bzw. Verallgemeinerung
nahelegen, um diese als , Erkenntnisse” zu prasen-
tieren. Zudem werden Abstraktionen durch die
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Gestaltung der Lernumgebung nahegelegt, welche
eine Variation mehrerer Parameter ermoglicht. Die
Lernenden kénnen somit schnell viele Input-Output-
Paare erzeugen, um anhand derer Muster zu erken-
nen (vgl. auch Beispiele in Shute et al., 2017).

In Bezug auf die Komponente Algorithms ist anzu-
merken, dass bei der finalen Q-Tabelle lediglich das
Ergebnis bzw. Produkt des Q-Learning-Algorithmus
ersichtlich ist, was das Erschlielen eines Algorith-
mus, also eines Prozesses, nicht nahelegt. Lediglich
eine Gruppe geht trotzdem ausfiihrlicher auf die
Schritte wahrend des Lernprozesses ein, indem sie
die Anzahl der Episoden auf 1 stellt, was Aussagen
Uber Algorithmen ermdglicht. Bei der Arbeit mit der
Folge an Q-Tabellen ist zu bedenken, dass die Ler-
nenden in den Erarbeitungen nicht in erster Linie
Algorithmen entwickeln, um einen optimalen Weg
des Roboters zum Ziel zu finden; vielmehr rekonstru-
ieren sie den Algorithmus, der eine Folge von Q-Ta-
bellen ,erzeugt’. Wenn die Lernenden nun einen
Teil dieses Algorithmus (z. B. eine Beschreibung der
Wahl des nachsten Feldes durch den Roboter) be-
schreiben, so geben sie logische, geordnete Schritte
zur Losung dieses Rekonstruktionsproblems wieder,
insofern als dass sie einen Teil der Loésung darlegen.
Der Begriff des Algorithmus lieRe sich auch anders
interpretieren, namlich als logische, geordnete
Schritte, die die Lernenden ausfliihren, um zu einer
Aussage Uber den Q-Learning-Algorithmus zu kom-
men (also ein Algorithmus fiir das Vorgehen der Ler-
nenden, vgl. Beispiel in Shute et al., 2017). Wahrend
wir hierzu keine explizite Aussage treffen kdnnen,
zeigen sich solche Zerlegungen in Teilschritte mitun-
ter in der Komponente Decomposition. Des Weite-
ren lasst sich festhalten, dass die Entwicklung von Al-
gorithmen durch die Lernenden teils Folge einer
Abstraktion aus mehreren beobachteten Vorgangen
ist. Ein einfaches Beispiel hierfiir ist das mehrfache
Durchspielen der Simulation mit Betrachtung ver-
schiedener Episoden, um daraus zu schlieRen, dass
die Schrittwahl zufallig erfolgt. Hier stellt sich somit
auch die Frage nach der Uberlappung von Abstrac-
tion und Algorithms.

Auch das Debugging steht im Zusammenhang mit
den seitens der Lernenden entwickelten abstrahier-
ten Algorithmen und Formeln bzw. Regeln. Hier fin-
det ein Abgleich der durch den Q-Learning-Algorith-
mus erzeugten Daten mit den Werten, die laut des
eigenen Algorithmus oder der eigenen Hypothesen
entstehen missten, statt. Inwieweit Fehler, die in
diesem Fall Abweichungen in den Daten darstellen,
auch behoben werden kénnen, ist unterschiedlich
und wurde nicht naher untersucht. Es ist jedoch
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ersichtlich, dass die Lernenden gezielt versuchen,
Fehler zu identifizieren, zu isolieren, zu reproduzie-
ren und ihre Vermutungen systematisch zu testen
(Weintrop et al., 2016). Hier zeigt sich auch ein Zu-
sammenspiel mit der Komponente Abstraction: Abs-
traktionsprozesse werden auf Basis von Datenpunk-
ten vorgenommen, dann anhand neuer Daten-
punkte evaluiert und im Falle eines Fehlers wird die
abstrahierte Formel bzw. Regel modifiziert oder ver-
worfen.

Hinsichtlich der Decomposition findet zwar eine Zer-
legung eines Problems statt, allerdings handelt es
sich bei dem Problem nicht um eine authentische,
realweltliche Problemstellung wie etwa bei Ng, Su et
al. (2024). Eine Zerlegung erfolgt daher nicht, indem
etwa bestimmte Teilbereiche eines realweltlichen
Problems getrennt voneinander betrachtet werden,
sondern indem bestimmte (Spezial-)Félle von Para-
metern separat untersucht werden. Dieses Vorge-
hen wird durch die Gestaltung der Lernumgebung in
gewisser Weise nahegelegt, welche eine Variation
mehrerer Parameter ermoglicht. Auf Basis solcher
gezielter Zerlegungen in ,functional elements that
collectively comprise the whole system/problem”
(Shute et al., 2017, S. 153) kénnen dann wieder abs-
trahierte Aussagen Uber das System getroffen wer-
den.

Die digitale Umgebung, in die der Algorithmus ein-
gebettet ist, um Daten zu erzeugen, legt die Auto-
mation unweigerlich nahe. Es ergeben sich dariiber
hinaus einzelne Situationen, in denen die Lernenden
auf zusatzliche digitale Hilfsmittel zuriickgriffen, um
Visualisierungen anfertigen und somit implizit Be-
rechnungen durchfiihren zu lassen. Das Fehlen einer
eigenen Implementierung des Algorithmus (anders
als z. B. bei Brennan & Resnick, 2012) schmalert hier
die bewusste Anwendung von Automation und wirft
die Frage auf, inwieweit hier Computational Thin-
king oder doch besser Algorithmic Thinking — wel-
ches von Kadijevich (2018) als Computational Thin-
king ohne Automation konzeptualisiert wird — be-
trachtet werden sollte.

Insgesamt lieRen sich bei der Erarbeitung des Q-
Learning-Algorithmus Hinweise auf alle Komponen-
ten des Computational Thinking finden, wobei diese
mit unterschiedlichen Einschrankungen bzw. spezifi-
schen Nuancen einhergehen. Dabei ist zu beachten,
dass die Analyse auf den (auf Aussagen basierenden)
Fallanalysen beruhen, die uns nur bedingt Einblicke
in Denkprozesse geben. Daher ist es denkbar, dass
einzelne Komponenten gewichtigere Anteile einneh-
men, als es uns moglich ist, zu erfassen. Am
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bedeutsamsten erscheint jedoch die Komponente
Abstraction. Wir kdnnen zwar nur bedingt quantita-
tive Aussagen lber die Haufigkeiten der Komponen-
ten treffen, jedoch lassen sich Abstraktionsprozesse
— wie bereits erldutert — auch bei der Beschreibung
von Algorithmen identifizieren. Zudem bedarf es
Prozessen der Decomposition, um verschiedene
Falle fiir darauffolgende Abstraktionsprozesse zu ge-
nerieren. Dies wirft die Frage nach der Trennscharfe
bzw. Abhangigkeit der verschiedenen Komponenten
des Computational Thinking bei der Bearbeitung des
betrachteten Rekonstruktionsproblems auf. Die Be-
deutsamkeit von Abstraktion konnte daher rihren,
dass der Fokus auf der Erarbeitung eines bestimm-
ten mathematischen Algorithmus liegt. Dieser soll
anhand des konkreten Vorgehens des Roboters in
der Gridworld — reprasentiert durch die Ausgaben
der Simulation — erschlossen werden. Welche Rolle
die Gridworld als Setting dabei spielt, wird im Fol-
genden eingehender diskutiert.

Rolle des Settings im Erarbeitungsprozess

Fir die Umgebung wurde ein fiktives Setting ge-
wahlt, das zum einen eine Art spielerischen Zugang
ermoglicht und zum anderen ein Erschliefen durch
Weltwissen und Vorerfahrungen erlauben soll. In
den Erarbeitungsprozessen lasst sich eine Tendenz
dahingehend erkennen, dass zundchst vom Setting
ausgegangen und an spateren Stellen eher auf ma-
thematischer Ebene gearbeitet wird. Der zunachst
verstarkte Fokus auf das Setting bei der Erarbeitung
der finalen Q-Tabelle ist insofern interessant, als
dass sich die Lernenden bereits einen Tag vor den
hier untersuchten Arbeitsphasen mit dem Setting
vertraut gemacht haben und auch das Konzept so-
wie die zugehdorigen Begrifflichkeiten des Reinforce-
ment Learning kennengelernt haben. Dennoch grei-
fen sie verstarkt auf das Setting zurlick, wenn sie ver-
suchen, mathematische Zusammenhdnge zu er-
schlieflen. Das deutet auf das Potenzial hin, mathe-
matische Zusammenhdnge auf Erfahrungen und
Wissen Uber das Setting zu erschlieRen.

Anders verhalt es sich mit der Erarbeitungsphase zur
Q-Lernregel. Hier beginnen die Lernenden eher ma-
thematisch bzw. inhaltlich zu arbeiten. Eine Erkla-
rung kdonnte die Prasentation der Q-Lernregel nach
der ersten Erarbeitung liefern. Dies liegt insbeson-
dere nahe, da alle Gruppen zunachst mit dieser For-
mel die zweite Erarbeitungsphase beginnen und sie
dann modifizieren oder verwerfen. Die Prasentation
eines (dhnlichen) mathematischen Inhalts kdnnte
somit hilfreich sein, um schnell mathematische
Uberlegungen beziiglich eines anderen Inhalts

anzustoRBen. Hierbei deutet sich an, dass die Nutzung
des Settings bzw. der Fokus auf den mathemati-
schen Inhalt in den eher offenen Arbeitsphasen zu
einem gewissen Grad durch eingangliche Impulse
beeinflusst werden kann. Es zeigt sich zudem, dass
in der Erarbeitung der Q-Lernregel haufiger Prozesse
des Debuggings auftreten, was gegebenenfalls
durch den starkeren Fokus auf mathematische In-
halte bedingt sein kdnnte.

Bemerkenswert ist, dass auch bei der Tendenz vom
Setting zum mathematischen Inhalt hin verhaltnis-
maRig wenige Phasen erkennbar sind, in denen die
beiden Bereiche explizit verknipft werden. Dies
kénnte einerseits daflirsprechen, dass die beiden
Bereiche von den Lernenden tatsachlich nur selten
verbunden wurden. Andererseits ist es denkbar,
dass die Verknipfung von den Lernenden zwar
durchgefihrt, allerdings nicht verbalisiert wurde.

Es zeigt sich somit insgesamt, dass das Setting von
den Lernenden genutzt wird, aber gleichzeitig viel-
faltige Abstraktionen vorgenommen werden, so-
wohl direkt anhand des Settings (etwa zur Beschrei-
bung von Algorithmen) als auch mithilfe von Variab-
len auf einer eher formal-mathematischen Ebene.
Wenngleich wir keinen kein Vergleich zu einer Erar-
beitung ohne konkretes Setting (z. B. nur mit der Si-
mulation) ziehen kénnen, so scheint das Vorliegen
eines Settings die Lernenden zumindest nicht daran
zu hindern, zu abstrahieren und mathematische
Strukturen (hier Formeln) zu entwickeln. Auf Basis
der Ergebnisse lasst sich daher vermuten, dass es
auch bei einer mathematischen Aufarbeitung von KI-
Algorithmen — welche Uber ein grundlegendes Ver-
standnis der Funktionsweise von Kl deutlich hinaus
geht —ein Setting gewahlt werden kann, das von den
Lernenden als Unterstiitzung auch tatsachlich her-
angezogen wird. Die zunehmende Abstraktion durch
die Lernenden kdonnte den Ansatz eines fiktiven Set-
tings bekraftigen, bei der das Ziel nicht die Losung
eines realweltlichen Problems ist (vgl. Ng et al.,
2024), sondern gewissermaRen die Loslésung von
diesem Setting. Hierzu ist sind jedoch gegebenen-
falls Impulse hinsichtlich dhnlicher mathematischer
Inhalte hilfreich, wie sich in den Daten zwischen der
finalen Q-Tabelle und der Q-Lernregel andeutet.

Bedeutung der Lerneinheit hinsichtlich Al Literacy

Bei der Erarbeitung des Q-Learning-Algorithmus aus
mathematischer Perspektive kann erfahren werden,
wie ,Lernprozesse” einer Kl durch Daten und eine
Modellbildung durch den Algorithmus (Abbildung
der Gridworld in einer Q-Tabelle) erfolgen kann.
Diese Prozesse werden von Touretzky et al. (2019)
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angesprochenen und fiir Schiiler:innen als relevante
und zentrale Ideen hinsichtlich KI erachtet. Aller-
dings ist hierbei anzumerken, dass die Prifung des
Verstdandnisses der Funktionsweise nicht expliziter
Teil der Untersuchung war. Vielmehr wurde unter-
sucht, inwieweit beim Erarbeitungsprozess auf das
Setting zurlickgegriffen wurde.

Es ist anzumerken, dass der Fokus der Erarbeitungen
ausschlieBlich auf dem Verstandnis der Funktions-
weise von Kl lag, wobei ethische und gesellschaftli-
che Fragestellungen bzw. Auswirkungen von Kl (Ali
et al., 2021; Lintner, 2024; Ng et al., 2021) nicht the-
matisiert wurden. Eine Diskussion solcher Aspekte
wadre im Anschluss an die vorliegende Lerneinheit
aber denkbar, z. B. durch die Thematisierung der
Folgen von Reinforcement Learning in grof3en
Sprachmodellen (Havrilla et al., 2024) wie etwa eine
mogliche Verstarkung von Bias. Es lasst sich durch-
aus kritisch hinterfragen, inwieweit dazu ein tiefge-
hendes, mathematisches Verstiandnis konkreter Al-
gorithmen notwendig ist oder ob ein Verstdandnis
grundlegender Funktionsweisen des Reinforcement
Learning ausreichend ist. Hierzu sei aber erwahnt,
dass die Facetten von Al Literacy zielgruppenspezi-
fisch unterschiedlich sind (Chee et al., 2025). Bei den
Teilnehmenden handelte es sich um mathematisch
interessierte Schiiler:innen, fiir die durchaus ein tie-
feres Verstandnis moglich und hilfreich sein konnte.
Ein mathematisches Verstandnis von KI-Algorithmen
kann zudem dazu beitragen, nicht das Gefiihl zu hin-
terlassen, dass diese im Grunde weiterhin eine
»Blackbox” darstellen (Ng, Xinyu, et al., 2024). Das
Verstandnis dafir, dass die ,Blackbox” lediglich aus
mathematischen Berechnungen besteht, kann dann
wiederum eine kritisch-sachliche Evaluation von Kl
unterstiitzen, welche zentral fir Al Literacy ist (Lau-
pichler et al., 2023; Long & Magerko, 2020).

Implikationen des Lernens (iber Kl fiir die mathema-
tische Bildung

Im vorangegangenen Abschnitt wurde aufgezeigt,
inwieweit die Thematisierung des Q-Learning-Algo-
rithmus einen Beitrag zu Al Literacy leisten kann.
Nun kann jedoch die Frage gestellt werden, inwie-
weit sich die hier vorgestellte Einheit tatsachlich im
Kontext des Mathematikunterrichts bzw. der Ma-
thematikdidaktik verorten lasst — oder ob diese eher
aus dem Bereich der Informatik stammt — und inwie-
weit die Thematik einen Mehrwert fiir die mathema-
tische Bildung aufweist.

Konzeptuell weisen die Komponenten des Computa-
tional Thinking Parallelen zu mathematischen Kon-
zepten wie dem Problemldsen (Polya, 1945) oder
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dem algebraischen Denken (z. B. Kieran et al., 2016)
auf. In unserer Untersuchung konnte festgestellt
werden, dass sich gerade Abstraction, die schwer-
punktmaRig identifizierte Komponente des Compu-
tational Thinking, in den Erarbeitungsprozessen der
Lernenden wiederfindet. Daher kdnnte das Erarbei-
ten von Algorithmen in der Form, wie es in dieser
Studie erfolgte, auch einen Beitrag dazu leisten, das
algebraische Denken zu férdern. Darlber hinaus
stellen die Optimierung und die Approximation fun-
damentale Ideen der Mathematik dar (vgl. Humen-
berger & Reichel, 1995), die beim Q-Learning eine
zentrale Rolle spielen, indem iterativ Q-Werte ange-
passt und dem optimalen Wert angenahert werden.

Daher ist festzuhalten, dass die Thematisierung von
KI im Mathematikunterricht nicht nur auf ein Ver-
standnis von Kl zielt, sondern auch der mathemati-
schen Bildung dienen kann. Gleichzeitig kann ein
Beitrag zur allgemeinen Bildung der Lernenden ge-
leistet werden.

8. Limitationen

Die Studie und deren Erkenntnisse sind mit einigen
Einschrankungen verbunden. Erstens ermoglichen
die Daten zwar die Erfassung von verbalen AuRerun-
gen, jedoch nicht von Denkprozessen. Es lassen sich
deshalb nur Hinweise auf Computational Thinking
bzw. einen Bezug zum Setting identifizieren, nicht
aber Belege dafiir. Das seltene Auftreten der Kate-
gorie Setting & mathematischer Inhalt resultiert da-
her nicht notwendigerweise daraus, dass die Lernen-
den tatsachlich keine Vernetzung zwischen den bei-
den Bereichen herstellen —sie verbalisieren eine sol-
che Verbindung nur nicht. Eine methodische Ein-
schrankung zeigt sich darin, dass fiir die Komponen-
ten des Computational Thinking keine systematische
Kodierung vorgenommen wurde, sodass eine sub-
jektive Farbung der Ergebnisse moglich ist. Eine sol-
che Kodierung konnte zudem Einblick in die Haufig-
keit der einzelnen Komponenten sowie in Zusam-
menhange zwischen dem Bezug auf das Setting und
den Komponenten des Computational Thinking bie-
ten. Eine weitere Limitation stellt die Abhangigkeit
der Ergebnisse von der konkreten Lerneinheit dar.
So wird beispielsweise bei der Betrachtung von Pro-
zessen des Computational Thinking der mogliche
Einfluss der Gestaltung der Simulationen auf die Er-
arbeitungsprozesse bereits deutlich. Die sonstigen
Arbeitsphasen wurden in unserer Analyse — abgese-
hen davon, dass vorwiegend mit der Simulation ge-
arbeitet wird — nicht naher betrachtet. Eine solche
Betrachtung erscheint insbesondere mit Blick auf die
finale Q-Tabelle lohnenswert, bei deren Erarbeitung
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viele Wechsel zwischen Setting und sonstigen Ar-
beitsphasen auftreten. Zudem sind die Erkenntnisse
der Untersuchung aufgrund der kleinen Stichprobe
und der Beschrdankung auf ein konkretes Thema (Q-
Learning) nicht verallgemeinerbar. Fir andere The-
men der KI miisste Uberpriift werden, inwiefern
Computational Thinking bzw. der Bezug zum Setting
in dhnlicher Weise auftreten. Zuletzt sollte ein-
schrankend erwahnt werden, dass kein Vergleich
zwischen der Erarbeitung mit dem Setting und einer
rein innermathematischen Erarbeitung vorliegt. Es
ist deshalb nicht klar, welchen Einfluss das Setting
auf die Erarbeitung der Lernenden hatte und inwie-
weit er tatsachlich zu einem Verstandnis des mathe-
matischen Inhalts beigetragen hat.

9. Zusammenfassung

Al Literacy und dem damit verbundenen Computati-
onal Thinking kommt in einer zunehmend von Kl be-
einflussten Welt eine grofle Bedeutung zu. Dabei
spielt unter anderem das Verstandnis der Funktions-
weisen von Kl eine wichtige Rolle. In diesem Beitrag
wurde der Frage nachgegangen, wie Kl-Algorithmen
aus mathematischer Perspektive im Sinne eines Bei-
trags zu Al Literacy mit Schiiler:innen thematisiert
werden kdnnen. Besonderer Wert in diesem Beitrag
wurde auf die Rahmung durch ein fiktives Setting ge-
legt, sodass eine Mdoglichkeit zur (mathematischen)
ErschlieBung des Algorithmus angeboten wird. Die
Erarbeitungsprozesse der Lernenden wurden hin-
sichtlich des Bezugs auf das Setting und maoglicher
Hinweise auf Prozesse des Computational Thinking
untersucht.

Unsere Ergebnisse geben Hinweise darauf, dass Ler-
nende auch bei einer Thematisierung des KI-Algo-
rithmus aus mathematischer Perspektive das fiktive
Setting bei der Erarbeitung nutzen. Zudem zeigen
sich wahrend der Erarbeitung des Kl-Algorithmus
Abstraction, Algorithms, Decomposition, Debugging
und Automation als typische Komponenten des
Computational Thinking, wenn auch teils in spezifi-
schen Nuancen. Hierbei scheint insbesondere die
Komponente Abstraction zentral zu sein, was auf Po-
tentiale des Lernens lber Kl fir die mathematische
Bildung Uber Al Literacy hinaus hinweist. Zudem
deutet die zunehmend seltenere Nutzung des Set-
tings Uber die Erarbeitungsprozesse hinweg darauf
hin, dass es den Lernenden gelingt, trotz des an-
schaulichen Settings abstrakte mathematische Sach-
verhalte zu thematisieren, was durch die Bedeut-
samkeit von Abstraction unterstrichen wird.

Insgesamt kann festgehalten werden, dass durch das
Aufgreifen des Themas KI im Mathematikunterricht

nicht nur ein allgemeiner gesellschaftlich hoch rele-
vanter Beitrag zur Bildung geleistet wird, sondern
dadurch auch mathematische Denkprozesse gefor-
dert werden kdnnen.
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