
Fehlalarme bei KI-Detektoren: Wenn 
Klassische Literatur als künstlich generiert 
erkannt wird
Seit der Einführung von KI-Detektoren wie GPTZero und Turnitin im Jahr 2023 treten zunehmend 
Fälle auf, in denen diese Softwaretools klassische historische Texte fälschlicherweise als künstlich 
generiert markieren. Die US-Verfassung wird mit 100% als von Künstlicher Intelligenz geschrieben 
klassifiziert, die Bibel (Genesis) erreicht 88,2% KI-Anteil, und selbst Shakespeare-Werke werden 

zu 74% als maschinengeneriert eingestuft10 21 14 . Diese Fehlalarme basieren auf fundamentalen 
Schwachstellen in der zugrunde liegenden Erkennungsmethodologie, insbesondere auf den 
statistischen Metriken Perplexity und Burstiness, die Muster in gut strukturierter, formaler Sprache 
mit typischen KI-Charakteristiken verwechseln. Der technische Grund liegt darin, dass diese 
Metriken die Vorhersagbarkeit und Einheitlichkeit von Text messen, Eigenschaften die sowohl KI-
generierte als auch formal geschriebene historische Texte gemeinsam haben. Diese Problematik hat 
ernsthafte Konsequenzen: Studenten werden zu Unrecht des Plagiats bezichtigt, akademische 
Integrität wird gefährdet, und das Vertrauen in automatische Überwachungssysteme wird erodiert. 
Dieser Bericht dokumentiert die bedeutendsten Fehlalarme der Jahre 2023 bis 2026, erklärt die 
zugrundeliegende technische Problematik und diskutiert die weitreichenden Implikationen dieser 
Systemfehler.

Die US-Verfassung als Opfer der KI-Erkennung: Das erste 
prominente Fehlalarm
Das wohl symbolträchtigste Beispiel für die Unzuverlässigkeit von KI-Detektoren ist die 
Klassifizierung der US-Verfassung als künstlich generierter Text. GPTZero, einer der am weitesten 
verbreiteten KI-Detektoren, markierte Passagen der US-Verfassung als mit hoher 

Wahrscheinlichkeit von einer KI geschrieben13 . Edward Tian, der Gründer von GPTZero, räumte 
später ein, dass die US-Verfassung ein Text ist, der in Trainingsdaten von vielen großen 
Sprachmodellen wiederholt auftaucht und somit von diesen Modellen zur Erzeugung ähnlicher 

Texte verwendet wird13 . Dies ist technisch gesehen korrekt, aber die Schlussfolgerung ist 
fundamental fehlerhaft: GPTZero erkennt nicht tatsächlich KI-Schreiben, sondern erkennt vielmehr 

Texte, die KI-Trainingsdaten ähneln13 . Ein solch grundlegender Kategoriefehler untergräbt die 
gesamte Prämisse des Detektors.

Der Fall der US-Verfassung wurde später noch pikanter, als das konkurrierende Tool ZeroGPT die 

US-Unabhängigkeitserklärung mit 97,93% als von KI generiert klassifizierte10 . Thomas Jefferson 
hätte demnach ChatGPT etwa 236 Jahre vor seiner Erfindung benutzt. Diese absurde 
Fehlklassifizierung wurde zur viralen Sensation in sozialen Medien und führte zu erheblichen 

Zweifeln an der Zuverlässigkeit dieser Systeme29 . Christopher Penn, ein renommierter 
Datenwissenschaftler, kommentierte dies scharf: Die Detektoren seien "Müll", deren Genauigkeit 
weniger als ein Münzwurf sei, und empfahl ironisch, einfach eine Münze zu werfen, um bessere 

Ergebnisse zu erzielen29 .
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Weitere historische Dokumente aus derselben Epoche erlebten ähnliche Fehlklassifizierungen. Die 
Texas Declaration of Independence von 1836 wurde von ZeroGPT mit 86,54% als AI GPT 

markiert16 . Sam Houstons Antrittsrede als Präsident der Republik Texas von 1836 erhielt hingegen 
0% KI-Rating, während der Eid, den Davy Crockett und andere Freiwillige in Nacogdoches 
ablegten, mit gemischten Signalen klassifiziert wurde und Warnung enthielt, dass möglicherweise 

AI-Teile vorhanden seien16 . Diese Inkonsistenzen bei Texten aus derselben historischen Periode 
und derselben Quelle verdeutlichen das Ausmaß der Problematik.

Bibel, Shakespeare und andere Klassiker: Systematische 
Fehlalarme bei Literatur
Das Problem beschränkt sich nicht auf politische Dokumente, sondern erstreckt sich systematisch 
auf literarische Klassiker. ZeroGPT klassifizierte das Buch Genesis mit 88,2% als von KI 

generiert21 . Ein Artikel in Medium, der primär aus Bibelversen bestand, wurde durch die 
automatische KI-Erkennung des Platforms blockiert, wodurch die Monetarisierung des Autors 

verhindert wurde21 . Dies zeigt, dass diese Fehlalarme nicht nur akademische oder 
wissenschaftliche Konsequenzen haben, sondern auch finanzielle Auswirkungen auf Inhaltsersteller 
in der realen Welt.

Shakespeare-Texte wurden ebenfalls Opfer dieser Fehlklassifizierungen. Als ein Nutzer einen 
Auszug aus Shakespeare in JustDone's AI Detector einfügte, wurde dieser mit 74% als AI-Inhalt 

markiert14 . Dies ist besonders bemerkenswert, da dies ein Text ist, der eindeutig Jahrhunderte älter 
ist als jedes moderne Sprachmodell. Zur Verdopplung der Ironie zeigte JustDone zugleich ein 

"Double checked" Messaging an, das implizierte, dass andere Tools das Ergebnis bestätigt hätten14 . 
Als derselbe Shakespeare-Text dem Konkurrenten GPTZero vorgelegt wurde, klassifizierte dieser 

ihn korrekt als 100% menschlich geschrieben14 . Diese Diskrepanz zwischen verschiedenen 
Detektoren beim gleichen Text desselben Tages verdeutlicht die mangelnde Konsistenz und 
Zuverlässigkeit dieser Werkzeuge.

Andere literarische Werke erlebten ähnliche Probleme. Der Roman "The Da Vinci Code" wurde von 

Originality AI als 100% AI-generiert klassifiziert10 , obwohl er 2003 veröffentlicht wurde. Ein 
weiterer bemerkenswerter Fall war OpenAI's eigener Text Classifier, der herauskam und auf Grund 

seiner niedriges Zuverlässigkeit bereits im Juli 2023 eingestellt wurde15 . Dieser Classifier 
identifizierte nur 26% von KI-geschriebenem Text korrekt als "wahrscheinlich von AI geschrieben", 
während er 9% von menschlich geschriebenem Text fälschlicherweise als von AI geschrieben 

markierte15 .

Technische Grundlagen: Perplexity und Burstiness als 
fehlerhafte Erkennungsmetriken
Das technische Fundament der meisten kommerziellen KI-Detektoren beruht auf zwei 

Hauptmetriken: Perplexity (Perplexität) und Burstiness3 6 20 . Diese Metriken werden verwendet, 
um zwischen menschlich und maschinell geschriebenem Text zu unterscheiden, aber ihre 
Funktionsweise enthält fundamentale Fehlerannahmen, die zu systematischen Fehlalarmen führen.
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Perplexity misst, wie vorhersagbar das nächste Wort in einem Satz ist3 . Ein Sprachmodell versucht, 
jedes Wort basierend auf den vorherigen Wörtern vorherzusagen und bewertet, wie "unerwartet" 

jedes tatsächliche Wort war3 . Hohe Perplexität bedeutet, dass das Modell den Text überraschend 
fand; niedrige Perplexität bedeutet, dass der Text vorhersehbar wirkte. Die theoretische Annahme 
ist, dass KI-generierter Text niedrige Perplexität aufweist, da das Sprachmodell den Text selbst 

geschrieben hat und die Wörter daher exakt den Erwartungen des Modells entsprechen3 20 . Mit 
anderen Worten: KI-generierter Text besteht aus Wörtern, die statistische Vorhersagen bevorzugt 

werden17 .

Burstiness misst, wie sehr sich Satzlänge und Komplexität im gesamten Text variieren3 . Die 
Annahme ist, dass Menschen ihren Rhythmus natürlich variieren, indem sie lange, komplexe Sätze 

mit kurzen, prägnanten Sätzen abwechseln, um den Leser zu fesseln20 . KI-generierter Text wird als 

monotoner und gleichförmiger angenommen, mit konsistenterer Satzlänge6 20 . Diese Variationsrate 

wird als "Burstiness" gemessen17 .

Der fundamentale Fehler dieser Metriken liegt jedoch in ihrer fehlerhaften Prämisse: Sie 

verwechseln formale Schreibweise mit maschineller Generierung6 24 . Gut strukturierte, formale 
menschliche Texte – juristische Dokumente, religiöse Texte, wissenschaftliche Abstracts – sind 
ebenfalls hochgradig vorhersagbar und einheitlich, nicht weil sie von Maschinen geschrieben 
wurden, sondern weil formale Prosa bewusst strukturiert ist, um Klarheit und Konsistenz zu 

erreichen21 . Wie Christopher Penn treffend bemerkt, können "prägnant verfasste menschliche 
Essays mit präziser Sprache und gründlicher Überarbeitung" niedrige Perplexitätswerte erzeugen, 

die mit KI-generierten Texten verwechselt werden29 .

Die Trainingsdaten-Überinformierung: Warum historische Dokumente als KI 
flaggiert werden

Ein kritischer Grund für die Fehlklassifizierung historischer Texte besteht darin, dass diese Texte 
über Jahrzehnte oder Jahrhunderte hinweg in unzähligen Lehrbüchern, akademischen Artikeln und 

Internetseiten reproduziert wurden6 24 . Die US-Verfassung, die Unabhängigkeitserklärung und die 
Bibel sind in den Trainingsdatensätzen von Sprachmodellen überrepräsentiert, weil sie zentrale 

Dokumente der westlichen Kultur und des akademischen Curriculums sind6 24 .

Perplexitätsbasierte Detektoren berechnen die Perplexität, indem sie einen Text durch ein 

Sprachmodell laufen lassen17 . Modelle wie GPT-2 oder andere Transformer-Modelle werden 

trainiert, um auf häufigen Texten niedrige Perplexität zu erreichen6 24 . Dies führt zu einem 
zirkulären Problem: Das Modell ist darauf trainiert, die Perplexität bei seinen Trainingsdaten zu 

reduzieren6 . Wenn ein Text wie die Unabhängigkeitserklärung oft im Trainingssatz auftaucht, wird 
das Modell diese exact wiederkehrenden Wörter perfekt vorhersagen, was in sehr niedriger 

Perplexität resultiert24 .

Aus der Perspektive eines Perplexity- und Burstiness-basierten Detektors ist die 

Unabhängigkeitserklärung von KI-generiertem Inhalt praktisch nicht zu unterscheiden24 . Der erste 
Satz der Unabhängigkeitserklärung ("When in the Course of human events...") ist sogar noch 
problematischer, da dieser Satz weit häufiger reproduziert wurde als der Rest des Dokumentes und 
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daher im Trainingssatz noch häufiger auftaucht24 . Das Ergebnis ist eine durchgehend tiefe, 
einheitliche blaue Farbe (niedriger Perplexität) bei visualisierter Analyse, genau wie bei künstlich 

generiertem Text24 .

Ähnliches gilt für Wikipedia, ein sehr häufiges Trainingsdatensatz aufgrund seiner hohen Qualität 

und uneingeschränkten Lizenz6 24 . Sprachmodelle sind direkt optimiert, um Perplexität auf 
Wikipedia-Artikeln zu reduzieren, daher werden Wikipedia-Artikel extrem häufig fälschlicherweise 

als KI-generiert vorhergesagt24 . Dies zeigt ein strukturelles Designproblem: Je hochwertiger und 
verbreiteter ein menschlicher Text ist, desto wahrscheinlicher wird er als KI-generiert klassifiziert.

Falsch-Positive und Falsch-Negative: Das Kern-
Zuverlässigkeitsproblem
Unabhängige Forschung hat dokumentiert, dass diese Fehlklassifizierungen kein Rand-Phänomen 

darstellen, sondern systematische und häufige Probleme4 . Studien zeigen, dass KI-Detektoren 
"weder präzise noch zuverlässig sind", mit hoher Anzahl sowohl von Falsch-Positiven als auch 

Falsch-Negativen4 .

Eine landmark Studie betitelt "Perception, performance, and detectability of conversational AI 

across 32 university courses" hat GPTZero auf realen Studentenarbeiten getestet5 . Die Falsch-
Positiv-Rate betrug 18% – das bedeutet, dass von zwanzig Studenten, die ihre Essays selbst 

schreiben, etwa vier von GPTZero fälschlicherweise beschuldigt würden, KI benutzt zu haben5 . 
Dies entspricht einer Quote von eins zu fünf. Noch schlimmer: Die gleiche Studie fand eine 32% 
Falsch-Negativ-Rate, das heißt, GPTZero verpasste fast ein Drittel der Arbeiten, die tatsächlich 

KI-generiert waren5 . Das Werkzeug, das speziell zum Auffangen von KI-Betrug gebaut wurde, 
verpasste ein Drittel der echten Betrüger, während es ein Fünftel unschuldiger Studenten 

fälschlicherweise beschuldigte5 .

GPTZero macht in seinen eigenen Benchmarks auf ihrer Website eine Falsch-Positiv-Rate von 0,5% 

geltend5 . Jedoch fanden unabhängige Forscher 18% – eine 36-fache Diskrepanz5 . Dies ist nicht 
eine kleine Abweichung, sondern ein fundamentales Glaubwürdigkeitsproblem.

Ein weiterer kritischer Befund bezieht sich auf nicht-native Englischsprachler (ESL-Studenten). 
Die Stanford University führte eine Studie durch mit 91 TOEFL-Essays und testete sieben 

verschiedene KI-Detektoren11 . Für Essays von in den USA geborenen Schülern waren die 

Detektoren "nahezu perfekt"11 . Jedoch klassifizierten die gleichen Detektoren mehr als die Hälfte 

der TOEFL-Essays – genau **61,22% – von nicht-englischsprachigen Studenten als AI-generiert11 . 
Dies ist nicht nur ein statistischer Ausreißer, sondern eine massive und systematische 

Voreingenommenheit11 .

Noch direkter: Alle sieben KI-Detektoren identifizierten einstimmig 18 von 91 TOEFL-

Studentenessays (19%) als von AI generiert11 . Bemerkenswerterweise wurden 89 der 91 TOEFL-

Essays (97%) von mindestens einem der Detektoren flaggiert11 . Das bedeutet, dass es praktisch 
unmöglich ist, für nicht-englischsprachige Studenten, diese Detektoren zu bestehen, selbst wenn 
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ihre Arbeit völlig menschlich-geschrieben ist. Die Voreingenommenheit ist systematisch und 
dramatisch.

Der Grund für diese Verzerrung liegt in den Metriken selbst. James Zou, ein Professor für 
biomedizinische Datenwissenschaft an der Stanford University, erklärt: "Es kommt darauf an, wie 
Detektoren KI erkennen. Sie bewerten typischerweise basierend auf einer Metrik namens 
'Perplexität', die mit der Raffinesse der Schrift korreliert – etwas, bei dem nicht-englischsprachige 

Sprecher natürlicherweise ihre Englischsprachigen Pendants übertreffen"11 . Nicht-
englischsprachige Sprecher erzielen typischerweise niedrigere Werte bei häufigen 
Perplexitätsmessungen wie lexikalischer Reichhaltigkeit, lexikalischer Vielfalt, syntaktischer 

Komplexität und grammatikalischer Komplexität11 . Das System misst diese Unterschiede als 
Hinweise auf AI-Generierung, wenn sie tatsächlich nur sprachliche Unterschiede zwischen 
Muttersprachlern und Nicht-Muttersprachlern widerspiegeln.

Empirische Häufigkeit der Fehlalarme: Wie verbreitet ist das 
Problem?
Die Häufigkeit dieser Fehlalarme in der realen Welt ist beunruhigend dokumentiert. Eine Analyse 
der AI-Erkennung ergab, dass mit Schwellwerte, die kalibriert wurden, um eine 1% Falsch-Positiv-
Rate auf Texten vor GPT-3.5 zu erreichen, die Detektoren über 5% der neu erstellten 

englischsprachigen Wikipedia-Artikel flaggen23 . Das bedeutet, dass legitime Wikipedia-Beiträge 
mit fünf mal höherer Rate als erwartet fälschlicherweise als KI-generiert gekennzeichnet werden.

Eine andere Studie fand heraus, dass etwa 83% von menschlich geschriebenen 

Forschungsabstrakten als AI flaggiert wurden21 . Dies ist besonders besorgniserregend, da 
Forschungsabstakte strukturierte, formale Texte sind – genau die Art von Text, die Perplexity und 

Burstiness Metriken häufig falsch klassifizieren21 . Weitere 62% von Sozialwissenschaftspapieren 

wurden als AI markiert21 .

Eine an der University of Maryland durchgeführte Studie kam zu dem Ergebnis, dass KI-Detektoren 

eine "Leistung nur marginal besser als zufällige Klassifikatoren" bieten21 . Wenn die Genauigkeit 
eines Detektors sich dem Niveau eines Münzwurfs nähert, sind die Konfidenzscores, die diese 
Detektoren ausgeben – wie "88,2% AI-generiert" – keine Messungen, sondern Rauschen in der 

Gewandung von Präzision21 .

Auswirkungen auf Studenten und akademische Integrität
Die praktischen Konsequenzen dieser Fehlalarme sind schwerwiegend. Falsch-Positive bei KI-

Detektoren haben ernsthafte Auswirkungen auf die akademische Karriere eines Studenten4 . Ein 
Student, der fälschlicherweise beschuldigt wird, KI zu verwenden, kann mit Vorwürfen 
akademischen Fehlverhaltens konfrontiert werden, die zu Suspensionen oder sogar zum Ausschluss 

führen können4 .

Darüber hinaus schaffen Falsch-Positive "ein Umfeld des Misstrauens, in dem Studenten 

standardmäßig verdächtig werden und das kann die Fakultäts-Student-Beziehung untergraben"4 . 
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Wenn ein Professor oder eine Institution automatisch jeden Essay durch einen KI-Detektor laufen 
lässt und diesem Ergebnis vertraut, wird dies dem Lernumfeld schaden.

Ein Reddit-Faden aus r/utdallas zeigt einen anscheinenden Studenten der UT Dallas, der um Rat 
fragt, nachdem zwei seiner Essays von seinem Professor wegen partiellem AI-Einsatz flaggiert 

wurden – etwas, das der Student bestreitet16 . Dies ist nicht ein hypothetisches Problem; es ist ein 
echtes Problem, das echte Studenten heute erlebt.

Christopher Penn, Chief Data Scientist bei Trust Insights, warnt: "If you're going to kick someone 
out of college or revoke their doctoral degree, the false-positive rate has to be zero. There's not a 

single tool on the market that can meet that bar"16 . Er ist absolut richtig. Wenn ein System für solch 
hochriskante Entscheidungen verwendet wird, ist selbst eine 1% Falsch-Positiv-Rate inakzeptabel. 
Eine 18% Rate ist unverantwortlich.

Weitere prominente Fehlalarme: Zusätzliche Beispiele aus der 
Praxis
Über die bereits diskutierten Fälle hinaus gibt es eine wachsende Liste von Dokumenten, die von 
KI-Detektoren fälschlicherweise als künstlich generiert klassifiziert wurden. Der McDonald's Hot 

Coffee Lawsuit von 1993 wurde von ZeroGPT flaggiert26 . Dies ist ein reales Rechtsdokument aus 
der pre-AI Ära, aber es wurde durch einen KI-Detektor gekennzeichnet.

Eine andere bemerkenswerte Fehlanwendung betraf OpenAI's Ars Technica, eine renommierte 

Technologie-Website18 . Im Februar 2026 veröffentlichte Ars Technica einen Artikel, der 
"fabrizierte Zitate, die von einem AI-Tool generiert und einer Quelle zugeschrieben wurden, die sie 

nicht gemacht hatte" enthielt18 . Die Website musste diesen Artikel vollständig zurückziehen. Dies 
zeigt, dass nicht nur AI-Detektoren falsch sind, sondern dass AI selbst dazu benutzt wird, falsche 
Inhalte zu generieren, die wiederum falsch detektiert werden – ein Meta-Problem, das die 

Unreliabilität dieser ganzen Ökosystems unterstreicht18 .

Turnitin, eine der am weitesten verbreiteten Plagiatssoftware, behauptet eine Falsch-Positiv-Rate 

von weniger als 1%4 4 . Jedoch erzielte eine später von der Washington Post durchgeführte Studie 

eine viel höhere Rate von 50% – obwohl mit kleinerem Stichprobenumfang4 4 . Turnitin gibt zu, 

dass sein AI-Checker etwa 15% von AI-generiertem Text in einem Dokument übersehen kann4 . 
Das Unternehmen sagt, dass es mit dieser Falsch-Negativ-Rate "komfortable" ist, da es nicht 
menschlich geschriebenen Text als AI markieren möchte, während es seine 1% Falsch-Positiv-Rate 

notiert4 .

Eine Analyse von Pangram Labs fand, dass ihre eigene gemessene Falsch-Positiv-Rate etwa 1 in 

10.000 (0,01%) beträgt22 . Im Vergleich dazu meldet Turnitin eine 0,51% Falsch-Positiv-Rate auf 

akademischen Schreiben, oder etwa 1 in 200, auf Dokumentebene22 . Das bedeutet 1 von 200 
Studentenarbeiten wird fälschlicherweise als AI flaggiert, wenn Turnitin verwendet wird – eine 

statistisch signifikante Rate für hochriskante Entscheidungen22 .
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Umgehbarkeit und das Rüstungswettrennen zwischen KI und 
Detektoren
Ein zusätzliches Problem ist, dass Nutzer KI-Detektoren relativ leicht umgehen können. Die 
Technik ist eigentlich nicht sophistiziert: Prompt Engineering – einfach das AI-System darum bitte 

zu fragen, seinen Text umzuschreiben – kann oft ausreichen4 . Cat Casey, Chief Growth Officer bei 
Reveal und Mitglied der New York State Bar AI Task Force, bemerkte, dass sie "jeden generativen 
KI-Detektor bestehen könnte, indem ich einfach meine Prompts so konstruiere, dass es die 

Fehlbarkeit oder das Fehlen von Mustern in menschlicher Sprache erzeugt"4 . Sie kann Detektoren 
80-90% der Zeit einfach täuschen, indem sie das einzelne Wort "cheeky" zu ihrem Prompt 

hinzufügt, da dies irreverente Metaphern impliziert4 .

Dies führt zu einem "ewigen Rüstungswettrennen", in dem sowohl KI-Generatoren als auch KI-

Detektoren ständig verbessert werden4 . Wie TechCrunch bemerkt: "As text-generating AI 
improves, so will the detectors — a never-ending back-and-forth similar to that between 
cybercriminals and security researchers… That's all to say that there's no silver bullet to solve the 

problems AI-generated text poses. Quite likely, there won't ever be"4 .

Dies bedeutet, dass das Problem nicht gelöst werden kann durch bessere Detektoren. Die 
Grundarchitektur dieser Systeme ist fehlerhaft. Neue Detektoren werden bessere Erkennungsraten 
erreichen, aber sie werden auch neue Falsch-Positive einführen. Die Metriken – Perplexity und 
Burstiness – sind einfach nicht in der Lage, zwischen formaler menschlicher Schrift und KI-
Generierung zu unterscheiden.

Das Shakespeare-Test: Eine Sanity-Check für Detektor-
Zuverlässigkeit
Ein nützliches Diagnose-Werkzeug wurde für die Überprüfung der Zuverlässigkeit von KI-

Detektoren entwickelt: der "Shakespeare-Test"14 . Die Idee ist einfach: Nimm einen Text, der 
zeitlich unmöglich von modernem AI generiert sein konnte – Shakespeare aus Project Gutenberg, 
akademische Papiere von vor 2019, ältere veröffentlichte Literatur – und laufe ihn durch den 

Detektor14 . Ein seriöser Detektor sollte mit Vertrauen diesen Text als menschlich geschrieben 

klassifizieren14 . Wenn er nicht – wenn er Shakespeare als 74% AI markiert – dann ist das nicht ein 

kleiner technischer Glitch, sondern ein lautes Signal, dass etwas fundamental falsch ist14 .

Über den offensichtlichen Test hinaus zeigt sich, dass die Art des Textes, das zu testen ist, 
entscheidend ist. Viele Detektoren waren auf relativ kurzen oder synthetischen Texten getestet, 

anstelle auf real-world akademischen Arbeiten oder klassischen Texten28 . Ein neuer Ansatz hat sich 

in der Fachliteratur entwickelt: Die Verwendung von mehreren Detektoren in aggregierter Form28 . 
Eine Studie zeigte, dass wenn man die drei best-performer AI-Detektoren kombiniert, die true 

positive und negative Raten 93,9 ± 2,4% bzw. 98,7 ± 0,7% betragen28 . Die Falsch-Positiv- und 

Falsch-Negativ-Raten betrugen 1,3 ± 0,7% bzw. 6,1 ± 2,4%28 . Wenn man alle vier Detektoren 

aggregiert, erhöhen sich diese Fehler auf 5,5 ± 4,2% und 15,3 ± 9,3%28 . Interessanterweise, wenn 
man Detektoren paarweise kombiniert – zum Beispiel Detect GPT mit GPTZero – kann die 

gemeinsame Falsch-Positiv-Wahrscheinlichkeit auf 0,36% reduziert werden28 .
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Warum alte Literatur besonders anfällig ist: Ein tieferes 
Verständnis
Historische und literarische Texte sind nicht willkürlich anfällig für Fehlklassifikation durch KI-
Detektoren – es gibt tiefe strukturelle Gründe, warum diese Texte besonders problematisch sind. 
Das erste und wichtigste Merkmal ist die Trainingsdaten-Überrepräsentation. Die US-
Verfassung, die Bibel, Shakespeare und andere kanonische Werke wurden buchstäblich Tausende 

von Malen in akademischen Quellen, Textbüchern und Online-Quellen reproduziert6 24 . Dies 
bedeutet, dass diese Texte in massivem Übermaße in den Trainingsdatensätzen für Sprachmodelle 

vorhanden sind24 . Je häufiger ein Text in den Trainingsdaten auftaucht, desto niedriger ist seine 

Perplexität für das Modell24 .

Das zweite Merkmal ist die formale Struktur und bewusste Stilisierung dieser Texte. Klassische 
Literatur und historische Dokumente wurden oft mit extremer Sorgfalt geschrieben, edited und 

überarbeitet6 21 . Diese Überarbeitung reduziert zufällige Variationen und erhöht die strukturelle 
Konsistenz – genau die Eigenschaften, die KI-Detektoren als Signale für maschinelle Generierung 

interpretieren6 21 . Die King James Bible ist berühmt für ihre wiederholten "And God said... And 

God saw... And it was so" Kadenz21 . Dies erzeugt extrem niedrige Perplexität durch das Modell 

und niedrige Burstiness durch die konsistenten Satzstrukturen21 .

Das dritte Merkmal ist die semantische und syntaktische Vorhersagbarkeit dieser Texte. 
Rechtliche, religiöse und literarische Texte folgen etablierten Konventionen und verwendetem 

Vokabular21 . Ein Leser der US-Verfassung weiß ungefähr, welche Wörter kommen könnten – 

"unalienable rights", "Life, Liberty, and the Pursuit of Happiness"21 . Diese Art von 

Vorhersagbarkeit ist eine Funktion guten, bekannten Schreibens, nicht von AI-Generierung21 .

Zusammenfassend werden historische und literarische Texte nicht wegen ihrer age als AI-generiert 
klassifiziert, sondern wegen ihrer Überpräsenz in Trainingsdatensätzen und ihrer inhärenten 
formalen Struktur – genau die Merkmale, die sowohl das beste menschliche Schreiben als auch AI-

generiertes Schreiben charakterisieren6 21 24 .

Technische Lösungsvorschläge und Zukünftige Richtungen
Gegeben die umfangreiche Dokumentation dieser Probleme, haben Forscher mehrere technische 
Lösungsvorschläge vorgeschlagen. Die erste ist, dass KI-Detektions-Firmen Falsch-Positiv- und 
Falsch-Negativ-Raten angesichts der ernsthaften akademischen Auswirkungen von Falsch-

Positiven ausbalancieren müssen4 . Turintin hat versucht, dies zu tun, indem es sich für eine 
höhere Falsch-Negativ-Rate (15%) zugunsten einer niedrigeren Falsch-Positiv-Rate (1%) 

entscheidet4 . Dies ist konzeptionell verständlich, aber praktisch problematisch: Eine 15% Falsch-
Negativ-Rate bedeutet, dass 15% der echten AI-generierten Arbeiten nicht erfasst werden.

Die zweite technische Lösung ist die Verwendung von aggregierten Detektoren28 . Anstatt sich auf 
einen einzelnen Detektor zu verlassen, können Institutionen mehrere Detektoren verwenden und nur 

flaggen, wenn mehrere eine Konkordanz zeigen28 . Dies erhöht zwar die Rechenressourcen, aber 

verringert die Falsch-Positiv-Rate dramatisch28 .
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Die dritte Lösung ist die Entwicklung von transparenteren und verständlicheren 
Erkennungsmethoden. Pangram Labs etwa gibt an, dass ihre Falsch-Positiv-Rate etwa 0,004% 

beträgt (1 in 25.000), teilweise weil sie "hard negative mining" verwendet22 . Dies ist eine Technik, 
die sicherstellt, dass das Modell während des Trainings sowohl auf schwierigen Beispielen als auch 

auf einfachen Beispielen lernt22 .

Eine vierte Lösung – und vielleicht die wichtigste – ist keine technische Lösung, sondern eine 
institutionelle: Institutionen sollten KI-Detektoren niemals als Primärwerkzeug für hochriskante 

Entscheidungen wie Vorwürfe akademischen Fehlverhaltens verwenden4 4 . Diese Tools sollten nur 

als ein Indikator unter vielen verwendet werden, nie als definitiver Beweis4 . Wenn ein Student 
flaggiert wird, sollte eine echte menschliche Überprüfung stattfinden – ein Gespräch mit dem 
Studenten, ein Überblick über sein Schreiben über die Zeit, und möglicherweise sogar ein 

mündlicher Beweis des Verständnisses des Materials4 .

OpenAI selbst, der Gründer von ChatGPT, hat diese Sichtweise mittlerweile akzeptiert. Im Juli 
2023 zog OpenAI seinen eigenen Text Classifier aus dem Verkehr, "da die genaue Rate zu niedrig 

war"15 . In einer Erklärung empfahl OpenAI, dass der Classifier "nicht als primäres 
Entscheidungswerkzeug" verwendet werden sollte, sondern stattdessen als Ergänzung zu anderen 

Methoden15 .

Fazit: Die Illusion der Sicherheit
Die Fehlalarme bei KI-Detektoren stellen nicht einfach ein technisches Problem dar, das gelöst 
werden kann. Sie deuten stattdessen auf ein grundlegendes konzeptionelles Problem hin: Diese 
Werkzeuge versuchen, Authoring zu detektieren, indem sie Texteigenschaften messen, aber 
Texteigenschaften allein können nicht zwischen menschlichem und maschinengeschriebenem Text 
unterscheiden, weil gutes menschliches Schreiben und KI-Schreiben viele oberflächliche 

Eigenschaften teilen21 21 .

Die prominentesten Beispiele – die US-Verfassung, die Bibel, Shakespeare – werden zu Symbolen 
für die Unzuverlässigkeit dieser Systeme. Wenn ein Tool die Unabhängigkeitserklärung mit 97,93% 
als von AI geschrieben klassifizieren kann, dann funktioniert das Tool einfach nicht. Es ist nicht ein 
feiner Rand-Fall oder ein seltener Fehler; es ist ein fundamentaler Beweis dafür, dass die Methoden 

fehlerhaft sind21 .

Die ernsthaften Implikationen dieser Fehlalarme sind für Studenten, Akademiker und 
Inhaltsersteller. Studenten können zu Unrecht des Plagiats bezichtigt werden. Nicht-
englischsprachige Studenten sind mit systematischen Voreingenommenheiten konfrontiert. Autoren 
können ihre Monetarisierung blockiert bekommen. Diese Auswirkungen sind nicht theoretisch; sie 

sind real und dokumentiert4 11 16 21 .

Der Weg nach vorne erfordert Demut von denjenigen, die diese Werkzeuge entwickelt und 
betrieben haben. KI-Detektoren sind nicht die Lösung für akademische Integrität, sondern Teil des 
Problems. Bis diese Systeme dramatisch verbessert werden – oder bis neue Ansätze entwickelt 
werden, die nicht auf Perplexität und Burstiness basieren – sollten sie mit extremem Skeptizismus 
behandelt werden. Institutionen sollten sich auf bewährte Methoden der akademischen Integrität 
verlassen: Gespräche mit Studenten, Überprüfung von Arbeitsprozessen, Mündliche Bewertungen 
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und echte menschliche Beurteilung. Die Illusion der objektiven, maschinellen Sicherheit ist 
gefährlicher als die Unsicherheit ihrer Abwesenheit.
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