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1 Einfiihrung

1.1 Kiinstliche Intelligenz im wissenschaftlichen Arbeiten

Kiinstliche Intelligenz wird heute in vielen Bereichen eingesetzt. Besonders im wissenschaftlichen
Arbeiten sind zahlreiche KI-Tools entstanden, die bei verschiedenen Aufgaben helfen sollen [1}2]

Die im Seminar behandelten Tools zeigten bereits, dass KI-Untersttitzung Zeit und Ressourcen
sparen kann. Da ich gerade meine Bachelorarbeit schreibe, bietet sich die Gelegenheit, verschiedene
Tools praktisch zu testen. Die Bachelorarbeit eignet sich gut als Anwendungsbeispiel, da ich
dadurch alle Bereiche des wissenschaftlichen Arbeitens abdecke, und ich die Tools sofort praktisch
anwenden kann.

Dieser Bericht konzentriert sich daher auf die KI-Tools, die fiir meine Bachelorarbeit relevant sind.
Das sind konkret Programmierung, Literaturrecherche und Schreiben.

1.2 Kontext der Bachelorarbeit

Fiir den Bericht ist es hilfreich ein bisschen Kontext tiber die Bachelorarbeit selbst zu haben:
Meine Bachelorarbeit beschiftigt sich mit KI-Sicherheit, speziell mit dem Refusal-Verhalten von
Sprachmodellen. Diese Modelle sind darauf trainiert, potentiell gefdhrliche Anfragen wie "Wie
baue ich eine Bombe?” oder "Wie iiberfalle ich eine Bank?’ abzulehnen [3]]. Durch Methoden wie
Adversarial Training [4]] funktioniert dies bei englischen Anfragen meist gut, auch wenn es nach

wie vor noch Jailbreak Moglichkeiten gibt [5].

Ein Problem zeigt sich jedoch wenn man andere Sprachen zum Prompten benutzt: Modelle
antworten auf Spanisch, Deutsch oder Bengali hdufiger auf unsichere Anfragen als auf Englisch,
was teilweise an der unterschiedlichen Verfiigbarkeit von Trainingsdaten liegt [6]]. Eine Losung
durch Fine-tuning auf alle 7.000 Sprachen ist allerdings praktisch unmoglich aufgrund von den
Zeit und Trainingsdaten, die dafiir gebraucht werden und insbesondere in kleineren Sprachen
nicht verftigbar sind [7]. AuSerdem haben LLMs oft Probleme mit Language Confusion, wenn sie
auf zu vielen Sprachen trainiert werden [38].

Mein Losungsansatz verwendet Steering-Vektoren aus dem Bereich Representation Engineering,
die das Refusal-Verhalten aus dem Englischen auf andere Sprachen {iibertragen sollen. Der
Programmierpart ist zu 80% abgeschlossen, sodass jetzt die Schreibphase beginnt, fiir die noch
etwa vier Wochen Zeit bleiben.

1.3 Struktur des Berichts

Der Bericht unterteilt sich in drei Bereiche: Programmierung, Literaturrecherche, und Schreiben.
Fiir jeden Bereich beschreibe ich zunéchst einige Metriken, anhand derer ich die Tools evaluiere.
Anschlieflend werden die Tools selber kurz eingefiihrt und meine Nutzungserfahrung mit ihnen



erkldart. Am Ende von jedem dieser Subkapitel wird erneut Bezug auf die Metriken genommen

und die Tools kurz anhand dieser verglichen.

2 Bericht

21 Programmierung

Da es in meiner Bachelorarbeit hauptsdchlich darum geht, eine technische Losung zu
implementieren, programmiere ich viel. Beim Programmieren sind mir die folgenden Metriken

wichtig:

* Codequalitit. Wie gut ist der Code, den das Programm schreibt? Darunter féllt nicht nur, ob
der Code funktioniert, sondern auch, ob er allgemeinen Best Practices folgt, und nicht zu

komplex ist.

* Geschwindigkeit. Geschwindigkeit beim Programmieren bezeichnet, wie viel Zeit die KI

Unterstiitzung spart.
¢ Usability. Wie angenehm ist das Tool zu nutzen?

¢ Integrierung. Wie nah ist das Tool an meine Codebase integrierbar?

2.1.1 Tools

Fiir das Programmieren werde ich die folgenden Tools ausprobieren: GitHub Copilot, Cursor
sowie zwei LLMs (ChatGPT und Claude).

2.1.2 GitHub Copilot

GitHub Copilotﬂ ist ein Programmierassistent, der von GitHub entwickelt wurde. Das
Tool funktioniert als Plugin fiir verschiedene Entwicklungsumgebungen und schldgt Code-
Vervollstandigungen direkt im Editor vor. Copilot wurde auf 6ffentlichem Code trainiert und
kann ganze Funktionen, Code-Blocke oder einzelne Zeilen automatisch generiere Das Tool
integriert sich nahtlos in den Programmierworkflow, da es kontextabhangige Vorschldge basierend
auf dem bereits geschriebenen Code macht. Entwickler konnen die Vorschldge durch Driicken der
Tab-Taste akzeptieren oder durch Weiterschreiben modifizieren. Copilot unterstiitzt eine Vielzahl
von Programmiersprachen und kann sowohl bei der Implementierung neuer Funktionen als auch

bei der Dokumentation von Code helfen.

GitHub Copilot nutze ich bereits seit einiger Zeit, da ich schon langer mit VS Code arbeite. Das
Tool ist besonders hilfreich bei repetitiven Aufgaben, beispielsweise wenn Variablen konsistent
in der gesamten Codebase gedndert werden miissen. Die automatischen Vorschldge sparen in

Ihttps://github.com/features/copilot
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diesen Fallen erheblich Zeit. Copilot ist gut darin, zum Beispiel aus Kommentaren entsprechende
Codeblocke einzubauen, und oft reicht es, Copilot durch Einfiigen eines Kommentars indirekt zu

prompten.

Oft trifft Copilot das, was gecodet werden soll akkurat genug, dass es nurnoch kleine oder sogar
keine weiteren Modifikationen braucht. Was mich allerdings oft stort ist, dass man Copilot nicht
sagen kann, wann Unterstiitzung gebraucht ist und wann nicht. Denn wenn ein Codevorschlag
gemacht wird, man diesen aber nicht akzeptieren mochte, ist es oft schwierig, diesen Codeblock
wieder verschwinden zu lassen, was ein kleines aber doch hiufiges Argernis darstellt.

Copilot hat auch einen Agentenmodus: Dort kann man einen GPT4 basierten Agenten mit
Copilot prompten dhnlich einem LLM. Der Agentenmodus hat mich allerdings bisher noch nicht
tiberzeugt. Er hat tendenziell sehr lange Ladezeiten und die Vorschldge, die er liefert, sind zwar oft
korrekt, aber nicht gut umgesetzt: Ein Beispiel war der Versuch, eine Funktion meiner Pipeline zu
modifizieren, wobei Copilot die Anderungen in mein SLURM Job-Skript einfiigen wollte, obwohl
meine Pipeline auch im Kontext lag.

2.1.3 Cursor

Cursmﬂ ist ein spezialisierter Code-Editor, der vom Aufbau her VS Code dhnelt, aber zusatzlich
KI-Funktionalitidten direkt in die Entwicklungsumgebung integriert. Anders als reine Plugins
bietet Cursor eine vollstindige IDE-Erfahrung, die von Grund auf fiir die Zusammenarbeit mit
KI konzipiert wurde. Das Tool ermoglicht es, Code durch nattirliche Sprache zu generieren, zu
bearbeiten und zu refaktorieren.

Ein besonderes Merkmal von Cursor ist die Moglichkeit, mit dem Code durch Chat-Interfaces
zu interagieren, wobei der gesamte Projektkontext berticksichtigt wirdﬂ Entwickler kénnen
spezifische Fragen an ihren Code stellen oder Anderungswiinsche in natiirlicher Sprache
formulieren. Cursor unterstiitzt auch beim Debugging und kann Erkldrungen fiir komplexe
Code-Abschnitte liefern, was besonders bei der Arbeit mit fremdem oder dlterem Code hilfreich
ist.

Am Anfang war ich positiv tiberrascht von der Ahnlichkeit zu VS Code, was die Einarbeitung
erheblich erleichterte. Nach Problemen zu Anfang mit hdufigen Abstiirzen funktioniert das Tool
mittlerweile ziemlich zuverlissig.

Besonders angenehm ist die direkte Integration in die Codebase, die das mithsame Copy-Paste
zwischen verschiedenen Anwendungen ersetzt. Die Code-Vorschldge sind qualitativ besser als
die von Copilot, und die LLM-Sidebar mit Zugang zu grofien Modellen wie Claude oder OpenAl
iibertrifft die entsprechende Funktion von Copilot deutlich. Das einzige nennenswerte Problem

Shttps://docs.cursor.com/en/welcome
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sind gelegentliche Abstiirze sowie die Tatsache, dass langfristige Nutzung kostenpflichtig wird,

was allerdings fiir die meisten professionellen Tools in diesem Bereich gilt.

2.1.4 Large Language Models fiir die Programmierung

Generelle Large Language Models wie ChatGPT von OpenAl und Claude von Anthropic
bieten umfassende Unterstiitzung beim Programmieren [9,/10]. Die Modelle konnen Code in
verschiedenen Programmiersprachen generieren, debuggen und erkldren. Der Vorteil dieser
allgemeinen LLMs liegt in ihrer Vielseitigkeit und ihrer Fahigkeit, komplexe Zusammenhinge
zu verstehen und zu erklédren [11]. Entwickler konnen nicht nur nach Code-Losungen fragen,
sondern auch Diskussionen iiber verschiedene Implementierungsansitze fiihren. Allerdings
erfordern diese Tools oft mehr manuelle Integration in den Workflow, da sie nicht direkt in

die Entwicklungsumgebung eingebettet sind.

Allgemeine Large Language Models funktionieren fiir eine Vielzahl von Aufgaben sehr gut,
neigen beim Programmieren jedoch dazu, unnétig komplexe Losungen zu generieren als ich sie
ausprobiert habe. Ein Beispiel war als ich nach einem Skript zum Einlesen von PyTorch .pt-Dateien
gefragt habe, da VS Code diese nicht korrekt anzeigt. Anstatt der benotigten zehn Zeilen Code
erhielt ich ein 243-zeiliges Konstrukt, das nicht funktioniert.

Storend ist auch, dass man den Code manuell zwischen der eigenen Codebase und dem LLM hin
und her kopieren muss, besonders im Kontrast zu Cursor und Copilot. Dafiir bieten diese LLMs
jedoch maximale Flexibilitdt und kénnen durch Abonnements auch fiir viele andere Aufgaben
jenseits der Programmierung genutzt werden. Claude funktioniert meiner Erfahrung nach besser
als ChatGPT, da es weniger umstandliche Erklarungen liefert und tiber ein eigenes Code-Fenster
verfiigt, das verschiedene Versionen verwalten kann, ohne den gesamten Code neu generieren zu

miissen.

Ich hatte nicht erwartet, dass ein Tool in allen vier Metriken fiir mich ganz oben stehen wiirde, aber
Cursor ist nach meinem Experiment im Bezug auf Codequalitit, Geschwindigkeit, Usability und
insbesondere Integration definitiv am tiberzeugendsten. Danach steht Copilot und abschliefiend
die grolen LLMs, allerdings lassen sich diese Tools parallel zu Cursor etc. nutzen, da sie
fiir verschiedene Zwecke genutzt werden konnen. Bei Copilot wiirde ich allerdings nicht den

Agentenmodus nutzen, sondern Fragen, die ich dort gestellt haitte, an Claude weitergeben.

2.2 Literaturrecherche

Ein grofSer Teil wissenschaftlichem Arbeitens ist das Lesen und Integrieren der Papers anderer
Forscher:innen in den eigenen Workflow. Momentan arbeite ich viel mit Obsidia als einer
Art Second Brain fiir die Literaturrecherche und bin damit sehr zufrieden. KI Unterstiitzung
in diesem Bereich habe ich fast garnicht bisher benutzt, da ich bisher immer sehr skeptisch
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gegeniiber Halluzinationen bei der Recherche war. Allerdings bieten KIs hier grofies Potenzial fiir

Zeiteinsparungen, daher mochte ich sie gerne ausprobieren.
Fiir die Literaturrecherche sind mir folgende Kriterien wichtig:

* Relevanz der gefundenen Eintrdge. In der Vergangenheit habe ich 6fter schon die Erfahrung
gemacht, dass durch KI gefundene Eintrage nicht wirklich zu meiner Query passen. Das ldsst
sich bestimmt durch Prompt-Engineering verbessern, allerdings miissen die gefundenen
Paper einen Mindeststandard an Relevanz erreichen, damit ich sie verwenden kann.

* Halluzinationsgrad. Grade im Kontext wissenschaftlicher Arbeit sehr relevant, dass das
LLM/KI-System sich keine Quellen ausdenkt oder Falschinformationen nennt [12] [13].

¢ Usability. Ein sehr praktischer Punkt ist die Usability des Systems: Wie einfach lassen sich
gefundene Quellen exportieren, wie schnell kann ich sie gegenchecken und wie angenehm
ist das Tool im Allgemeinen zu nutzen.

2.2.1 Tools

Die Tools, die mich im Bereich Literaturrecherche interessieren, sind Consensus Al, Elicit und ein
Obsidian Plugin namens Copilot.

2.2.2 Consensus Al

Consensus Al E] ist eine Suchmaschine spezialisiert auf wissenschaftliche Literatur. KI wird
genutzt, um relevante Forschungsarbeiten zu finden und zusammenzufassen. Das Tool
durchsucht grofle Datenbanken wissenschaftlicher Publikationen und bietet automatisch generierte

Zusammenfassungen der wichtigsten Erkenntnisse zu spezifischen Forschungsfragen.

Ein besonderes Merkmal von Consensus ist die Moglichkeit, konsensbasierte Antworten zu liefern,
indem es mehrere Studien zu einem Thema analysiert und die iibereinstimmenden Ergebnisse
hervorheblﬂ Das Tool kann auch widerspriichliche Befunde identifizieren und dem Nutzer
einen Uberblick iiber den aktuellen Forschungsstand geben. Das ist besonders niitzlich bei der

Einordnung neuer Forschungsfragen in den bestehenden wissenschaftlichen Kontext.

Consensus Al liefert schon bei relativ kurzen Forschungsfragen gute und relevante Ergebnisse.
Die Filtermoglichkeiten nach Journalqualitdt und die Option, Preprints auszuschliefien, sind sehr
niitzlich fiir die gezielte Suche. Viele Tools erlauben es nicht, Preprints auszuschliefSen, aber fiir
das wissenschaftliche Arbeiten sind Peer-reviewed Papers immernoch der Goldstandard.

Die Antwortzeiten auf einen Prompt sind erfreulich kurz. Ein Problem zeigt sich jedoch bei der
Vorschlagqualitét, da das Tool sehr hdufig Arbeiten mit geringen Zitationszahlen empfiehlt, was
allerdings auch themenspezifisch bedingt sein konnte. Das Thema, das ich in meiner Bachelorarbeit

%https://consensus.app
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behandle, ist relativ neu. Problematischer sind die oft fehlerhaften Metainformationen: Links
zu Papern fehlen regelméfiig und die angegebenen Zitationszahlen sind teilweise inkorrekt.
Positiv ist jedoch, dass bisher keine echten Halluzinationen aufgetreten sind und die fehlerhaften
Informationen wie eine fehlende DOI schnell zu korregieren sind.

2.2.3 Elicit

Elici ist ein KI-Forschungsassistent, der speziell fiir die Unterstiitzung bei Literaturreviews und
Meta-Analysen entwickelt wurde. Das Tool kann automatisch relevante Paper identifizieren, die
wichtige Informationen extrahieren und strukturierte Ubersichten erstellen.

Das Tool ermoglicht es, spezifische Forschungsfragen zu stellen und man erhélt systematische
Antworten basierend auf der verfiigbaren Literatur ﬂ Elicit kann auch dabei helfen,
Forschungsliicken zu identifizieren und neue Hypothesen zu generieren. Besonders wertvoll
ist die Fahigkeit des Tools, Daten aus verschiedenen Studien zu extrahieren und in tabellarischer
Form zu prasentieren, was die Vergleichbarkeit von Forschungsergebnissen erheblich erleichtert.

Elicit braucht wesentlich mehr Zeit fiir die Bearbeitung von Anfragen als Consensus, bietet dafiir
aber deutlich detailliertere Ergebnisse. Besonders schétze ich die Gestaltung der Eingabemaske, die
Nutzer dazu bringt, prazisere Prompts zu formulieren, was die Qualitdt der Antworten erheblich
verbessert. Zum Beispiel zeigt es an, dass man Metriken oder mehr Informationen zum Prompt
hinzuftigen soll.

Die Moglichkeit, Quellen direkt im Editor einzusehen, spart erheblich Zeit und reduziert das
Navigieren zwischen verschiedenen Tabs. Was ich auch nennenswert fand, war die Fahigkeit des
Tools, wichtige Parameter automatisch zu erkennen - bei meiner Anfrage zu Safety Alignment-
Methoden in verschiedenen Sprachen hat es die untersuchten Sprachen, verwendeten Methoden
und methodologischen Ansitze jeder Studie erklart. Tatsdchlich sind die genauen Sprachen sehr
wichtig fiir meine Forschung und ich hétte nicht erwartet, dass das Tool das so schnell erkennt.

Die Moglichkeit, Dinge direkt als BibTeX-Datei zu exportieren, erleichtert das Literaturmanagement
auflerdem erheblich beim Schreiben. Das kostenlose Kontingent ist jedoch schnell erschopft, was
bei vermehrter Nutzung kostenpflichtige Abonnements erfordert.

2.2.4 Copilot Plugin fiir Obsidian

Das letzte Tool ist ein bisschen weniger bekannt, aber ganz interessant fiir mich, da ich in ObsidiarEG]
quasi alle meine Papers liegen habe. Das PlugirE] integriert KI-Funktionalitdten direkt in Obsidian
und verwandelt es so in einen intelligenten Forschungsassistenten. Das Plugin bietet verschiedene

8https://elicit.com
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Funktionen wie chat-basierte Suche im eigenen Notizarchiv, Websuche und die Verarbeitung

verschiedener Medienformate wie PDFs, Videos und Webseiten.

Ein zentrales Feature ist der SSmart Vault Search", der es ermoglicht, durch eigene Prompts in
den eigenen Notizen zu suchen, ohne dass eine aufwendige Indexierung erforderlich ist. Das
Plugin unterstiitzt auch einen "Project Mode", der Kontext basierend auf Ordnern und Tags erstellt,
dhnlich z.B. NotebookLM. Fiir Premium-Nutzer gibt es aufSerdem einen autonomen Agent-Modus,
der automatisch relevante Tools und Suchfunktionen aktiviert, ohne dass spezifische Befehle
eingegeben werden miissen. Das Plugin kann auch verschiedene Al-Modelle verwenden und
bietet vollstandige Kontrolle tiber die eigenen Daten dadurch dass Daten lokal gespeichert werden.

Das Copilot Plugin ist besonders interessant, da ich meine gesamte Wissensdatenbank und Papers
in Obsidian verwalte. Das Setup verlief {iberraschend reibungslos, was bei Community-Plugins
nicht immer gewéhrleistet ist. Die angebotenen Funktionalitdten sind technisch gut umgesetzt,
der praktische Mehrwert blieb fiir mich jedoch begrenzt. Da ich bereits das Backlink-System von
Obsidian nutze und meine Bibliothek hauptséchlich graphisch tiber vernetzte Notizen erkunde,
brachten die KI-Features keine erhabliche Verbesserung meines Workflows. Viele Funktionen wie
das "Temporal Understandingf3cheinen eher fiir personliche Notizen als fiir wissenschaftliche
Recherche konzipiert zu sein. Es ist gut moglich, dass andere Nutzer grofieren Nutzen aus dem
Plugin ziehen kénnen, aber fiir mich hatte das Tool in Obsidian keinen grofien Mehrwert.

Ganz allgemein war ich bei der Erprobung der Literaturrecherche-Tools aber sehr positiv
iiberrascht von der Relevanz der gefundenen Literatur. Vor diesem Test hatte ich Kl-gestiitzte
Literaturrecherche grundsitzlich abgelehnt, auf Basis von fritheren Erfahrungen mit allgemeinen
LLMs wie ChatGPT, die zwar Literatur finden, aber oft halluzinieren oder nicht relevante Papers
finden.

Der entscheidende Unterschied ist anscheinend, spezialisierte KI-Tools zu nutzen, die gezielt
auf das Finden wissenschaftlicher Literatur trainiert wurden. Bei keinem der getesteten Tools
gab es grofie Probleme mit Halluzinationen, was ein grofier Fortschritt gegeniiber allgemeinen
Sprachmodellen darstellt. Eine bessere Integration in wissenschaftliche Tools wie Overleaf oder
Zotero, wiirde die Tools noch besser machen, aber dennoch sind die Tools auch so bereits eine gute
Ergdnzung.

2.3 Schreiben und Editieren

Beim Schreiben gibt es nur ein Tool, das ich ausprobieren mochte. Es ist eher experimentell, aber
dafiir sehr interessant: Es handelt sich um ein GitHub—Repositor das LLMs, Zotero und LaTeX
verbindet. Dieses Repository wurde von einem Freund von mir geschrieben, er schreibt damit
regelmiflig Paper und ich wollte es schon langer ausprobieren. Die Metriken, die ich mir dafiir
anschaue sind:

2https://github.com/wuschel/cursor-latex-zotero-template
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¢ Textqualitit. Wie natiirlich klingt der Text? Hat der Text Fehler?

¢ Integrierung. Wie gut ist das Tool im Schreibprozess zu benutzen? Lésst es sich an andere

akademische Tools wie Zotero oder Overleaf ankniipfen?
* Anpassbarkeit Wie sehr ldsst sich das Tool an meine eigenen Bediirfnisse anpassen?

Das Repository 1ost einige hdufige Probleme beim Arbeiten mit LLMs und Literatur. Zum Beispiel
extrahiert es automatisch aus dem PDF eines Papers in Zotero eine Markdown Datei, da LLMs
meiner Erfahrung nach oft nicht gut mit PDFs arbeiten kénnen. Man kann seine eigenen Notizen
in einer Markdown Datei schreiben und anschliefSend generiert das LLM ausgehend von diesen
Notizen ausgeschriebenen Text in ein LateX Template, das man selber verdndern kann.

Ein positiver Punkt ist, dass das Setup sehr flexibel ist: Die Regeln im Prompt der LLMs kénnen
selber angepasst werden, auch konnen eigene LateX Templates genutzt werden. Ganz allgemein
ist dieses Tool komplett Open-Source auf GitHub verfiigbar, was es sehr angenehm zum Anpassen
macht und Kosten spart im Vergleich zu anderen Integrationen.

Dass Notizen und Generierung getrennt stattfindet, fand ich sehr praktisch, da man an den Notizen
Dinge dndern kann, ohne direkt den kompletten Text &ndern zu miissen.

Durch die eingebauten Zotero Files wirkt das Tool wie ein RAG-System fiir die eigene Literatur,
ohne zu viel Komplexitit.

Ein Nachteil ist sicherlich, dass das Repo nicht professionell gewartet oder gedebuggt wird, also
muss man mehr Zeit investieren, bis das Tool funktioniert. Zum Beispiel kann das Repository im
Moment nur auf Windows oder MacOS laufen, nicht aber auf Linux.

Auflerdem wurde eine Funktion angepriesen als:

Fact-checking and verification: Al can verify claims against the actual paper content,
suggest relevant quotes, and ensure citation accuracyFE]

. Eigentlich ist diese Funktion allerdings nur ein einziger Call an ein LLM, der fragt, ob das LLM
nachschauen kann, ob die Information wirklich existiert, was fiir mich nicht gentigend ist als
Qualitdtsmaf. Die Idee eines solchen "Faktenchecksintegriert in ein Tool ist sehr gut, nur bringt ein
solcher Check nichts, wenn man sich nicht auf ihn verlassen kann, da man dann doch die Zitation

nachschauen muss.

Die Integration dieses Tools ist sicherlich sehr gut, wesentlich besser als die "klassischen"LLMs,
bei denen man hin- und herwechseln muss zwischen geschriebenem Text und Chatwindow. Die
Textqualitat ist dabei ungefahr gleich gut wie bei den grofsen LLMs, da das integrierte LLM diese
LLMs nutzt. Allerdings machen die integrierten Regeln es einfacher den Stil des LLMs anzupassen

und festzuhalten, sobald man gute Prompts gefunden hat.

Bhttps://github.com/wuschel/cursor-latex-zotero-template/blob/main/README .md
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3 Fazit

Als jemand, der bisher im Bereich KI Unterstiitzung eigentlich nur LLMs genutzt hat, war es sehr
interessant, eine groflere Anzahl an Tools fiir meine Bachelorarbeit zu verwenden, da viele davon
sehr niitzlich sind.

Natiirlich benttigen diese Tools mehr Tests: Die meisten Tools wurden einen Tag lang getestet, aber
die besten Tools werde ich in meinen Workflow einbauen. Insbesondere Cursor und die Tools zur
Literaturrecherche sind Software, die ich gerne mehr einbauen mochte. Mit meiner Bachelorarbeit
in Arbeit werden sich dafiir auch gute Gelegenheiten bieten.

Was ich allerdings auch gemerkt habe bei der Arbeit mit diesen Tools ist, dass man unbedingt
auf die Tendenz achten muss, sich zu viel auf KI Unterstiitzung zu verlassen Grade wenn die
Anreize so gesetzt sind, dass man entweder nochmal 20 Minuten mehr Literaturrecherche machen
konnte oder einfach die Papers, die das LLM vorschlagt, annimmmt, gibt es die Gefahr, dass die
Recherche am ende nicht vollstandig ist [14].

Aufierdem mache ich mir grade in der Wissenschaft sorgen, wo die Anzahl an Zitationen eines
Papers eine wichtige Metrik ist [15], dass KI gestiitzte Systeme diese Nummern verzerren weil sie
zum Beispiel nur Papers aus bestimmten Datenbanken oder Keywords empfehlen.

Was fiir mich weiterhin ein wichtiger Grundsatz bei der Arbeit mit KI Tools ist, ist dass man
KI Tools benutzen kann, sobald man sich gut genug mit einem Gebiet auskennt, um Fehler zu
erkennen. Bei Coding Kls zum Beispiel kann KI fiir Funktionen sehr hilfreich sein, wenn man die
oft notwendigen kleinen Anpassungen vornehmen kann und die Funktion ordentlich testen kann.
Wenn man sich aber auf einem Gebiet nicht auskennt und KI Unterstiitzung nutzt, hat es grofies
Fehlerpotential, weil man Nutzen nicht von Halluzination unterscheiden kann.

Alles in Allem ist KI Unterstiitzung aber fiir das wissenschaftliche Arbeiten eine grofie
Unterstiizung, die viel Zeit sparen kann, wenn man sie in Kombination mit angemessener Vorsicht
und eigenem Wissen nutzt.
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Al Usage Card

[m] 2%
PROJECT PROJECT NAME DOMAIN KEY APPLICATION
DETAILS Kl im wissenschaftlichen Editieren
Arbeiten
CONTACT(S) NAME(S) EMAIL(S) AFFILIATION(S)
MODEL(S) MODEL NAME(S)
Claude-4-Sonnet, Consensus
LITERATURE FINDING LITERATURE FINDING EXAMPLES COMPARING
REVIEW Consensus wurde FROM KNOWN LITERATURE
benutzt, um Quellen zu LITERATURE OR -
finden fiir die Einleitung. ADDING LITERATURE
Die Quelle im Bezug auf FOR EXISTING
meine Bachelorarbeit STATEMENTS
sind nicht mithilfe von KI -
Assistenz gefunden.
WRITING GENERATING NEW ASSISTING IN PUTTING OTHER
TEXT BASED ON IMPROVING OWN WORKS IN
INSTRUCTIONS CONTENT OR PERSPECTIVE
- PARAPHRASING -
RELATED WORK
Claude-4-Sonnet wurde
genutzt, um bereits
geschriebenen Text zu
verbessern. Es wurde
keine Kl genutzt, um
Text von Grund auf zu
schreiben.
CODING GENERATING NEW REFACTORING AND COMPARING ASPECTS

CODE BASED ON
DESCRIPTIONS OR
EXISTING CODE

OPTIMIZING EXISTING
CODE

OF EXISTING CODE
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ETHICS

WHY DID WE USE Al
FOR THIS PROJECT?

WHAT STEPS ARE WE
TAKING TO MITIGATE
ERRORS OF Al?

Quelle wurden gepriift

WHAT STEPS ARE WE
TAKING TO MINIMIZE
THE CHANCE OF HARM
OR INAPPROPRIATE

nach Vorschlag durch USE OF AI?
Consensus

THE CORRESPONDING AUTHORS VERIFY AND AGREE WITH THE MODIFICATIONS OR GENERATIONS
OF THEIR USED AI-GENERATED CONTENT

Al Usage Card v2.0
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