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Vorwort 
 

Als wissenschaftliches Publikationsorgan des Vereins Forum Neue Medien in der 
Lehre Austria kommt der Zeitschrift für Hochschulentwicklung besondere Bedeu-
tung zu. Zum einen, weil sie aktuelle Themen der Hochschulentwicklung in den Be-
reichen Studien und Lehre aufgreift und somit als deutschsprachige, vor allem aber 
auch österreichische Plattform zum Austausch für Wissenschafter:innen, Prakti-
ker:innen, Hochschulentwickler:innen und Hochschuldidaktiker:innen dient. Zum 
anderen, weil die ZFHE als Open-Access-Zeitschrift konzipiert und daher für alle 
Interessierten als elektronische Publikation frei und kostenlos verfügbar ist. 
 
Ca. 3.000 Besucher:innen schauen sich im Monat die Inhalte der Zeitschrift an. Das 
zeigt die hohe Beliebtheit und Qualität der Zeitschrift sowie auch die große Reich-
weite im deutschsprachigen Raum. Gleichzeitig hat sich die Zeitschrift mittlerweile 
einen fixen Platz unter den gern gelesenen deutschsprachigen Wissenschaftspubli-
kationen gesichert. 
 
Dieser Erfolg ist einerseits dem international besetzten Editorial Board sowie den 
wechselnden Herausgeber:innen zu verdanken, die mit viel Engagement dafür sor-
gen, dass jährlich mindestens vier Ausgaben erscheinen. Andererseits gewährleistet 
das österreichische Bundesministerium für Wissenschaft, Forschung und Wirtschaft 
durch seine kontinuierliche Förderung das langfristige Bestehen der Zeitschrift. Im 
Wissen, dass es die Zeitschrift ohne diese finanzielle Unterstützung nicht gäbe, 
möchten wir uns dafür besonders herzlich bedanken. 
  



   

Zur Ausgabe 
Die vorliegende ZFHE-Sonderausgabe versammelt aktuelle Forschungsvorhaben 
und -perspektiven, die KI-induzierte Veränderungen der Hochschulbildung im brei-
testen Sinn ausloten und zugleich auch Reflexions- und Gestaltungsmöglichkeiten 
aufzeigen. Um das breite Spektrum an Themen, Methoden, Zugängen und Maßnah-
men abzubilden, umfasst die Ausgabe zwei Hefte mit einer umfangreichen Auswahl 
an Beiträgen. 

 
 
 
 
 
 
Seit der Ausgabe 9/3 ist die ZFHE auch in gedruckter Form erhältlich und beispiels-
weise über Amazon beziehbar. Als Verein Forum Neue Medien in der Lehre Austria 
freuen wir uns, das Thema „Hochschulentwicklung“ durch diese gelungene Ergän-
zung zur elektronischen Publikation noch breiter in der wissenschaftlichen Commu-
nity verankern zu können. 
 
In diesem Sinn wünsche ich Ihnen viel Freude bei der Lektüre der vorliegenden Aus-
gabe! 
 
Tanja Jadin 
Vizepräsidentin des Vereins Forum Neue Medien in der Lehre Austria 
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Kritischer Umgang mit KI in der Hochschullehre ist das Thema des Beitrags von 
Julius Voigt, Katrin Girgensohn, Jürgen Neyer, Bernd Fröhlich, Sassan Gholiagha, 
Dora Kiesel, Patrick Riehmann, Mitja Sienknecht, Benno Stein, Magdalena Anna 
Wolska, Irene López García und Matti Wiegmann. Im Rahmen eines Forschungs-
vorhabens wurden studentische Reflexionsschreiben aus einem politikwissenschaft-
lichen Seminar, das nach der Methodik des Forschenden Lernens mit expliziter Nut-
zung von KI-Werkzeugen konzipiert wurde, mittels qualitativer Inhaltsanalyse aus-
gewertet. Die Ergebnisse der Analyse, aber auch die Schilderung des Seminarset-
tings geben Einblick, wie kritisches Denken und kritischer Umgang mit KI gefördert 
bzw. didaktisch umgesetzt werden können. 

Christoph Horst, Joel Zimmermann, Matthias Breiling, Liam Wesemann, Miriam 
Barnat und Jost Seibler thematisieren in ihrer Arbeit den Einsatz von generativer 
Künstlicher Intelligenz (GenKI) in MINT-Praktika zur Unterstützung des forschen-
den Lernens. Sie entwickelten und evaluierten mehrere KI-basierte Chatbots, die 
Studierende in ihrem selbstgesteuerten Lernprozess unterstützen. Ein dreistufiger 
Prozess wird vorgeschlagen, um GenKI gezielt zur Vermittlung komplexer wissen-
schaftlicher Konzepte und zur Förderung von Selbstständigkeit einzusetzen. 

Der Artikel von Carina Roth, Annalena Kolb, Klaus Bredl und Eva Matthes unter-
sucht die Perspektive von Studierenden auf generative KI, insbesondere ChatGPT, 
im universitären Kontext. Mithilfe einer Umfrage unter 262 Studierenden werden 
Nutzungsmuster, Einstellungen und Ängstlichkeiten analysiert. Die Ergebnisse zei-
gen eine weit verbreitete Nutzung von ChatGPT und einen starken Wunsch nach 
klaren universitären Richtlinien auf, wobei Einstellungen und Ängstlichkeiten signi-
fikant die Einsatzhäufigkeit beeinflussen. 

Die Möglichkeiten von generativer KI bieten für das wissenschaftliche Arbeiten gro-
ßes transformatives Potenzial, insbesondere für akademische Schreibprozesse. Isa-
bel Lausberg, Janina Tosic und Sina Feldermann analysieren in ihrem Beitrag die 
Nutzung von KI-Schreibtools durch Studierende und zeichnen ein differenziertes 
Bild davon, wo diese – eine kompetente Nutzung vorausgesetzt – zielführend einge-
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setzt werden können. Die Autorinnen leiten zudem Schlussfolgerungen für die Ge-
staltung hochschulischer Rahmenbedingungen für den sinnvollen Einsatz von KI-
Werkzeugen ab. 

Der Beitrag von Antje Rybrandt, Corinna Behrendt und Anja Christina Lepach-En-
gelhardt untersucht, wie die Nutzung von ChatGPT die Lernmotivation und die Ak-
zeptanz dieser Technologie bei Studierenden beeinflusst. Die Ergebnisse einer Vig-
nettenstudie zeigen, dass ChatGPT die wahrgenommene Erfolgswahrscheinlichkeit 
erhöht und die Angst vor Misserfolg reduziert, was wiederum die Akzeptanz von 
ChatGPT im Studium positiv beeinflusst. 

Der Artikel „Von der Hochschule ins Klassenzimmer: Die Rolle der KI in der Leh-
rer:innenbildung“ von Nora Cechovsky und Claudia Malli-Voglhuber untersucht 
die Akzeptanz und Nutzung von Künstlicher Intelligenz in der Lehrer:innenbildung. 
Eine Fragebogenstudie mit 238 Studierenden zeigt, dass diese großes Interesse an 
KI haben, jedoch Unsicherheiten im Umgang damit bestehen. Lehrkräfte nutzen KI 
vorwiegend zur Unterrichtsvorbereitung und stehen ihr positiv gegenüber. 

Vor dem Hintergrund der Lehrer:innenbildung behandelt Miriam Clincy die disrup-
tiven Herausforderungen: Lehrende müssen Studierende auf einen Arbeitsmarkt vor-
bereiten, in dem KI unverzichtbar ist – ohne eigene Erfahrungen. Forschendes Ler-
nen bietet Studierenden den Freiraum, Anwendungsgebiete in einem geschützten 
Rahmen zu erkunden. Ein Beispiel aus der Technikdidaktik beschreibt einen mögli-
chen Weg, um mit der Situation umzugehen.  

Der Artikel von Claudia Schmidt, Teresa Sedlmeier, Katrin Bauer, Michael Canz, 
Daniela Schlemmer und Volker Sänger beschreibt ein Modul, das Studierende durch 
die Entwicklung eigener Chatbots auf die Herausforderungen und Chancen von KI 
vorbereitet. Das didaktische Design kombiniert theoretische Wissensvermittlung mit 
einer praktischen Umsetzung basierend auf dem Making-Konzept. Die Studierenden 
erwerben KI-Kompetenzen in den Bereichen Wissen, Nutzung, Kritik und Entwick-
lung und profitieren von der engen Verzahnung zwischen Theorie und Praxis. 
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Der Beitrag von Jörn Allmang und Ulf-Daniel Ehlers widmet sich dem KI-Einsatz 
in Lehrformaten, die sich am Modell des Challenge-Based Learning (CBL) orientie-
ren. Dabei werden nicht nur entsprechende Einsatzmöglichkeiten von KI systema-
tisch erfasst und den Phasen und Prozessabläufen des CBL zugeordnet, sondern auch 
Erkenntnisse aus einer konkreten wirtschaftsinformatischen Lehrveranstaltung und 
das Konzept der „Shared and Distributed Cognition“ herangezogen, um Vor- und 
Nachteile des KI-Einsatzes zu identifizieren und Potenziale der Weiterentwicklung 
von CBL aufzuzeigen. 

R-Programmierung im Psychologiestudium bildet das Untersuchungsfeld der beiden 
abschließenden Beiträge. Der Beitrag von Daniela Feistauer und Philip Kennedy 
widmet sich zunächst der Auswirkung des KI-Einsatzes auf das Selbstwirksamkeits-
erleben von Studierenden beim Erlernen von R. Hierbei konnte (im Vergleich zu 
Seminarsitzungen ohne KI-Einsatz) kein signifikanter Anstieg festgestellt werden; 
anschließende explorative Analysen und Überlegungen zeigen allerdings auf, dass 
der zielführende KI-Einsatz von mehreren Faktoren (insbesondere studentischen Er-
wartungen) abhängt und weiterführende Forschung aufschlussreich wäre. 

Jana von Dielingen, Tobias R. Rebholz und Frank Papenmeier untersuchten den 
Einfluss eines KI-basierten Tutors (GPT-4o mini) auf Lernergebnisse im R-Pro-
grammieren und subjektive Einschätzungen bei Psychologie-Studierenden der Uni-
versität Tübingen. Drei Gruppen (mit Unterstützung durch KI-Tutor, Video-Tutorial 
bzw. beides) zeigten keine signifikanten Unterschiede in Leistung und Einschätzun-
gen; jedoch deuten die deskriptiven Ergebnisse auf verbesserte subjektive Einschät-
zungen der Lernumgebung durch den KI-Tutor hin. 



 
Dieser Beitrag wurde unter der Creative-Commons-Lizenz 4.0 Attribution (BY) veröffentlicht. 

https://doi.org/10.21240/zfhe/SH-KI-2/02 

Gabriella-Maria Lambrecht1, Britta Lintfert2, Regine Martschiske3 
& Daniela Wiehenbrauk4 

KI meets Lehre – Die Notwendigkeit der 
curricularen Verankerung von KI-Kompetenzen  

Zusammenfassung 

Basierend auf einer im Sommer 2024 durchgeführten Umfrage an der DHBW Heil-
bronn über die Verbreitung und Verwendung von generativer KI bei Studierenden 
und Lehrenden wird aufgezeigt, wie Lernprozesse durch die Integration von KI in 
die Lehre neu gestaltet werden können. Wir zeigen anhand der Befragungsergeb-
nisse, warum eine curriculare Verankerung von KI-Kompetenzen für den Studiener-
folg förderlich wäre und welche Rolle Lehrende dabei spielen können. Anhand eines 
so an der DHBW Heilbronn durchgeführten Praxisbeispiels aus einem betriebswirt-
schaftlichen Studiengang wird hierbei verdeutlicht, wie mithilfe von Selbstlernein-
heiten der Erwerb von KI-Kompetenzen, wie z. B. der reflektierte und kritische Um-
gang mit KI-Tools, in die eigene Lehre erfolgreich integriert werden kann.  

Schlüsselwörter 

KI-Kompetenzen, generative KI, curriculare Verankerung, selbstgesteuertes 
Lernen, Kreativität 
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AI meets teaching: The necessity of anchoring AI competences 
in the curriculum  

Abstract 

Based on a survey conducted at the Duale Hochschule Baden-Württemberg 
(DHBW) Heilbronn in summer 2024, which explored the dissemination and use of 
generative AI among students and teachers, this paper shows how learning processes 
can be reshaped by integrating AI into teaching. Based on the survey results, we 
show why anchoring AI competences in the curriculum would be beneficial for ac-
ademic success and what role teachers can play in this process. Drawing on a prac-
tical example from a business administration degree programme at DHBW Heil-
bronn, we illustrate how the acquisition of AI skills (e.g., the reflective and critical 
use of AI tools) can be successfully integrated into teaching practices with the help 
of self-study units.  

Keywords 

AI competences, generative AI, curricular anchoring, self-directed learning, 
creativity 
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1 Einleitung 
In den Lehr-Lern-Prozessen der Dualen Hochschule Baden-Württembergs ist der 
Einsatz von KI nicht mehr wegzudenken. Wenngleich die Unterscheidung von „Ler-
nen mit Künstlicher Intelligenz“ und „Lernen über Künstliche Intelligenz“ absolut 
berechtigt ist (Mah et al., 2023), liegt der Schwerpunkt dieses Beitrags eben genau 
in diesem Spannungsfeld. Thematisiert wird das Lernen mit KI (als Lernunterstüt-
zung) und zugleich das Lernen über KI oder, um es genauer zu formulieren, das 
Eruieren und den Erwerb von Kompetenzen, die nötig sind, um KI-Systeme zu ver-
stehen und zielgerecht anzuwenden. Hierbei legen wir in diesem Beitrag den Fokus 
auf die Rolle der Lehrenden. In der Lehre kann KI in Form von KI-gesteuerten Ler-
nassistenzen, von Lernrobotern und in Blended-Learning-Szenarien eingesetzt wer-
den (Mah et al., 2023, S. 99f.). Alle Optionen setzen neben entsprechender Zugäng-
lichkeit von KI-Systemen voraus, dass auch die Lehrenden über entsprechende Kom-
petenz verfügen, um in diesen für alle neuen Szenarien sicher zu agieren (Gimpel et 
al., 2024). 

Studierende im Jahr 2024 an deutschen Universitäten und Hochschulen verwenden 
sogenannte KI-Tools (meist generative KI) und KI-Recherchesysteme im Hoch-
schulkontext und erwarten, dass deren Verwendung auch in der Lehre vermittelt 
wird (Gerstung-Jungherr & Deuer, 2024; Rampelt et al., 2024a; von Garrel et al., 
2023). Dabei lässt sich feststellen, dass sich einerseits Studierende mittels KI Lernin-
halte (Fachwissen) hoch volitional selbst erschließen, aber andererseits mediale In-
halte, wie zum Beispiele Texte, nicht mehr komplett selbst produzieren. Die Ver-
mittlung von KI-Kompetenzen zum kritisch-reflektierten Umgang und zum Erwerb 
von prozessorientierten Lerntechniken mittels KI innerhalb der Lehre wird also drin-
gend benötigt. Dem steht aber häufig ein strukturelles Defizit der Hochschulen ge-
genüber, die den Erwerb von KI-Kompetenzen der Lernenden und Lehrenden zwar 
theoretisch befürworten, aber noch nicht curricular eingebettet haben.  

Damit Studierende zukünftig sinnvoll mit Künstlicher Intelligenz umgehen können, 
Resultate planen, generieren und auch reflektieren können, müssen sie geeignete 
Kompetenzen entwickeln. Bezüglich AI Literacy, also Kompetenzen im Umgang 
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mit Künstlicher Intelligenz, gaben 66,8 Prozent der befragten Studierenden im neuen 
Monitor Digitalisierung (Budde & Friedrich, 2024) an, dass es dazu keine Angebote 
gäbe oder ihnen diese nicht bekannt seien. Somit stehen Hochschulen und Universi-
täten vor der Aufgabe, eben die dafür notwendigen Kompetenzen über Lehrende als 
Multiplikatoren zu vermitteln.  

2 Integration von KI in die Hochschule 
Schon kurz nach Aufkommen von ChatGPT nutzen rund die Hälfte der Studierenden 
KI-Chatbots zur Bearbeitung studienbezogener Aufgaben (Gerstung-Jungherr & 
Deuer, 2024). Gleichwohl stellt das Nutzungsverhalten von generativen KI-Tools 
der Studierenden an Dualen Hochschulen ein Spezifikum dar, da sie im Rahmen der 
engen Theorie-Praxis-Verzahnung zum einen generative KI, wie ChatGPT, während 
der Theorie-Lernphasen an der Hochschule nutzen, zum anderen aber simultan die 
Möglichkeit haben, generative KI in den Praxisphasen einzusetzen.  

Aus hochschuldidaktischer Sicht besteht hier das Ansinnen, den Erwerb von Kom-
petenzen zum Umgang mit KI sogleich derart zu erlernen, dass KI zum einen den 
eigenen Studienzwecken nützt, zugleich aber deren Einsatz in der Praxis, im Berufs-
leben auch unabdingbar mitgedacht und integriert wird.  

Daher wurde am DHBW-Standort Heilbronn im Frühjahr 2024 noch einmal spezi-
fisch erhoben, welche Erfahrungen Lehrende und Studierende im Umgang mit ge-
nerativer KI auch in den nicht-technischen Studiengängen mitbringen. Zudem wurde 
analysiert, inwiefern Lehr-Lernszenarien so umgestaltet werden müssen, dass Ler-
nende im Rahmen einer gelingenden Theorie-Praxis-Verzahnung auf die digitale 
Transformation und den sinnvollen Einsatz von KI vorbereitet werden. 

Die von uns durchgeführte Befragung von Studierenden und Lehrenden zeigt be-
liebte Einsatzszenarien, Risiken und Chancen für den Einsatz von generativer KI auf. 
Dabei sind zwei Punkte besonders auffallend und ggf. auch für andere Hochschulen 
von Bedeutung: Zum einen besteht eine deutliche Diskrepanz zwischen dem KI-Ein-
satz von Studierenden und Lehrenden, die potenziell Einfluss auf den Lernprozess 
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der Studierenden hat. Zum anderen ist das Desiderat nach einer institutionellen Ver-
ankerung von KI-Tools hervorzuheben – sowohl in der technischen Infrastruktur 
(datenschutzkonforme Zugänglichkeit von KI-Tools) als auch in der Notwendigkeit 
einer curricularen Verankerung von KI-Kompetenzen in den Lehrmodulen.  

2.1  Studiendesign 
Bei einer aktuellen Onlinebefragung (Erhebungszeitraum Mai–Juli 2024) von Ba-
chelorstudierenden an unserer Hochschule haben 108 Studierende und 55 Lehrende 
(104 weibliche, 56 männliche, 1 divers und 2 ohne Angabe nicht-technischer Studi-
engang) teilgenommen. In der empirischen Analyse dieses Beitrags differenzieren 
wir systematisch zwischen der Erwartung und Erfahrung der Studierenden und der 
der Lehrenden. Schwerpunkt der Befragung liegt dabei nicht unbedingt auf der Er-
wartungshaltung, ob generative KI in die Lehre integriert werden soll, da sich eine 
deutliche Mehrheit der befragten Studierenden (71,1 %) in der Studie von Gerstung-
Jungherr & Deuer (2024) schon dafür ausgesprochen hatten und knapp 60 % der 
Befragten es wichtig fanden, entsprechende Kompetenzen im Umgang mit KI-Chat-
bots im Studium zu erlernen, um für das weitere Berufsleben gerüstet zu sein.  

Ziel unserer Studie war daher herauszufinden, welche KI-Erfahrungen Studierende 
und Lehrende seit der Einführung von ChatGPT und Co. entwickelt und wie sich 
ihre Arbeitsweisen verändert haben. In diesem Artikel geben wir daraus entwickelte 
Empfehlungen ab, welche KI-Kompetenzen u. a. für einen kritisch-reflektierten Um-
gang mit diesen Tools innerhalb des Studiums erworben werden sollten und wie dies 
innerhalb eines bestehenden curricularen Rahmens umgesetzt werden kann.  
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2.1 Einsatz von generativer KI in Lehr- und Lernszenarien 
Es zeigt sich, dass von den Befragten ein Großteil schon erste Erfahrungen mit ge-
nerativer KI gemacht hat, die meisten bezeichnen sich trotzdem noch als Einsteiger 
in das Thema. Nur sehr wenige gaben an, KI zwar zu kennen, bisher aber noch nicht 
genutzt zu haben. Aufgrund der mittlerweile sehr leichten Zugänglichkeit der ver-
schiedensten Tools von generativer KI wie ChatGPT, Perplexity, Elicit, Gemini 
u. a., haben sowohl Studierende wie Lehrende den ersten Schritt in den Einstieg in 
die Verwendung von generativer KI gemacht.  

 

Abb. 1: Erfahrung mit KI in Abhängigkeit vom Alter unter allen Lehrenden (n = 55) 
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Abb. 2: Erfahrung mit KI in Abhängigkeit vom Alter unter allen Studierenden 
(n = 108) 

Vergleicht man die Angaben der Studierenden und Lehrenden (Abb. 1 und Abb. 2), 
fällt sofort auf, dass deutlich mehr Lehrende als Studierende unabhängig von der 
Altersgruppe angaben, noch keine Erfahrungen mit KI gemacht zu haben, oder sich 
allenfalls als „Einsteiger“ wahrnehmen. Bei den Studierenden bezeichnete sich auch 
eine Mehrheit der Befragten als „Fortgeschritten“ in der Erfahrung mit KI, wie sich 
aus Abb. 2 ableiten lässt. Nur 3 % der Studierenden zwischen 20 und 24 Jahren ga-
ben an, noch keine Erfahrungen mit KI gemacht zu haben (vgl. Abb. 2). Dagegen ist 
der Anteil der Dozierenden, die noch keine Erfahrungen mit KI gemacht haben, deut-
lich höher (vgl. Abb. 1): Selbst in der Altersgruppe der 25–29-Jährigen gaben 25 % 
der Dozierenden an, noch keine Erfahrungen mit KI gemacht zu haben. Die Diskre-
panz scheint also kein Altersphänomen zu sein, zumal 100 % der Dozierenden in der 
Altersgruppe 60+ bereits Erfahrungen mit KI gesammelt hat, 28,6 % sich sogar als 
Fortgeschritten bezeichnen.  

Bei den befragten Studierenden wiederum fällt auf, dass der Anteil derer, die sich 
als Fortgeschritten bezeichnen, korrelational zur Altersgruppe zunimmt: Während 
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„nur“ 38,5 % der Studierenden jünger als 20 Jahre sich als Fortgeschritten einschät-
zen, schätzen sich alle der teilnehmenden Studierenden zwischen 30 und 39 Jahren 
als Fortgeschritten ein. 

Offen bleibt hierbei die Frage, auf welchen Kriterien die Selbsteinschätzung beruht, 
dennoch spiegelt sie – wenn auch korrelational – das Verhältnis von KI-Nutzung und 
wahrgenommener Selbsterfahrung wider, sprich: Studierende zwischen 20 und 24 
Jahren haben mit hoher Wahrscheinlichkeit generative KI deutlich öfter genutzt als 
ältere und Kommilitoninnen und Kommilitonen. 

Neben der Frage nach der Nutzungsquantität wurde in dieser Studie ebenfalls der 
Nutzungszweck erfasst – sowohl bei Studierenden als auch Lehrenden (Abb. 3).  

 

Abb. 3: Wofür generative KI am häufigsten genutzt wird (links Lehrende (n = 48), 
rechts Studierende (n = 107)  

Beide befragten Gruppen, Studierende und Dozierende, gaben an, generative KI am 
häufigsten zur Beantwortung von Fragen zu verwenden sowie zur Texterstellung und 
als Formulierungshilfe, zur Ideenfindung und Konzeptentwicklung, zur Recherche 
und zum Erstellen von Zusammenfassungen.  

Zur Unterstützung beim methodischen Arbeiten, zur Lernunterstützung, Prüfungs-
vorbereitung und Vorbereitung von Präsentationen sowie zur Programmierung und 
Datenanalyse sind es hauptsächlich die Studierenden, die entsprechende generative 
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KI-Tools verwenden, weniger die Lehrenden, wobei die Differenz in der User-Er-
fahrung hier natürlich wenig überrascht – insbesondere im Hinblick auf die Items 
„Lernunterstützung“ und „Prüfungsvorbereitung“. Interessant ist jedoch die Tatsa-
che, dass generative KI im Vergleich zu Recherche-Tätigkeiten auch von den be-
fragten Studierenden kaum zur Prüfungsvorbereitung genutzt wird, sondern eher 
„kreative“ Tätigkeiten auf die generative KI übertragen wird (z. B. in Form von 
„Formulierungen/Texterstellung“), während Tätigkeiten, die vor allem an Fachkom-
petenzen geknüpft sind, weniger der generativen KI überlassen werden („Program-
mierung“, „Datenanalyse“ oder auch „Prüfungsvorbereitung“).  

Gerade im Falle der Prüfungsvorbereitung ließe sich sowohl ein Teil der kognitiven 
als auch metakognitiven Lernstrategien mittels Unterstützung von (generativer) KI 
durchaus effizient umsetzen. Exemplarisch sei hier der Planungsprozess der Lern-
phasen genannt, für den sich mittels einfacher Prompts Lernphasenpläne in Mikro- 
und Makrostruktur erstellen ließen. Ebenso denkbar wäre es, einen Chatbot so ein-
zusetzen, dass der Lernfortschritt regulär überwacht und schließlich auch evaluiert 
werden kann. Dies würde jedoch zum einen Metakompetenzen der Studierenden 
zum selbstgesteuerten Lernen voraussetzen, wie auch die Kompetenz, mit generati-
ver KI entsprechend planerisch vorzugehen.  

Hier zeichnet sich bereits deutlich unser Desiderat ab, neben Kompetenzen zum 
selbstgesteuerten Lernen, die trotz Hochschulreife häufig erst an der Hochschule er-
worben werden, auch Kompetenzen zum Umgang mit (generativer) KI innerhalb des 
Studiums zu erwerben. Denn mit dem Einzug von Künstlicher Intelligenz in unsere 
Lebenswelt verändert sich selbstverständlich neben der Art zu studieren gleichwohl 
auch die Art der Arbeitsweise. Dies zeigt sich im Kontext des Dualen Studiums be-
sonders deutlich, sowohl aufseiten der Studierenden als auch der hier befragten Do-
zierenden, die hauptberuflich in der freien Wirtschaft tätig sind.  
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2.2 Veränderung der Arbeitsweise: Zeitersparnis zulasten der 
Kreativität 

Vor allem Tätigkeiten, die dem schöpferischen/kreativen Bereich zuzuordnen sind, 
werden von den Befragten an generative KI-Tools abgegeben (Abb. 4). Dabei äußert 
momentan die Mehrheit der Anwender, dass sich ihre Arbeitsweise durch KI positiv 
verändert hat. Als größten Vorteil bewerten die Befragten dabei die Zeitersparnis: 
42 der 155 Befragten gaben an, dass sich der „benötigte Zeitaufwand“ sogar „sehr 
verbessert“ habe. Auffallend ist auch, dass die Befragten deutlich eine „Verbesse-
rung“ der „Qualität [ihrer] Arbeit“ wahrzunehmen glauben. Zudem gibt ebenfalls 
eine überwältigende Mehrheit an, ihre „Fähigkeiten, neue Perspektiven zu finden“ 
habe sich „verbessert“ oder gar „sehr verbessert“ (insgesamt 114 von 155 Befragten, 
entspricht 73,55 %). Generative KI wird also nicht nur als zeitsparend und schöpfe-
rischer als das eigene Selbst wahrgenommen, sondern die Befragten geben an, durch 
die Arbeit mit generativer KI bei sich selbst ein Reframing wahrzunehmen. Dies geht 
jedoch mit der Wahrnehmung einer Abnahme der eigenen Kreativität einher 
(Abb. 4), 25 von den 155 Antworten sehen sich in ihrer Kreativität verschlechtert. 
Es scheint, dass der Output einer generativen KI gerne ohne weitere schöpferische 
Eigenleistung direkt übernommen wird.  

Daher ist es sinnvoll, mit Lernenden kompetenzbasiert den Umgang mit KI zu erar-
beiten und dafür den entsprechenden institutionellen Rahmen zu schaffen.  

Einen geeigneten Ansatz würde hier „AICOMP“, das KI-Kompetenzmodell von Eh-
lers et al. (2023b), liefern, in welchem neben einer „kreativen Problemlösekompe-
tenz“ auch beispielhaft die „Aktivitäts- und Umsetzungskompetenz“ genannt ist, um 
zukünftige Arbeitsprozesse mit KI vernünftig zu gestalten und die Herausforderun-
gen im Umgang mit KI zu meistern. Ehlers et al. (2023b) definieren dabei für die 
diversen Kompetenzen sowohl einen „Wissen“-Aspekt als auch die entsprechende 
zu erwerbende „Fertigkeit“ und „Haltung“. Im Falle der „Aktivitäts- und Umset-
zungskompetenz“ ist es die „Haltung“: „Ich suche aktiv nach Wegen, Künstliche 

https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
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Intelligenz zu nutzen und setze Ideen konsequent um.“5, ein wesentlicher „Kreativi-
tät“ verstärkender Aspekt.  

 

 

Abb. 4: Veränderung der Arbeitsweise durch den Einsatz von KI (n = 155) 

Es zeigt sich, dass Hochschulen und Universitäten sich verstärkt um eine Erweite-
rung ihrer Kompetenzmodelle bemühen sollten, um KI-Kompetenzen in die Lehre 
und Curricula zu integrieren. Die Arbeit mit Kompetenzmodellen bietet Hochschu-
len und Universitäten die Möglichkeit, KI-Kompetenzen auch künftig in ihren Lehr-
plänen und Modulen zu integrieren, sofern man vermeiden möchte, dass Zeiterspar-
nis zulasten der Kreativität progenerativ gefördert wird und Kreativität damit immer 
weniger Teil des Lernprozesses und Kompetenzerwerbs ist. 

 

5 Ehlers et al. (2023b) (https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-Fu-
tureSkills-Modell.pdf), Folie 10. 

https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
https://next-education.org/downloads/2024-03-20-21-AIComp-FutureSkills-Modell.pdf
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2.3 Probleme und Chancen bei der Verwendung von KI 
Neben dem Verlust der Kreativität zeigten sich in der Befragung noch eine Reihe 
weiterer Probleme, die jedoch durch einen institutionalisierten Zugang und erlernten 
Umgang mit KI zu vermeiden wären. Ein größeres Problem, noch größer als die 
Bedenken im Hinblick auf „Datenschutz“ und „Urheberrecht“, sind die Bedenken 
der Befragten im Hinblick auf „Fakenews“. Hier gaben immerhin 79 von 163 Be-
fragten an „sehr starke“ Probleme wahrzunehmen, nur 16 von 163 Befragten (ent-
spricht 9,82 %) nahmen in der Verbreitung von generativen „Fakenews“ keine Prob-
leme wahr (vgl. Abb. 5).  

 

 

Abb. 5: Probleme bei der Verwendung von KI, Grad der Zustimmung (n = 163) 
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Wichtig ist hierbei, dass die Befragten „Fakenews“ selbst als Problematik identifi-
zieren, soll heißen, sie sind sich offensichtlich bewusst, dass falsche Nachrichten im 
Umlauf sind, diese aber nicht auf simple Weise als solche identifiziert werden könn-
ten. Wäre dieser Prozess einfach, würde es nicht derart dominant eine Problematik 
für die Befragten darstellen. Auch hier ist zu betonen, dass generative KI zwingend 
mit entsprechenden Kompetenzrastern an Hochschulen zu verknüpfen ist, die auch 
eine gewisse „Data Literacy“ vermitteln, mittels derer Wahrheit und Wahrheitsdis-
kurse eben als solche identifiziert werden können (vgl. Foucault, 1971, S. 72ff.). 

3  Praxisbeispiel zur Integration von  
KI-Kompetenzen in die Lehre 

3.1  Einleitung 
Dieses Kapitel beschreibt die Integration von KI-Kompetenzen in die Hochschul-
lehre anhand des Online-Kurses „KI im Handel“ auf der Plattform ki-campus.org, 
der von einer der Autorinnen in Zusammenarbeit mit Kollegen an der DHBW Heil-
bronn für die Plattform entwickelt wurde. Der Kurs richtet sich nicht nur an Studie-
rende, sondern steht auch interessierten Fachkräften aus der Wirtschaft offen, um 
KI-Kompetenzen praxisnah zu vermitteln. Mit einer Mischung aus Theorie und prak-
tischen Übungen werden die Teilnehmer:innen befähigt, die Bedeutung von KI im 
Handel zu verstehen und erste KI-Anwendungen selbst zu entwickeln. Ziel ist es, 
aufzuzeigen, wie der gezielte Einsatz von Künstlicher Intelligenz in der Lehre wert-
volle Erfahrungen für Studierende und Lehrende schaffen kann.  

  

http://www.ki-campus.org/
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3.2  Kontext und Durchführung 
Der Online-Kurs „KI im Handel“ wurde im 4. Semester des Studiengangs BWL-
Digital Commerce Management im Modul „Business Intelligence“ integriert.  

Der Handel wurde als Beispiel gewählt, da er den Studierenden durch ihre Praxiser-
fahrungen vertraut ist und somit einen guten Zugang zur Materie ermöglicht. Die 
Fallbeispiele und deren praktische Umsetzung halfen den Studierenden, die Zusam-
menhänge besser zu verstehen und die theoretischen Modelle gezielt anzuwenden. 

Die Lehrveranstaltung folgte dem Konzept des „Flipped Classroom“. Die Studieren-
den erarbeiteten sich die theoretischen Grundlagen eigenständig durch den Online-
Kurs, bevor sie in den Präsenzphasen konkrete Anwendungsbeispiele untersuchten 
und eigene Konzepte entwickelten. In kleinen Teams von zwei bis drei Studierenden 
analysierten sie spezifische Anwendungsbereiche und entwickelten eigene KI-Pro-
dukte. Die Ergebnisse der Arbeitsschritte im CRISP-DM sowie das Endprodukt wur-
den am Ende der Vorlesung präsentiert und benotet. 

Der Online-Kurs ist in vier Stufen aufgebaut: 

1. Grundlagen der Künstlichen Intelligenz und CRISP-DM: In der ersten Stufe 
wurden die grundlegenden Konzepte der Künstlichen Intelligenz sowie der Ab-
lauf zur Entwicklung eines KI-Produkts mithilfe des CRISP-DM-Frameworks 
(Wirth & Hipp, 2000) vermittelt. Diese theoretische Basis diente als Grundlage 
für den weiteren Kursverlauf. 

2. Use Cases aus Handelsunternehmen: Die zweite Stufe konzentrierte sich auf 
anschauliche und praxisnahe Use Cases aus verschiedenen Handelsunternehmen. 
Diese Anwendungsfälle gaben den Studierenden Einblicke in die reale Nutzung 
von KI im Handel und erleichterten den Transfer theoretischer Inhalte in die Pra-
xis. 
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3. Theoretische Erläuterung der KI-Modelle: In der dritten Stufe wurden die in 
den vier Use Cases verwendeten Modelle – Regression, Clustering, Klassifika-
tion, Deep Learning und LLM – ausführlich theoretisch behandelt, um das Ver-
ständnis der zugrunde liegenden Mechanismen zu vertiefen. 

4. Anwendungsbezogene Programmierübungen in Python: Abschließend be-
stand die vierte Stufe aus praktischen Programmierübungen, in denen die Studie-
renden die theoretisch erlernten Modelle selbst implementieren konnten. Sie ent-
wickelten eigene KI-Produkte mithilfe des CRISP-DM-Frameworks und nutzten 
Datensätze von Dualen Partnern oder der Online-Plattform Kaggle. 

Der Online-Selbstlernkurs basiert auf mehreren Durchführungen als Seminar an der 
DHBW Heilbronn. Dadurch konnten wichtige Anpassungen, wie die anschaulichen 
Praxisbeispiele, vorgenommen werden.  

3.3  Erfahrungen und Erkenntnisse aus dem Praxisbeispiel 
Zu Beginn der Veranstaltung äußerten einige Studierende Bedenken hinsichtlich der 
Komplexität der Aufgabe und waren zurückhaltend hinsichtlich eigener Program-
mierleistungen. Durch den Einsatz von ChatGPT wurde der Zugang zur Python-Pro-
grammierung jedoch erleichtert, da der Fokus auf der richtigen Eingabe der Prompts 
lag. Zusätzlich erhielten die Studierenden Unterstützung bei jedem Schritt während 
der Präsenzphase und es fand ein aktiver Austausch zwischen den Teams statt, wie 
beispielsweise die Datenbereinigung effizienter gestaltet werden konnte. Dies führte 
zu einer stetigen Steigerung des Selbstvertrauens der Studierenden. Das Leistungs-
motiv wandelte sich deutlich hin zu einer von Hoffnung auf Erfolg dominierten Per-
spektive, die die Furcht vor Misserfolg überwog. Die subjektive Erfolgswahrschein-
lichkeit war deutlich höher (vgl. Atkinson, 1957, S. 362ff.). 

Die Studierenden nutzten die zur Verfügung gestellten Tools und erarbeiteten in 
Kleingruppen Lösungen, die regelmäßig in der gesamten Gruppe diskutiert wurden. 
Diese Diskussionen ermöglichten es den Studierenden, ihre Lösungen kritisch zu 
reflektieren und konstruktives Feedback sowohl von Kommilitonen als auch von 
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Lehrenden zu erhalten. Diese Form des Feedbacks trug wesentlich zur Weiterent-
wicklung ihrer Lösungsansätze bei. Zudem wurde die Auseinandersetzung mit ethi-
schen Fragestellungen, insbesondere zu Datenschutz und Transparenz, als eine der 
wertvollsten Erfahrungen bezeichnet, da sie den Studierenden half, ein tieferes Ver-
ständnis für die gesellschaftlichen Implikationen von KI zu entwickeln. 

Ein weiterer wichtiger Aspekt war der nachhaltige Einfluss des Kurses auf die wei-
tere akademische Laufbahn der Studierenden. Ein Teil der Studierenden nutzte das 
CRISP-DM-Framework später in ihrer Bachelorarbeit erneut und entwickelte eigene 
KI-Produkte. Dies zeigt, dass die vermittelten Inhalte über die Lehrveranstaltung 
hinaus von Relevanz waren und nachhaltig angewendet wurden, sowie den hohen 
Erfolgsanreiz des Lehrkonzepts (vgl. Risiko-Wahl-Modell nach Atkinson, 1957). 

Im Rahmen des Online-Kurses „KI im Handel“ entwickelten die Studierenden Kom-
petenzen in verschiedenen Bereichen der Künstlichen Intelligenz (siehe Abb. 7). Sie 
lernten die Funktionsweise von KI durch den Online-Kurs und die aktive Nutzung 
von KI-Anwendungen durch Case Studies kennen. Ihre Datenkompetenz wurde 
durch die Aufbereitung und Interpretation von Datensätzen gestärkt, während sie 
durch die Anwendung des CRISP-DM-Frameworks eigene KI-Projekte entwickel-
ten. Die Teamarbeit förderte die KI-Kommunikation und Kooperation, während ihre 
personale KI-Kompetenz und Selbstwirksamkeit durch die aktive Projektarbeit und 
den Einsatz von KI gestärkt wurden. Die Kompetenzbereiche Regelungen und Ge-
setze sowie KI-Ethik wurden nur am Rande behandelt und bieten Potenzial für eine 
vertiefte Bearbeitung in der Zukunft. 

Eine zentrale Herausforderung bei der Umsetzung war die fehlende technische Inf-
rastruktur. Besonders ein vereinfachter Zugang zu Jupyter-Notebooks für alle Stu-
dierenden, die sich in Programmierung und KI einarbeiten möchten, ist erforderlich, 
um gleiche Lernbedingungen zu schaffen. Dieses Desiderat betrifft den Zugang zu 
KI im Allgemeinen: Ein datenschutzkonformer Zugang zu LLMs sollte Studieren-
den aller Hochschulen und Universitäten flächendeckend ermöglicht werden, um 
gleiche Lernvoraussetzungen zu schaffen.  
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3.4  Schlussfolgerungen 
Praxisorientiertes Lernen, d. h. Arbeiten an realen Fallbeispielen mit direktem Feed-
back ist eine effektive Möglichkeit, den Erwerb von KI-Kompetenzen bei Studieren-
den zu fördern (eine gute Übersicht möglicher Anwendungsfälle liefert Mah & Tor-
ner, 2022). Durch den Flipped-Classroom-Ansatz konnten die Studierenden theore-
tisches Wissen eigenständig erarbeiten und dieses anschließend in praktischen An-
wendungen vertiefen. Die Kombination von Selbststudium und praxisorientierter 
Gruppenarbeit erwies sich als besonders förderlich für das Verständnis und die An-
wendung von KI in realen Geschäftsprozessen (siehe auch Rampelt et al., in press). 

Eine erfolgreiche Vermittlung von KI-Kompetenzen erfordert eine Mischung aus 
theoretischem Verständnis und praxisnaher Anwendung. Dieses Zusammenspiel bil-
det die Grundlage, um Studierende für die Herausforderungen der digitalen Trans-
formation zu befähigen (Sereflioglu et al., 2024). 
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4 Ausblick: Für eine KI-kompetente Lehre 

 

Abb. 6: Die acht in unserem Kompetenzaudit abgefragten Bereiche 

Wie kaum eine Technologie zuvor zieht sich der Einsatz von KI quer durch alle 
Fachbereiche und sollte daher auch interdisziplinär betrachtet werden, eine reine Be-
handlung der technischen Aspekte in informatischen oder ingenieurswissenschaftli-
chen Studiengängen wird der Verzahnung nicht gerecht. Bei den Lehrenden im 
nicht-technischen Bereichen herrscht momentan noch eine große Unsicherheit be-
züglich der Anwendung von generativen KI-Tools in der Lehre, sei es beim wissen-
schaftlichen Arbeiten oder bei Prüfungen. Unbestritten ist die Notwendigkeit, den 
Studierenden einen kritischen und reflektierten Umgang mit KI-Tools im Studium 
zu vermitteln. Viele Lehrende – vor allem in nicht-technischen Bereichen – stehen 



  ZFHE Jg. 20 / SH-KI-2 (Februar 2025) S. 13–37 

 

 31 

dieser Aufgabe noch zurückhaltend gegenüber. Oft fehlt es an eigener KI-Kompe-
tenz und Unterstützung bei der Integration von KI in die Lehre. KI-Kompetenzen 
(im Englischen AI Literacy) sind aktuell Bestandteil zahlreicher Forschungsvorha-
ben. Bei der Beschreibung von AI Literacy greifen viele Publikationen auf die Defi-
nition von Long und Magerko (2020) zurück, nach der man darunter die Menge von 
Fähigkeiten versteht, die man benötigt, um KI-Technologien kritisch zu bewerten 
und effektiv zu nutzen. Auf dieser und ähnlichen Definitionen aufbauend, wurden 
KI-Kompetenzmodelle mit verschiedenen Schwerpunkten entwickelt. Die Bertels-
mann-Stiftung hat ein umfangreiches Kompetenzraster für die öffentliche Verwal-
tung entwickelt (Catakli & Puntschuh, 2023). Das AIComp-Modell hingegen legt 
den Schwerpunkt auf Future Skills in einer KI-geprägten Lebenswelt (Ehlers et al., 
2024a, aber auch Ehlers et al., 2024b mit einer kritischen Bestandsaufnahme dazu). 
Auch zur Messbarkeit von AI Literacy gibt es verschiedene Ansätze (Carolus et al., 
2023; Knoth et al., 2024; Pinski & Benlian, 2023). Unabhängig von der momentan 
noch herrschenden Diskussion um die Notwendigkeit von Future Skills oder KI-
Kompetenzen für eine erfolgreiche Umsetzung in die Lehre ist ein pragmatischer 
Kompromiss angebracht: Um den Lehrenden einen einfachen Einstieg in das The-
menfeld KI und die dazu benötigten Kompetenzen zu geben, stellen wir diesen im 
Rahmen eines Forschungsprojekts an der DHBW Heilbronn ein Kompetenzaudit zur 
Verfügung. Sie erhalten somit ein Tool an die Hand, mit dessen Hilfe sie ihre eigenen 
KI-Kompetenzen überprüfen können und zusätzlich noch Ideen vorgestellt bekom-
men, wie sie ihr nötiges Wissen zu KI auf Basis von Selbstlernkursen erweitern kön-
nen.  

Das entwickelte Kompetenzmodell (siehe Abb. 6) umfasst acht für die Lehre und 
einen kritischen Umgang mit KI umfassenden Bereiche wie Datenkompetenz und 
KI-Ethik (Sereflioglu et al., 2024) und basiert sowohl auf dem AICOMP-Modell 
(Ehlers et al., 2023b) wie auch dem KI-Kompetenzmodell für die Verwaltung der 
Bertelsmann-Stiftung (Catakli & Puntschuh, 2024). 

Der Nutzer erhält im Anschluss eine grafische Auswertung in Form einer Kompe-
tenzspinne (Abb. 7) und ein detailliertes Feedback in Textform über die erreichten 
Kompetenzstufen. So können Lehrende (und Studierende) innerhalb des an der 
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DHBW Heilbronn durchgeführten Forschungsprojekts ein probates Instrument er-
halten, die in ihrem Fachbereich nötigen KI-Kompetenzen zu evaluieren.  

 

Abb. 7: KI-Kompetenzspinne als Ergebnis des Audits 

Mithilfe von Beratung, Audit und passgenauer Bereitstellung von Lehrmaterialien 
können Berührungsängste bei den Lehrenden überwunden werden. Durch eine Vor-
auswahl der Kursmodule auf Basis des Audits können sich Lehrende auch passge-
naue Kurse mit OER erstellen und in ihre Lehre integrieren (Rampelt et al., 2024b).  

Wir sehen für die Vermittlung dieser Kompetenzen an Hochschulen und Universitä-
ten neben der Volition und Motivation der Studierenden eben auch die Vermittler-
Rolle der Lehrenden und deren Erfahrungen zum Umgang mit generativer KI als 
entscheidend für eine erfolgreiche Vermittlung an.  
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5  Fazit 
In diesem Beitrag haben wir anhand von aktuellen Umfrageergebnissen unter Stu-
dierenden und Lehrenden und einem Praxisbeispiel aufgezeigt, dass für einen insti-
tutionalisierten Umgang mit generativer KI an den Hochschulen und Universitäten 
in Deutschland ein curricularer Rahmen und die damit nötige Infrastruktur geschaf-
fen werden muss, um allen Studierenden den Erwerb von KI-Kompetenzen zu er-
möglichen. Studierende wie Lehrende nutzen schon heute aktiv generative KI-Tools 
in ihrem Arbeitsalltag, insbesondere für kreative und schöpferische Tätigkeiten, da 
sie hier eine enorme Zeitersparnis sehen. Es zeigt sich aber auch, dass es weniger zu 
einer aktiven Auseinandersetzung darüber kommt, wie generative KI-Tools kritisch 
und selbstreflektiert eingesetzt werden können, um so den selbstgesteuerten Lern-
prozess aktiv zu gestalten. Daher sollte ein kritisch-reflektierter KI-bezogener Er-
werb von Metakompetenzen zum Lernen mit KI Teil der Lehr- und Lernkultur an 
öffentlichen Hochschulen sein. Dabei sollte auch ein großes Augenmerk auf die Er-
kennbarkeit von „Fakenews“ gelegt werden. KI-Kompetenzen werden in allen Fach-
bereichen in naher Zukunft nötig werden, daher sollte die Vermittlung von KI-Kom-
petenzen unabhängig vom Studienfach erfolgen. Ein KI-Kompetenzaudit kann so-
wohl Lehrenden wie auch Studierenden dabei hilfreich sein, auf der einen Seite die 
für das Studienfach nötigen Kompetenzen zu eruieren, auf der anderen Seite die ei-
genen KI-Kompetenzen zu überprüfen. Für die kritisch-reflektierte Anwendung von 
KI sind fundierte Programmierkenntnisse keine Voraussetzung. Um die Volition der 
Studierenden zu steigern, empfiehlt es sich, den Erwerb von KI-Kompetenzen ziel-
gerichtet anhand von Praxisbeispielen in die Lehre zu integrieren und so besser den 
eigenen (künftigen) Berufsalltag der Studierenden mit einzubeziehen. Anhand der 
durchgeführten und hier vorgestellten Befragung und des präsentierten Praxisbei-
spiels lassen sich folgende Ableitungen und Empfehlungen zum institutionalisierten 
Umgang mit generativer KI durch Studierende aussprechen: 
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− Studierende und Lehrende nutzen generative KI-Tools bereits aktiv in ihrem Ar-
beitsalltag, insbesondere für kreative/schöpferische Tätigkeiten. 

− Eine aktive Auseinandersetzung darüber, wie man generative KI-Tools aktiv ein-
setzen kann, um selbstgesteuerte Lernprozesse zu gestalten und Inhalte zu gene-
rieren, findet kaum statt. Teil der Lehr- und Lernkultur an öffentlichen Hochschu-
len sollte KI-bezogen auch der Erwerb von Metakompetenzen zum Lernen mit 
KI sein. 

− Bisweilen überwiegt die Sorge der Lehrenden und Lernenden vor „Fakenews“ 
bzw. der schweren Erkennbarkeit dieser. Dem ist durch die Ermittlung von KI-
Kompetenzen zum kritisch-reflektierten Umgang entgegenzuwirken. 

− Die Vermittlung von KI-Kompetenzen sollte unabhängig vom jeweiligen Studi-
engang oder Studienfach erfolgen: fundierte Programmierkenntnisse sind für die 
Nutzung von KI keine Voraussetzung. 

− Der Erwerb von KI-Kompetenzen kann zielgerichtet anhand von Praxisbeispie-
len erfolgen, die den eigenen (künftigen) Berufsalltag der Studierenden betreffen 
und damit deren Volition steigern. 

− (Duale) Hochschulen und Universitäten sollten einen curricularen Rahmen schaf-
fen, um allen Studierenden den Erwerb von KI-Kompetenzen zu ermöglichen und 
damit die nötige Infrastruktur schaffen. Hierbei ist der Zugang zu den entspre-
chenden Ressourcen hervorzuheben. 
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verfasst wurden, wird der kritische Umgang mit KI durch eine qualitative Inhalts-
analyse untersucht.  
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Forschendes Lernen, Künstliche Intelligenz, Politikwissenschaft, kritisches 
Denken, Schreibdidaktik 

 

AI and research-based learning in political sciences – How to 
foster critical thinking 

Abstract 

This paper asks what it means to take a critical approach to AI and how critical 
thinking and a critical approach to AI can be incorporated into university teaching 
and then promoted. To this end, it provides insights into research-based learning in 
the field of political science, in which students were supported in their use of AI tools 
for research and writing processes. Based on weekly reflection papers written by 
students as part of a seminar, a qualitative content analysis is used to examine the 
critical use of AI. 
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1  Einleitung 
Hochschullehre hat den Anspruch, Bildung durch Wissenschaft zu ermöglichen. 
Dazu gehört, dass Studierende nicht einfach feststehende Wissensbestände auswen-
dig lernen oder Fertigkeiten trainieren sollen. Die Idee einer Bildung durch Wissen-
schaft bedeutet vielmehr, zu lernen, wie man Wissen kritisch hinterfragt, überprüft 
und anwendet. Aus diesem Grund lernen Studierende im Studium wissenschaftliches 
Arbeiten. Je nach Fach, Fachkultur und Curriculum geschieht dies in unterschiedli-
chem Ausmaß, in unterschiedlicher disziplinärer Ausprägung und mehr oder weni-
ger explizit, doch es bleibt die Basis einer akademischen Ausbildung. Und da KI-
Tools das wissenschaftliche Arbeiten stark verändern, ist es alternativlos, den Um-
gang mit KI in diese Bildung durch Wissenschaft zu integrieren.14 

Folgerichtig wird auch für den Umgang mit KI in Studium und Lehre eingefordert, 
die Anwendung der Tools kritisch zu hinterfragen, denn Tools sind Werkzeuge und 
diese sind nicht neutral (Horst, 2023). Doch was bedeutet es eigentlich, ‚kritisch‘ mit 
KI umzugehen? Und wie kann ein kritischer Umgang mit KI in der Hochschullehre 
aussehen und gefördert werden? Diesen Fragen geht dieser Beitrag nach. 

Den Rahmen dafür bietet das Verbundprojekt SKILL (Sozialwissenschaftliches KI-
Labor für Forschendes Lernen) der Europa-Universität Viadrina und der Bauhaus-
Universität Weimar, das KI-Forschung und -Entwicklung, Forschendes Lernen und 
politikwissenschaftliche Lehre miteinander verzahnt. Das Projekt versucht, ein KI-
Tool zu entwickeln, das es ermöglicht, Argumente aus politikwissenschaftlichen 
Fachtexten zu extrahieren und zu visualisieren und das fachdidaktisch eingesetzt 
werden kann. Letzteres erfolgt in politikwissenschaftlichen Seminaren nach der Me-
thodik des Forschenden Lernens (zur Konzeption des Verbundprojekts und insbe-
sondere zur didaktischen Konzeption vgl. Girgensohn et al., 2023). In unserem Pro-
jekt haben die drei beteiligten Bereiche Informatik/Visualisierung (Entwicklung des 
KI-Tools), Politikwissenschaft (fachliche Grundlage) und Hochschul- bzw. 

 

14  Wir beziehen uns hier auf textgenerierende und textrelevante Tools, die als Sprachmo-
delle auf maschinellem Lernen basieren, vgl. Brommer et al. (2023, S. 3). 
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Schreibdidaktik (Forschendes Lernen) gemeinsam folgende leitende Frage als be-
sonders relevant identifiziert: Wie kann kritisches Denken in Politikwissenschaft, 
Informatik und Hochschuldidaktik gefördert werden, insbesondere in Bezug auf KI-
Entwicklung, Annotationsverfahren und Forschendes Lernen? Das kritische Denken 
steht im Mittelpunkt, da es, wie vielseitig befürchtet wird, mit vermehrter KI-Nut-
zung abnehmen könne, weswegen es neben weiteren Risiken ein Punkt ist, der Auf-
merksamkeit verdient (Darwin et al., 2024; Ivanov, 2023; Hendrycks et al., 2023). 

Forschendes Lernen wurde als hochschuldidaktische Methode für eine Rahmung des 
Einsatzes von KI gewählt, weil wir, ähnlich wie Preiß und Watanabe (2024) und 
Wrede et al. (2023) davon ausgehen, dass Forschendes Lernen und KI-Einsatz in der 
Hochschullehre einander gut ergänzen können. So eröffnet Forschendes Lernen po-
tenziell Möglichkeiten zur Reduktion von Risiken, die mit KI in der Hochschullehre 
verbunden sind. Darüber hinaus eröffnet der Einsatz von KI beim Forschenden Ler-
nen Chancen, adäquater mit den Herausforderungen umzugehen, die das Format des 
Forschenden Lernens mit sich bringt. 

Beispielsweise besteht in Bezug auf KI-Nutzung von Studierenden die Gefahr, dass 
sich die Leistungsunterschiede zwischen leistungsstarken und leistungsschwachen 
Studierenden noch weiter vergrößern werden. Erste Studien haben gezeigt, dass Stu-
dierende KI-Tools mehr nutzen als andere Teile der Bevölkerung (Garrel et al., 2023; 
Hoffmann & Schmidt, 2023). Dabei scheint es so zu sein, dass einige Studierende 
KI-Tools erproben, kritisch reflektieren und produktiv nutzen, während andere we-
niger damit experimentieren und sie womöglich in der Folge eher unkritisch nutzen 
(Hoffmann & Schmidt, 2023). Eine mögliche Konsequenz könnte sein, dass die 
Leistungen der einen Gruppe kontinuierlich verbessert werden, während die andere 
Gefahr läuft, abgehängt zu werden. Über die Methodik des Forschenden Lernens 
sind die jeweils individuellen Forschungs- und Schreibprozesse der Studierenden 
miteinander verbunden, sodass auch passivere oder weniger experimentierfreudige 
Studierende insgesamt und tendenziell besser integriert und aktiviert werden. 

Auch problematische Punkte wie rechtliche und ethische Fragen der Nutzung von 
KI-Tools oder mangelnde Faktizität lassen sich im Setting des Forschenden Lernens 



  ZFHE Jg. 20 / SH-KI-2 (Februar 2025) S. 39–59 

 

 43 

thematisieren, da die Forschungsprozesse der Studierenden im Rahmen der Lehrver-
anstaltung stattfinden und nicht als der Lehre nachgeschaltete, autonom durchge-
führte Prüfungsleistung. 

Zugleich kann KI möglicherweise genutzt werden, um Forschendes Lernen besser 
zu unterstützen. So ist eine wesentliche Herausforderung dieses Lernformats der da-
mit verbundene Betreuungsaufwand, da Forschendes Lernen auf intensives Mento-
ring angewiesen ist (vgl. Artmann, 2022; Hiß & Schulte, 2016; Stiller, 2015). KI 
könnte in Prozessen des Forschenden Lernens eingesetzt werden, um z. B. Reflexi-
onspartner:in zu sein, Feedback zu geben und Forschungsfragen zu diskutieren. Da-
mit könnte Entlastung der Lehrenden und letztlich mehr Forschendes Lernen ermög-
licht werden. Erprobt haben solche Möglichkeiten beispielsweise Wrede et al. 
(2023). Eine ausführliche Gegenüberstellung der Potenziale und Herausforderungen 
beim Forschenden Lernen und beim Einsatz von KI in der Hochschullehre findet 
sich bei Preiß und Watanabe (2024). 

Im Folgenden führen wir zunächst aus, wie Forschendes Lernen in einem Seminar 
umgesetzt wurde. Eine wesentliche Komponente ist dabei die strukturierte schriftli-
che Reflexion des Forschungsprozesses und der KI-Nutzung dabei. Daran anschlie-
ßend stellen wir vor, wie wir kritisches Denken (anhand von einigen gängigen Defi-
nitionen) definieren, da sich daraus unser Kategoriensystem für die qualitative In-
haltsanalyse der studentischen Reflexionen ableitet. Erste Ergebnisse der qualitati-
ven Inhaltsanalyse werden vorgestellt und im Fazit zusammengefasst.  
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2  Forschendes Lernen und KI im 
politikwissenschaftlichen Seminar 

2.1  Seminarkonzept 
Forschendes Lernen umfasst einen kompletten Forschungsprozess mit allen seinen 
Phasen, der während einer Lehrveranstaltung durchlaufen wird und auf die Gewin-
nung von auch für Dritte interessanten Ergebnissen gerichtet ist (Huber, 2009, S. 11). 
Forschendes Lernen kann folglich als eine Form des situierten Lernens (Brown et 
al., 1989) bezeichnet werden, in der das Lernen im Austausch mit anderen erfolgt 
und damit einem sozialkonstruktivistischen Verständnis von Lernen folgt. 

Für das SKILL-Projekt haben wir ein Seminar nach der Methodik des Forschenden 
Lernens mit expliziter KI-Nutzung konzipiert. Die Studierenden entwickeln dabei in 
kleinen Gruppen (2–4 Personen) eine eigene Forschungsfrage, machen sich mit be-
stehender Forschung zu einem Thema vertraut, entwickeln ein eigenes Forschungs-
design, führen die Forschung durch, präsentieren und publizieren ihre Ergebnisse 
und reflektieren intensiv und während des gesamten Verlaufs ihren Forschungs- und 
Schreibprozess. Das Ganze ist ein intensiver sozialer und kollaborativer Aushand-
lungsprozess, der von Lehrenden in der Rolle von Mentor:innen und Facilitators be-
gleitet wird.  

Das Seminar ‚Unilateralismus in der Weltpolitik: vom Völkerbund bis heute‘ fand 
im Wintersemester 2023/24 an der Viadrina-Universität unter der Leitung von 
Prof. Jürgen Neyer und Julius Voigt statt. Da zum Durchführungszeitpunkt die im 
Projekt entwickelte KI noch nicht zur Verfügung stand, wurden mehr oder weniger 
frei zugängliche und ganz bewusst sehr verschiedene generative KI-Anwendungen 
wie ChatGPT, Elitcit, Perplexity, Research Rabbit und AskYourPDF vorgestellt und 
genutzt. Die Studierenden sollten diese KIs für ihren politikwissenschaftlichen For-
schungsprozess z. T. angeleitet, z. T. selbstständig erkunden, nutzen und die KI-Er-
fahrungen dokumentieren. Mehr oder weniger eigenständig bedeutet, dass Angebote 
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von den Lehrenden gemacht wurden, aber auch in Seminarsitzungen punktuell The-
men wie gängige KI-Anwendungen und deren Funktion, Prompting, ethische Fragen 
und die Frage nach einem kritischen Umgang mit KI sowie Eindrücke aus der For-
schung im Projekt geteilt und diskutiert wurden. Letztlich war den Studierenden aber 
neben diesem groben Gerüst der Freiraum gegeben, selbst zu erkunden, auszuwählen 
und in dem Maße mit KI zu arbeiten, wie es für sie nützlich schien. Dies führte bei 
einigen zu sehr reger Nutzung und Experimentierfreude, andere nutzten KIs seltener.  

Gemeinsam erarbeitete und publizierte eine kleine Seminargruppe von zehn Ba-
chelor- und Masterstudierenden so ein kollaboratives Paper, das zwei Fallstudien 
unter einer gemeinsamen Forschungsfrage zusammenführt (Alaraishi et al., 2024).  

2.2  Begleitforschung 
Forschendem Lernen wird ein großes Bildungspotenzial zugeschrieben. Es scheint 
dem Anspruch, Bildung durch Wissenschaft zu ermöglichen, in besonderem Maße 
gerecht zu werden (Preiß & Lübcke, 2020). Empirisch lassen sich diese Potenziale 
nicht leicht nachweisen, was Thiem und Gess (2020, S. 189) u. a. auf die breiten und 
differenzierten Wirkungserwartungen zurückführen, die die Operationalisierbarkeit 
erschweren. Der im SKILL-Projekt verfolgte Forschungsansatz lässt sich der von 
Thiem und Gess (2020) als Lern- und Entwicklungsparadigma bezeichneten Rich-
tung zuordnen, da das Ziel in erster Linie eine formative Weiterentwicklung der 
Lehrveranstaltung bzw. des KI-Einsatzes beim Forschenden Lernen ist. Unsere For-
schung fokussiert sich auf das kritische Denken der Studierenden und nutzt etwa 200 
Seiten studentischer Reflexionen als Datenbasis. 

Der Gruppen-, Recherche- und Schreibprozess mit und ohne KI wurde von den ein-
zelnen Studierenden regelmäßig schriftlich reflektiert. Sie folgten dabei einem kla-
ren Reflexions-Schema nach Bräuer (2016). Es umfasst fünf Phasen: Ziel des Semi-
nars/der Lernaktivität festhalten, Beschreibung/Dokumentation der Arbeitsschritte, 
Analyse/Interpretation derselben, Auswertung/Bewertung und Planung der nächsten 
Schritte. Die Studierenden wurden ermutigt, die Reflexionen zeitnah und im besten 
Fall direkt im Anschluss an die Seminar- und Gruppentreffen zu verfassen. Als 
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Richtwert wurde ein Umfang von 1–2 Seiten empfohlen. Sie erhielten regelmäßig 
Feedback zu ihren Reflexionen von den Seminarleitern.  

3  Kritisches Denken  
Denken ist eingebettet in einen komplexen soziokulturellen Handlungszusammen-
hang, der Wahrnehmungsweisen, Praktiken, Aushandlungsprozesse u. v. m. um-
fasst. Um Denken, Bildung und Lernprozesse umfangreich zu behandeln und nicht 
auf mentale Operationen zu reduzieren, sprechen wir auch immer wieder von kriti-
schem Umgang oder kritischer Haltung. Beides soll gefördert und untersucht wer-
den, wobei das Denken nach wie vor die leitende Kategorie darstellt. Dementspre-
chend fällt unsere Definition umfangreich aus. Sie versucht diese Kontexte des Den-
kens mit einzubeziehen und setzt sich zusammen aus verschiedenen Definitionsan-
sätzen wie u. a. denen von Kruse (2017), Watanabe (2023), Horst (2023) und Anders 
(2023). (Zur Herleitung der Definition ausführlich Voigt et al., 2025). 

Die erste Fassung wurde mit der DGHD-AG ‚KI und Forschendes Lernen‘ und in 
Seminaren wie dem oben beschriebenen mit Studierenden diskutiert. Die folgende 
Definition ist das Ergebnis dieser Arbeitsschritte und wird für das weitere Vorgehen 
im Forschungs- und Lehrprogramm im SKILL-Projekt genutzt:  

„Kritisches Denken ist ein systematischer und dennoch unvorhersehbarer 
und manchmal riskanter Denkprozess, der zu einer (vorläufig) endgültigen 
Schlussfolgerung führt.  

Die daran beteiligten Denkprozesse analysieren und bewerten Vorannah-
men und vorläufige Schlussfolgerungen, indem sie – auch mit kreativen Me-
thoden – nach Grenzen suchen und Interpretationen infrage stellen sowie 
Quellen und Belege nach wissenschaftlichen Kriterien auswerten.  
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Zum kritischen Denken gehört neben der grundsätzlichen Skepsis auch die 
grundsätzliche Bereitschaft, fremde Gedankengänge wohlwollend zu ak-
zeptieren und empathisch zu prüfen. Es erfordert daher auch Ambiguitäts-
toleranz.  

Kritisches Denken ist grundsätzlich mit Metakognition verbunden, d. h. der 
bewussten Wahrnehmung der eigenen Denkprozesse und deren Analyse 
und Bewertung, was auch die Bereitschaft zur Selbstkorrektur einschließt.  

Es ist immer mit kollaborativen Prozessen – die auch asynchron und durch 
Lesen stattfinden können – verbunden, da nur so die Grenzen des eigenen 
Denkens erkannt werden können.  

Kritisches Denken setzt die Bereitschaft voraus, Verantwortung für die Er-
gebnisse der eigenen Denkprozesse zu übernehmen. Es braucht Zeit, Ener-
gie und Ressourcen und bildet so einen Gegenpol zur subjektiven, sponta-
nen Meinungsbildung.“ (SKILL, 2024) 

4  Analyse des kritischen Denkens der 
Studierenden 

In der qualitativen Inhaltsanalyse der studentischen Reflexionspapiere folgen wir 
Udo Kuckartz, und zwar in der Ausprägung der inhaltlich-strukturierenden Inhalts-
analyse, die sowohl deduktive als auch induktive Kategorienbildung vorsieht 
(Kuckartz, 2012, S. 76). 

4.1  Ein erster Überblick 
Aus der entwickelten Definition wurden deduktive Top-Level-Kategorien entwi-
ckelt, die für die qualitative Inhaltsanalyse eine erste Grundlage bildeten. Die in der 
folgenden Abbildung sichtbaren Bezeichnungen sind die Kategorien, die das Code-
system bilden, mit dem im ersten Schritt etwas mehr als 200 Seiten studentischer 
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Reflexionspapiere aus dem erwähnten Seminar analysiert wurden, um Spuren kriti-
schen Denkens im Umgang mit KI nachzuzeichnen. 

 

 

Abb. 1: Deduktive Toplevel Codes, entwickelt aus ‚Kritisches Denken‘-Definition.  

Die im Graphen abgebildeten Codierungen ermöglichen es, kritisches Denken und 
Tun les- und sichtbarer zu machen und somit erste Trends zu erkennen. Dabei geht 
es an dieser Stelle nicht um eine streng analytisch-statistische Auswertung des Ma-
terials oder um absolute logische Strenge und die korrekte Bindung des Materials an 
die Definition. Es geht um eine erste grobe Kartierung des Materials mithilfe der 
definierten Codes. Grundsätzlich lassen sich so viele Spuren einer kritischen Denk- 
und Umgangsweise mit KI in den Reflexionspapieren ablesen. Alle aus der Defini-
tion abgeleiteten Kategorien können gefunden werden. Wie Abb. 1 zeigt, werden die 
Teilaspekte unterschiedlich stark bedient. Die Häufung einiger Codierungen zeigt, 
dass Aspekte durch das Lehr-Lernarrangement besonders gefördert werden. For-
schendes Lernen und das intensive Schreiben von Reflexionspapieren fordern ja aber 
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auch genau dies: Analyse, Skepsis, Überprüfung und Bewertung des eigenen Den-
kens und Tuns, d. h. (Selbst-)Reflexivität sowie Austausch und Zusammenarbeit.  

4.2  Genauere Einblicke in individuelle Arbeitsprozesse 
Die Verteilung der Kodierungen auf die einzelnen Kategorien kann in Dokumenten-
porträts genauer betrachtet werden (siehe Abb. 2 und Abb. 3). Diese umfassen je-
weils alle Reflexionspapiere einer Person. Die deduktiv aus der Definition kritischen 
Denkens abgeleiteten Kategorien wurden während eines ersten Codierdurchgangs 
ergänzt um neue, induktiv entwickelte Subkategorien, die die Hauptkategorien wei-
ter auffächern. Die farbigen Punkte zeigen in dieser Phase weiterhin Trends an, die 
spezifischer, aber auch vielfältiger werden, individuelle Denk- und Handlungswei-
sen sichtbar werden lassen und so das qualitative Verständnis anreichern. Durch 
diese neuen Grade der Verfeinerung, Konkretisierung und Erweiterung lässt sich 
später die Definition von kritischem Denken mit Blick auf KI erweitern und aus-
bauen.  

So markieren die dunkelbraunen Punkte in Abb. 2 zum Beispiel, dass regelmäßig 
während des Seminarverlaufs die ‚Rolle der Dozierenden‘ mitreflektiert wurde. Sie 
traten etwa als Korrektiv auf, wenn es darum ging, Ergebnisse der KI-Interaktion 
kritisch, fachlich oder schreibdidaktisch zu beurteilen. Gemeinsam wurde von Do-
zierenden und Studierenden bspw. die Qualität einer von ChatGPT vorgeschlagenen 
Artikelstruktur, eines Abstracts, eines per KI formulierten Absatzes oder vorgeschla-
gener Quellen analysiert und bewertet.  
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Abb. 2: Dokumentenportrait, gesamte Reflexionsarbeit einer:s Studierenden (Fall 
10, Seminar Unilateralismus, WiSe 23/24) 

Die vielen rosafarbenen Punkte in Abb. 2 zeigen, dass die Person regelmäßig und 
recht ausführlich über ‚KI als Tutor:in, Lernpartner:in, Motivator:in‘ reflektiert hat. 
Die Kategorie ist ebenfalls induktiv entstanden und gehört als Spezialfall der allge-
mein sehr stark vertretenen Hauptkategorie ‚Kollaborative Prozesse‘ an. Daraus er-
geben sich weitere Fragen: Was für eine Art des Austauschs und der Kollaboration 
findet hier statt und sollte nicht eher von Mensch-Maschine-Interaktion die Rede 
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sein?15 Wie beantworten wir diese Fragen, wenn etwa Folgendes im Reflexions-
schreiben der Person steht:  

„Als ich kurz vor Beginn der Seminarsitzung diese Woche mir ChatGPTs Ant-
worten aus meiner letzten Reflexion anschaue, um diese mit der Gruppe zu 
besprechen, fällt mir eine interessante Stelle auf. Auf S. 3 der sechsten Re-
flexion steht ‘Introduce the Middle East as a region where multilateralism is 
crucial due to complex geopolitical dynamics’. Ich denke, dass ChatGPT hier 
einen sehr wichtigen und zentralen Punkt aufgreift, der mir vorher gar nicht 
bewusst war.“ (Fall 10, S. 20) 

Ein weiteres Dokumentenportrait (Abb. 3) zeigt eine ähnlich diverse Verteilung von 
Top- und Subkategorien. Eine induktive Subkategorie, die besonders ins Auge sticht, 
ist ‚KI für bestimmte Phasen/Aufgaben des Schreib-/Forschungsprozesses‘; reprä-
sentiert durch die dunkelgrünen Punkte. 

 

15  Herzlichen Dank für den kritischen Tipp von Prof. Dr. Isabel Steinhardt in der anschlie-
ßenden Diskussion auf der JFMH-Tagung.  
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Abb. 3: Dokumentenportrait, gesamte Reflexionsarbeit eine:r Studierenden (Fall 9, 
Seminar Unilateralismus, WiSe 23/24) 

Punkte wie diese, die uns besonders auffielen, haben wir dann genauer angeschaut. 
Exemplarisch gehen wir im Folgenden auf eine Textstelle ein. 

4.3  Dichte Beschreibungen persönlicher Arbeitsprozesse 
Was also verbirgt sich hinter der Kategorie ‚KI für bestimmte Phasen/Aufgaben des 
Schreib-/Forschungsprozesses‘? Nachdem die:der Studierende in den ersten beiden 
Reflexionspapieren im Seminar ausführlicher über ‚KI im Studium‘ und ‚KI für die 
Vorbereitung wissenschaftlicher Arbeiten‘ reflektiert, schreibt sie:er im dritten Re-
flexionspapier über ‚KI für Forschungsfragen‘. 
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„Das Ziel dieser Lernaktivität war es, mithilfe von Künstlicher Intelligenz 
(KI) eine vorläufige Forschungsfrage zu finden und passende Quellen zu er-
halten sowie einen Überblick über das Themengebiet zu gewinnen. Es sollte 
untersucht werden, wie KI bei der Entwicklung von Forschungsfragen unter-
stützen kann und welche Möglichkeiten sich daraus ergeben. 

Hierfür wurde ChatGPT genutzt, um eine vorläufige Forschungsfrage zu for-
mulieren. Ich habe dem Modell unsere bisherigen Forschungsthemen be-
schrieben und ihm zusammengefasste Texte zu diesen Themen zur Verfügung 
gestellt. Je länger ich mit ChatGPT spreche, desto besser kann ich dem Modell 
Fragen stellen und passende Ergebnisse erhalten. Die Menge des Textmateri-
als wächst schnell an, wenn zu viele Ergebnisse angezeigt werden. 

Bei der Durchführung der Lernaktivität habe ich festgestellt, dass es sehr hilf-
reich sein kann, schnell eine zu diskutierende Forschungsfrage zu erhalten. 
Insbesondere wenn man in Gruppen arbeitet und anschließend noch diskutiert, 
welche Forschungsfrage gewählt werden soll, ist es als Ausgangspunkt sehr 
nützlich. Auf diese Weise lernt man auch, welche Inhalte in einer Frage an 
ChatGPT besprochen werden sollten, insbesondere wenn man unsicher ist, 
wie man ein Themenfeld abgrenzen soll. Ein Problem von ChatGPT ist, dass 
es keine polarisierenden Ergebnisse liefert. Das bedeutet, dass die generierten 
Fragen immer in einem ‚sicheren‘ Rahmen bleiben werden. Dadurch werden 
leider keine spannenden Themen generiert, sondern eher solche, die bereits 
oft diskutiert wurden. 

Im Vergleich zu anderen Forschungsaktivitäten empfand ich die Verwendung 
von KI zur Entwicklung von Forschungsfragen als äußerst effektiv und zeit-
effizient. Ich empfehle anderen Forschenden definitiv, KI für ähnliche Aufga-
ben einzusetzen. Hierzu nutze ich hauptsächlich ChatGPT und Google 
Scholar.“ (Fall 9, S. 5–6) 

Dieser exemplarische Ausschnitt zeigt, dass in Bezug auf kritisches Denken viele 
Fragen aufgeworfen werden können. Die zu Beginn des dritten Absatzes beschrie-
bene Aushandlung zwischen Einzelperson, ChatGPT und Gruppe ist reizvoll, da hier 
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Fragen von individueller, kollektiver und interagierender Formulier- und Denkar-
beit, Diskussion und Überarbeitung zusammenkommen. Unter welchen Umständen 
ist das, wovon wir hier lesen, ein Verlust an kritischem Denken oder Kreativität, eine 
Veränderung oder Verschiebung? Was wird gewonnen, was verloren, wenn wir un-
sere Forschungsfragen nicht (mehr ‚bloß‘) mit unseren eigenen Händen, Köpfen und 
bisher zur Verfügung stehenden Mitteln, Methoden und Maschinen erstellen/formu-
lieren, sondern LLMs einsetzen? Welche Möglichkeiten entstehen, wenn KIs uns 
schnell Vorschläge für Forschungsfragen liefern, die dann in einer Gruppe diskutiert 
und weiterbearbeitet werden können? Keine leicht zu beantwortenden Fragen und 
sie können an dieser Stelle nur anregend gestellt werden.16  

Vergegenwärtigen wir uns mit der Textstelle der:des Studierenden im Kopf noch 
einmal die obige Definition nach kritischem Denken, so lassen sich viele eindringli-
che Momente und fruchtbare Details eines kritischen Umgangs mit KI in dieser 
Phase der Schreib- und Forschungsarbeit feststellen. Diese gehen weit über die erste 
Codezuteilung ‚KI in einer bestimmten Schreibphase‘ hinaus. Es zeigen sich nicht 
bloß Bereitschaft sich einzulassen, sondern auch Mut und Risiko, sich den Anreizen 
von KI und Gruppe auszusetzen und Zeit zu investieren, um die jeweils fremden 
Inputs gemeinsam zu verhandeln. Diese sind in ein systematisches Vorgehen einge-
bettet, werden gemeinsam diskutiert, abgewogen und bewertet. In diesem Rahmen 
wird erkannt, dass die Antworten der KI nur in einem überschaubaren Maße innova-
tiv sind bzw. dies gerade nicht sind und eigenes Denken nötig wird, um über den KI-
Tellerrand hinauszudenken. Das Dialogische zwischen den einzelnen Gruppenmit-
gliedern und der KI als ‚third party‘ scheint einen besonderen Modus der Aushand-
lung und Reflexion darzustellen. Im Rahmen des Forschenden Lernens zeigt sich 
dieser Modus allemal als fruchtbar, umfangreich, divers und reflektiert genug, um 

 

16  Auch stellt sich, neben anderen ethischen Problemen, die Frage, unter welchen Umstän-
den z. B. diese Arbeit am Forschungsfragendesign den ökologischen Fußabdruck wert ist, 
den LLMs verursachen können, wenn sie als Standard in die Textarbeit mit einbezogen 
werden: Warum brauchen wir die ‚ökologisch teuren‘ LLMs in diesem konkreten Fall, 
wenn wir z. B. in der Schreibdidaktik bereits gute Methoden haben, um Forschungsfragen 
zu entwickeln? Danke für diese Frage an Audrey Debije auf der EWCA 2024 in Limerick.  
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best practices von kritischem Umgang mit KI in der Lehre und beim Lernen anzure-
gen, zu proben und weiterzuentwickeln.  

Wie die hier exemplarisch nachvollzogene Bewegung der Betrachtungen – von der 
Verteilung der Hauptkategorien über die Auffächerung in und Verteilung von Sub-
kategorien hin zu einem genaueren Blick auf eine Textstelle – zeigt, konnten wir 
erstens erkennen, dass kritisches Denken und eine kritische Nutzung von KI-Tools 
im Rahmen des Forschenden Lernens möglich sind. Zweitens hat die Analyse uns 
genauer gezeigt, welche Facetten kritisches Denken im Zusammenhang mit KI-Nut-
zung haben könnte. Drittens wirft die genaue Betrachtung einzelner Textstellen mehr 
Fragen auf als sie beantwortet – was uns als Lehrenden und Forschenden wiederum 
kritisches (Weiter-)Denken ermöglicht. 

5  Fazit 
Wir haben uns gefragt, was es bedeutet, kritisch mit KI umzugehen und wie dies in 
der Hochschullehre gefördert werden kann. Dazu gaben wir Einblick in ein laufendes 
Forschungsvorhaben, das vertiefte Analysen ermöglicht, etwa zur Förderung kriti-
schen Denkens durch unterschiedliche Nutzungsweisen und -intensitäten von KI.  

Bereits jetzt zeigt sich, dass Forschendes Lernen einen geeigneten Kontext bietet, 
Studierende in die Nutzung von KI-Tools einzuführen. Es befähigt sie, Verantwor-
tung für Projekte zu übernehmen, KI gezielt einzusetzen und ein Bewusstsein für die 
sozialen, ethischen und ökologischen Herausforderungen zu entwickeln. Professio-
nelles, kritisches Feedback und strukturierte schriftliche Reflexion fördern dabei das 
kritische Denken. Ebenso wichtig ist der Aufbau einer kritischen Lehr-Lerngemein-
schaft, die gemeinsames Wachstum ermöglicht. Statt fertige Antworten zu erwarten, 
geht es darum, Zeit und Räume zu schaffen, um relevante Fragen, Ansätze und Prak-
tiken zu entwickeln und ins Zusammenspiel zu bringen. Diese ersten Forschungser-
gebnisse ließen sich nun in anderen Anwendungsszenarien weiter erproben, befor-
schen und kontrastieren, etwa durch Vergleichsgruppen und KI-Einsatz ohne for-
schendes Lernen oder ohne begleitende schriftliche Reflexion.  
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Unsere Arbeitsdefinition von kritischem Denken erweist sich als tragfähig und wird 
durch die Reflexionen der Studierenden stetig erweitert. Dies unterstreicht, dass kri-
tische Entwicklungen Zeit benötigen (vgl. Stengers, 2018). Unser vorläufiges Fazit 
lautet daher: Didaktische Szenarien für den KI-Einsatz in der Hochschullehre sollten 
Forschendes Lernen in Lehr-Lerngemeinschaften fördern und genügend Zeit für die 
Entwicklung einer kritischen Haltung einräumen. 
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Modernisation of STEM internships through GenAI: Access to 
research-based learning? 

Abstract 

This paper explores generative artificial intelligence (GenAI) in STEM internships, 
focusing on the support of research-based learning. Several AI-based chatbots were 
developed and evaluated to support students in their self-directed learning process. 
The focus is on teaching complex scientific concepts and promoting independence. 
The latest, more topic-specific generation of the bot showed a significant improve-
ment in support during the learning process. The paper proposes a three-stage pro-
cess for using GenAI to support inquiry-based learning in science internships. 

Keywords 

research-based learning, generative AI, science internships, ChatGPT, STEM 
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1 Einleitung  
Seit den 2000er-Jahren werden intelligente Tutoring-Systeme in Hochschulen er-
probt und angewendet (Leonhardt et al., 2003; Leonhardt & Neisse, 2003; Pietro et 
al., 2006). Mit ChatGPT3.5 und der breiten Verfügbarkeit generativer KI eröffnen 
sich neue Möglichkeiten für die Hochschullehre. So erreichte ChatGPT3.5, zur Ver-
fügung gestellt im November 2022, innerhalb von zwei Monaten über 100 Millionen 
Nutzer:innen (Hu, 2023). Die Veröffentlichung des Large Language Models (LLM) 
rückt das Thema in das Zentrum der Diskussion über transformative Prozesse in der 
Hochschullehre, denn GenKI bietet hier verschiedenste Einsatzmöglichkeiten. 

Eine zentrale Aufgabe der Hochschulbildung ist die Entwicklung der Kompetenzen, 
wissenschaftlich zu arbeiten. Wie bei allen digitalen Innovationen werden auch in 
Bezug auf KI Befürchtungen geäußert, dass Studierende bestimmte Kompetenzen 
nicht mehr erlernen, weil sie die Erstellungsprozesse von wissenschaftlichen Arbei-
ten an die Technik delegieren. Einige Hochschulen haben deshalb bereits Maßnah-
men ergriffen und beispielsweise schriftliche Abschlussarbeiten durch praktisch ori-
entierte Projekte ersetzt (DER STANDARD, 2023). Auf der anderen Seite bietet 
GenKI auch neue Möglichkeiten, die Entwicklung dieser Kompetenzen zu unterstüt-
zen, z. B. im Rahmen forschenden Lernens (Jenkins et al., 2007). Die für das for-
schende Lernen kennzeichnende Offenheit (Kergel, 2014) ist für Studierende oft eine 
Herausforderung. Forschendes Lernen ist angesiedelt am oberen Ende der Lehr-
zieltaxonomien Blooms (Bloom et al., 1956; Oliver, 2008) und stellt damit auch An-
sprüche an die Selbstorganisation (Huber, 2009). Im Rahmen dieser anspruchsvollen 
Lehr-Lernszenarien stellt sich die Frage, wie die Studierenden gut zu unterstützen 
sind, ohne ihre Autonomie zu stark einzuschränken. Die Rolle des Lehrenden wird 
in diesem Kontext oft mit der eines Coaches beschrieben (z. B. Levy et al., 2009). In 
dieser Funktion kann GenKI als neues Werkzeug unterstützen, weil es individuali-
sierte Unterstützung ermöglicht, gerade auch in Veranstaltungen mit großen Lern-
gruppen. Im Kontext des forschenden Lernens könnten Studierende GenKI-Modelle 
nutzen, um neue wissenschaftliche Hypothesen zu diskutieren, experimentelle Daten 
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zu analysieren und um wissenschaftliche Abhandlungen zu schreiben. Es kann dem-
nach als wertvolles Werkzeug eingesetzt werden, allerdings nur unter der Voraus-
setzung, dass es bewusst und kritisch genutzt wird, um die wissenschaftliche Integ-
rität zu wahren (Gimpel, 2023). Es stellt damit auch neue Anforderungen, einerseits 
was die effektive Nutzung angeht, das sogenannte prompten, andererseits was die 
Beurteilung der Antworten betrifft (Gimpel, 2023). Die konkreten Erfahrungen im 
Umgang mit GenKI für das Erlernen wissenschaftlichen Arbeitens sind aufgrund der 
Neuigkeit der Entwicklung noch begrenzt. Der folgende Entwicklungsbeitrag be-
richtet von dem Einsatz von individualisierten Chatbots in einem MINT Praktikum, 
liefert erste datenbasierte Hinweise auf die Nutzungsweisen und dessen Erfolg. Au-
ßerdem gibt er Einblick in die iterative Weiterentwicklung des Praktikums und der 
genutzten Bots. Er diskutiert die gewonnenen Erkenntnisse, kondensiert sie in ein 
Modell und konkrete Hypothesen, die eine Grundlage für weitere Forschung bieten.  

1.1  Darstellung des Falls  
Im Biochemie-Praktikum der Bachelorstudiengänge Biotechnologie bzw. Ange-
wandte Chemie steht das forschende Lernen im Mittelpunkt. Die Studierenden 
(WS23/24: n = 54, SoSe24: n = 99) wählen selbstständig aus vier Themengebieten 
und entwickeln darin eine eigene (neuartige) Forschungsfrage. Unterstützt wird dies 
durch digitale Hilfestellungen wie Videos, Lernmodule und interaktive Anleitungen. 
Nach einer ersten Konzeptentwicklung präsentieren die Studierenden ihre Projekte 
in einer kurzen Projektbörse, indem sie Feedback von Lehrpersonal erhalten. An-
schließend überarbeiten sie ihre Forschungsfrage und erstellen in einem Seminar ei-
nen detaillierten Projektplan, der in einem vier- bis achttägigen Laborpraktikum in-
dividuell und experimentell umgesetzt wird. Abschließend dokumentieren sie ihre 
Ergebnisse in einer wissenschaftlichen Abhandlung. 

Generative KI wird in diesem Praktikum in verschiedenen Funktionen und Genera-
tionen eingesetzt:  
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1. Als genereller Tutor, zur Unterstützung der Lernorganisation im Labor.  

2. Als Unterstützung für die Generierung und Diskussion von Forschungsfragen 

3. Als Unterstützung bei der Anwendung einer besonders anspruchsvollen biotech-
nologischen Labormethode.  

Generative KI bedeutet in diesem Zusammenhang, dass eigene Chatbots für die Ver-
anstaltung entwickelt wurden. Dazu wurde beim Bot der Generation (Gen) 1 und 2 
auf den kommerziellen Betreiber Botpress und bei der 3. Gen auf den Betreiber  
OpenAI, mit seiner Möglichkeit eigene GPTs zu konstruieren, zurückgegriffen. Ein 
wesentlicher Mehrwert dieser individuell entwickelten Chatbots besteht darin, dass 
sie die Unterlagen der Lehrveranstaltung nutzen und somit gezielt auf die spezifi-
schen Inhalte und Anforderungen des Praktikums abgestimmt sind. 

Der Einsatz eines KI-basierten Chatbots zur Unterstützung von Studierenden im La-
borumfeld fand in zwei Semestern statt (WiSe 23/24 und SoSe 2024). Im WiSe23/24 
wurde der kommerzielle Botpress-basierte Chatbot der 1. Generation im Praktikum 
eingeführt. Im Anschluss an die Teaching Analysis Poll (TAP, Durchführung am 
Ende des WiSe23/24) wurde der ebenfalls Botpress-basierte Chatbot der Gen 2 spe-
ziell für das Erarbeiten und Diskutieren von Forschungsfragen aufgebaut, um ihn im 
SoSe2024 in einem Seminar zur Vorbereitung auf das Praktikum einzusetzen. Die 
Chatbots der 1. und 2. Generation erhielten als Knowledge Base Zugriff auf alle 
methodischen Anleitungen (n = 55) des Praktikums. Die Knowledge Base dient 
GenKI als Datenbank mit gesammeltem Wissen, auf welches die KI zurückgreifen 
kann, um Fragen zu beantworten. Dieser Prozess wird durch Retrieval Augmented 
Generation (RAG) unterstützt, einen Ansatz, bei dem relevante Informationen aus 
Datenquellen abgerufen und direkt in die generierten Antworten eines KI-Modells 
eingebaut werden (Li et al., 2024). Beide Chatbots waren im Lernmanagementsys-
tem per Direktlink ohne weitere Identifikation frei verfügbar. Beim Chatbot der 
3. Gen wurde eine ChatGPT4.o-basierte Hilfestellung zu einer spezifischen, aufwen-
digen Labormethode aufgebaut. Dieser war nur im Labor an einem iPad unter vor-
heriger Einweisung verfügbar.  
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Es wurden jeder Praktikumsgruppe eine kurze Einführung (30 min) im Seminar zum 
Projektplan zur jeweiligen GenKI und allgemeine Regeln zum Prompten vorgestellt.  

1.2.  Evaluation des Einsatzes der Chatbots 

1.2.1.  Evaluationsfragen und -methoden  

Für die Evaluation und Weiterentwicklung der Lehrveranstaltung ergaben sich fol-
gende Fragen:  

1. Wie schätzen die Studierenden ihre Kompetenzen im Umgang mit den Chatbots 
ein? 

2. Wie nutzen die Studierenden die Chatbots? Sind die Chatbots geeignet, die Stu-
dierenden bei der Erreichung der beschriebenen Lernziele zu unterstützen?  

3. Wie bewerten die Studierenden den Chatbot in Bezug auf die Unterstützung des 
Lernprozesses? 

Die spezifische Ausrichtung und der Einsatzbereich der einzelnen Chatbot-Genera-
tionen erforderten jeweils angepasste Evaluationsmethoden, um die unterschiedli-
chen Anwendungskontexte und Zielsetzungen adäquat zu berücksichtigen.  

Zur Beantwortung der Evaluationsfragen wurden ein Gruppeninterview im Rahmen 
eines Teaching Analysis Polls, die Analyse der von Studierenden an die Chatbots 
gesendeten Eingaben (Prompts) und leitfadengestützte Einzelinterviews herangezo-
gen. Die moderierte Gruppendiskussion unter Studierenden wurde von Mitarbei-
ter:innen des Zentrum für Hochschulentwicklung und Qualitätsmanagement (ZHQ) 
organisiert und durchgeführt. Die Teilnahme am TAP ist für die teilnehmenden Stu-
dierenden freiwillig und die Aussagen werden anonymisiert an die Lehrperson wei-
tergegeben (Frank et al., 2011). Die Fragen des TAPs thematisierten das Praktikum 
im Allgemeinen, der Chatbot wurde aber gesondert angesprochen.  
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Um die studentischen Interaktionen mit den Chatbots zu analysieren, wurden die 
Prompts der Nutzer:innen und die Antworten der GenKI ausgewertet. Hierfür wur-
den die Prompts eingesehen, gespeichert und zusammengefasst. In Gen 1 wurden die 
Anfragen kategorisiert, in allen Generationen wurde der Verlauf des gesamten Chats 
bewertet. Die thematische Einteilung der Prompts erfolgte mithilfe eines induktiv 
entwickelten, themenbasierten Kategorienleitfadens. Die Bewertung, ob die initiale 
Anfrage (Prompt) beantwortet wurde, erfolgte anhand eines deduktiv abgeleiteten 
Leitfadens. Die Bewertung des Erfolgs einer Anfrage erfolgte anhand der Erreichung 
des definierten Lernziels des jeweiligen Chatbots (Abb. 1) durch Lehrende. Dabei 
wurde untersucht, inwieweit die Ausgabe des Bots sowie der darauffolgende Ge-
sprächsverlauf zur Erreichung dieses Ziels beigetragen haben. Die Analyse wurde 
unter der Annahme der Perspektive der Studierenden durchgeführt, um nachvollzie-
hen zu können, ob die Interaktionen mit dem Bot eine effektive Unterstützung im 
Lernprozess darstellten. 

Die Befragung für die Nutzung von Gen 3 wurde in Form eines semistrukturierten, 
leitfadengesteuerten Interviews mit allen Nutzenden durchgeführt (n = 7). Die Inter-
views wurden transkribiert und in Bezug auf die Forschungsfragen analysiert.  

Ein Überblick über die verschiedenen Bots und die genutzten Auswertungsmethoden 
gibt die folgende Grafik:  
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Abbildung 1 veranschaulicht die zentralen Merkmale der drei Chatbot-Generationen 
im biochemischen Praktikum in chronologischer Reihenfolge. Die Generationen 
(Gen) 1 und 2 wurden in Botpress entwickelt, während die 3. Generation im GPT-
Editor von OpenAI erstellt wurde. Alle Generationen nutzen eine spezifisch ange-
passte Knowledge Base (SOPs: Standard Operation Procedures) mit Abfragen über 
Retrieval Augmented Generation (RAG), das relevante Informationen aus der Da-
tenbank in die KI-Antworten integriert. Zur Evaluation der Chatbots wurden je nach 
Einsatzbereich drei unterschiedliche Methoden angewandt, darunter der Teaching 
Analysis Poll (TAP). 
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2 Ergebnisse 
Die Ergebnisse dieser Arbeit umfassen die TAP-Analyse (Gen 1), die Auswertung 
der Chatverläufe der Chatbots (Gen 1–3) sowie die Inhaltsanalyse der Interviews 
(Gen 3). Sie beziehen sich auf die zu Beginn formulierten Evaluationsfragen. 

1. Wie schätzen die Studierenden ihre Kompetenzen im Umgang mit den Chatbots 
ein? 

Die leitfadengestützten Interviews zeigen in Bezug auf die Vorerfahrung mit Chat-
bots ein sehr heterogenes Bild: Während vier Befragte angeben, noch nie mit gene-
rativer KI gearbeitet zu haben, geben drei an, dass sie GenKI regelmäßig zur Erstel-
lung von Präsentationen und Texten und zum Lernen nutzen. Trotz dieser unter-
schiedlichen Vorkenntnisse beschrieben alle Befragten den Umgang mit dem Chat-
bot als problemlos. In der Gruppendiskussion wurde allerdings kommuniziert, dass 
ihnen das Wissen fehle, um zu prompten.  

2. Wie nutzen die Studierenden die Chatbots? Sind die Chatbots geeignet, die Stu-
dierenden bei der Erreichung der beschriebenen Lernziele zu unterstützen?  

In Bezug auf die Nutzung müssen die drei verschiedenen Bots (Gen 1–3) unterschie-
den werden.  

Die Studierenden nutzten den Chatbot 1. Gen im Praktikum im WiSe23/24. Wie die 
Promptanalyse zeigt, wurden überwiegend Anfragen (n = 106, mit Anfragen ist je-
weils ein einzelner Prompt eines Nutzers gemeint; jede neue Eingabe, die eine Ant-
wort der KI hervorruft, zählt als eigenständige Anfrage) methodischer Natur, wie 
Fragen zur Durchführung oder Vorbereitung eines Experiments, gestellt (Abb. 2). 
Weiterhin wurden Fragen gestellt, die sich auf konkrete Ergebnisse oder den erwar-
teten Ausgang eines Experiments beziehen. Hier griff die KI meistens auf eine von 
der Knowledge Base unabhängige Antwort zurück. Die meisten Anfragen führten 
nicht unmittelbar zu einer zufriedenstellenden Antwort, was die Studierenden dazu 
veranlasste, ihre Anfragen häufig umzuformulieren. Selbst nach diesen Anpassun-
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gen konnten die Antworten des Chatbots in vielen Fällen nicht zielführend dazu bei-
tragen, die angestrebten Lernziele zu erreichen. Diese Bewertung stützt sich auf die 
Einschätzungen der Lehrenden, die feststellten, dass die generierten Antworten häu-
fig nicht ausreichten, um die methodischen Anforderungen und Lernziele des Prak-
tikums effektiv zu unterstützen. 

 

 

Abb. 2: Aufteilung der studentischen Anfragen an den Chatbot 1. Gen nach thema-
tischem Schwerpunkt. Eingeteilt wird in die Kategorien Methodik, Wissen und Ent-
wicklung einer Forschungsfrage. n = 106 Anfragen 

Der zweite Chatbot (Gen 2) wurde so konzipiert, dass die Studierenden bei der For-
mulierung der Forschungsfrage unterstützt werden sollten. Er wurde zur freiwilligen 
Nutzung angeboten. Die Promptanalyse zeigt, dass der Bot während des Semesters 
insbesondere vor, während und nach den Projektbörsen und den Seminaren zur in-
dividuellen Projektplanung genutzt wurde (n = 214 Sessions). Die Projektbörse er-
möglicht den Studierenden nach einer Einführungsveranstaltung eine individuelle 
Projektidee zu entwickeln, diese in der Gruppe vorzustellen und potenzielle Projekt-
partner:innen zu finden. Im anschließenden Seminar wird die Idee weiter verfeinert, 
insbesondere durch die Formulierung einer Forschungsfrage mit realistischem 
Durchführungspotenzial. Der 2. Chatbot unterstützte dieses Ziel nur unzureichend. 

1. Methodische 
Fragen (SOPs, 

Durchführung, Ort 
der Materialien)

2. Wissens und 
Ergebnissfragen 

3. Entwicklung 
einer 

Forschungsfrage 
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Die Projektideen der Studierenden waren teils fachlich sehr weitreichend und über-
stiegen die verfügbaren Ressourcen des Praktikumslabors. Die Antworten des Chat-
bots dazu basierten meistens nicht auf den gegebenen Informationen und damit den 
verfügbaren (Labor-)Ressourcen. Bei diesen Anfragen wurden viele Chatverläufe 
schnell abgebrochen. Im Schnitt stellte jede:r zweite:r Nutzer:in nur eine Rückfrage 
nach dem initialen Prompt. Die Analyse führt die Lehrenden zu der Einschätzung, 
dass die Studierenden ihre Lernziele bezüglich der Entwicklung einer umsetzbaren 
Forschungsfrage nicht erreicht haben und die Unterstützung des Chatbots in diesem 
Kontext nur begrenzt zielführend war. Zielführend sind allerdings die Chatverläufe, 
die methodische Fragen thematisierten, die direkt aus der Knowledge Base beant-
wortet werden können. Hier führte die Interaktion mit dem Bot meist zur Beantwor-
tung der initial gestellten Frage.  

Der Chatbot der 3. Gen wurde speziell zur Planung, Unterstützung und Auswertung 
einer zentralen Labormethode, der Natriumdodecylsulfat-Polyacrylamidgelelektro-
phorese (SDS-PAGE), spezifiziert. Gen 3 wurde im Rahmen des iterativen Prozesses 
zum Ende des SoSe24 eingeführt und von sieben Nutzer:innen mit insgesamt 18 An-
fragen genutzt. Die Evaluation erfolgte im Rahmen einer Vollerhebung mittels Ein-
zelinterviews. Ein weiterer wichtiger Aspekt bei der Entwicklung dieses Chatbots 
war die Entscheidung, ChatGPT4.o in einem „GPT“ von OpenAI zu verwenden. 
Diese Wahl wurde getroffen, weil GPT4.o nicht nur Fragen beantwortet, die auf der 
Knowledge Base beruhen, sondern auch in der Lage ist, ein breites Spektrum an 
kreativen Anfragen im Sinne des Lehrkontexts zu beantworten. Dies ist besonders 
relevant für die Erarbeitung einer Forschungsfrage und für die Erstellung eines Pro-
jektplans, da die Studierenden oft sehr unterschiedliche und komplexe Projektanfra-
gen stellen, die nicht alle in einer vorgegebenen Wissensdatenbank abgedeckt wer-
den können. Studierende suchten biochemische Hintergründe, spezifische Details 
und methodische Kontrollen, die über die Knowledge Base hinausgingen, und benö-
tigten diese für die individuelle Planung ihrer Experimente. Der Chatbot reagierte 
auf die Anfragen meist mit detaillierten Vorschlägen und Anweisungen, die den Stu-
dierenden halfen, ihre Experimente erfolgreich zu planen. Der Chatbot wurde so auf-
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gebaut, dass er auf die Notwendigkeit einer klaren Forschungsfrage bzgl. dieses Ver-
suchsteils hinwies, bevor er detaillierte Planungshinweise gab bzw. die Studierenden 
dabei unterstützte. Es zeigt sich auch, dass Studierende gelegentlich Schwierigkeiten 
hatten, ihre Anfragen präzise zu formulieren, was den Bot gezielt zu Rückfragen 
veranlasste, um die Anliegen besser zu verstehen und entsprechende Antworten zu 
generieren (alle Chatbots wurden so konfiguriert, der Chatbot der dritten Generation 
hat dies dann erstmals zufriedenstellend umgesetzt). Ein weiteres Problem bestand 
aber auch für diesen Chatbot in der Relevanz und Verfügbarkeit von Laborressour-
cen. Der Chatbot hat teilweise Alternativen vorgeschlagen, die über die vorhandenen 
Materialien im Labor hinausgingen. 

3. Wie bewerten die Studierenden den Chatbot in Bezug auf die Unterstützung des 
Lernprozesses? 

Die Studierenden kritisierten in den Gruppeninterviews (TAP), dass der Bot (Gen 1) 
teilweise falsche Antworten geben würde. Zudem sagten Studierende aus, dass ihnen 
das Einsatzgebiet des Chatbots zu Beginn des Praktikums teilweise nicht klar war. 
Gleichzeitig kommunizierten die Teilnehmenden konkrete Verbesserungsvor-
schläge, wie das direkte Verlinken relevanter Vorlesungsinhalte, ein FAQ mit den 
häufig gestellten Prompts und Informationen über das Einsatzgebiet und den Um-
fang des Chatbots.  

In den Einzelinterviews (Experteninterviews) gaben die Studierenden zudem eine 
Einschätzung darüber ab, wie sie den Bot (Gen 3) nutzen. Alle Studierenden be-
schrieben, dass sie bei wichtigen, komplizierten Fragen bzw. Fragen zur Motorik 
immer das Laborpersonal bevorzugen würden. Dem Chatbot geben sie bei kleinen 
Fragen bezüglich der Lagerorte oder bei speziellen Fragen (z. B. zu Proteingrößen) 
den Vorzug. Gefragt nach den Kompetenzen, die im Studium in Bezug auf die Nut-
zung von KI zu vermitteln sind, verweisen fast alle Befragten auf das Prompten, 
einige weisen auf die Beurteilungskompetenz in Bezug auf die Antworten hin.  

Die Lehrenden bewerteten die Unterstützung durch diesen Chatbot insgesamt als 
deutlich effektiver, insbesondere weil der Bot gezielt lernfördernde Rückfragen 
stellte und den Studierenden half, ihre Anfragen zu präzisieren. Diese verbesserte 
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Interaktion trug dazu bei, dass die Studierenden ihre Lernziele in Bezug auf die Me-
thodenanwendung besser erreichen konnten. Dennoch blieb die Relevanz der vorge-
schlagenen Laborressourcen eine Einschränkung, die sich auf die praktische Umset-
zung auswirkte. 

3 Diskussion  
Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass die Studierenden den Chatbot effektiver nut-
zen konnten, wenn der Einsatzbereich der GenKI stärker eingegrenzt und für den 
spezifischen Einsatz für eine Methode verbessert wurde. Die Ergebnisse zeigen, dass 
die eingesetzten Chatbots für jeweils ihre Kontexte und Ziele unterschiedlich effek-
tiv waren:  

1. Der Bot der 1. Gen war zu allgemein gehalten und überforderte Studierende mit 
diesem Angebot. Er bot jedoch bei Fragen zu Labormethoden hilfreiche Ant-
worten. 

2. Das Einsatzgebiet des Bots der 2. Gen wurde stärker eingegrenzt und unter-
stützte Studierende bei der Erarbeitung einer Forschungsfrage. Viele stellten je-
doch nach der ersten Antwort keine Rückfragen, was vermutlich an zu allgemei-
nen Antworten lag. 

3. Der Bot der 3. Gen, der speziell zur Unterstützung bei der Planung und Durch-
führung einer aufwendigen Labormethode entwickelt wurde, erreichte eine hö-
here Akzeptanz im Vergleich zu seinen Vorgängergenerationen. Dies zeigt sich 
anhand einer gesteigerten Anzahl an Rückfragen auf die initiale Chatbot-Ant-
wort. Er konnte effektiver zum Erreichen des Lernziels genutzt werden, indem 
systematisch der Output der Chatbot-Unterhaltung mit der Praktikumsbetreuung 
reflektiert wurde. 

Die Ergebnisse der Evaluation der drei Generationen zeigen, dass Studierende die 
Unterstützung am effektivsten nutzen können, wenn folgende Voraussetzungen er-
füllt sind: Das Hilfsmittel sollte gezielt auf die Bedürfnisse und Aufgabenstellungen 
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der Studierenden abgestimmt werden, indem es lernzielspezifische und praxisorien-
tierte Antworten liefert. Das bestätigt die Ergebnisse anderer Forschung zu digitalen 
Hilfsmitteln (Zimmermann, im Erscheinen). Als besonders weiterführend hat es sich 
erwiesen, das Einsatzgebiet des Chatbots den Studierenden anhand praxisnaher Bei-
spiele zu erläutern. Die Beobachtung des Nutzungsverhaltens zeigt zudem, dass der 
Chatbot außerdem lernfördernde Rückfragen stellen sollte, um die Reflexion des 
Forschungsprojekts oder spezifischer Aspekte des Projekts zu fördern. Studien zei-
gen, dass es für den studentischen Lernerfolg wichtig ist, ein niedrigschwelliges Un-
terstützungsangebot bereitzustellen, wobei sie jedoch zunächst selbstständig mit die-
sem Hilfsmittel arbeiten sollten (Sonntag & Rueß, 2018). Gleichzeitig sind frühzei-
tige und niedrigschwellige Unterstützungsangebote sowie der Austausch über die 
erhaltenen KI-Antworten von besonderer Bedeutung, um einen gleichwertigen Lern-
erfolg zu gewährleisten, da die Studierenden sehr unterschiedliche Vorkenntnisse 
und Erfahrungen im Umgang mit GenKI mitbringen (Garrel et al., 2023). Dieser 
Sachverhalt wurde auch in den Interviews verdeutlicht.  

Für das forschende Lernen mit GenKI ergeben sich, die Literatur bestätigend, zwei 
grundlegende Kompetenzen, die künftig im Rahmen des Praktikums gezielt thema-
tisiert werden müssen:  

1. Prompting-Kompetenz: Es ist erforderlich, den Studierenden spezifische Fähig-
keiten im Umgang mit generativer KI, insbesondere im effektiven Prompting, zu 
vermitteln. Ein besonderes Augenmerk sollte hierbei auf die Kontextualisierung 
der Prompts gelegt werden, da die Studierenden lernen müssen, den Kontext ihrer 
Fragen klar und präzise in den Prompts zu formulieren, um optimale Ergebnisse 
von der KI zu erhalten (Gimpel, 2023).  

2. Beurteilungskompetenz: Obwohl die Mehrheit der Studierenden die Antworten 
der GenKI als hilfreich empfand, gab es auch Kritik an der Genauigkeit und Re-
levanz einiger Antworten. Dies unterstreicht die Notwendigkeit, die Studierenden 
gezielt im kritischen Umgang mit den erhaltenen Antworten zu schulen (Gimpel, 
2023), insbesondere vor dem Hintergrund, dass selbst die besten und aktuellsten 
GenKIs eine Faktentreue von weit unter 50 % besitzen (Wei et al., 2024). 
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3.1 Implikationen für die Lehre 
Es ist die Aufgabe von Hochschulbildung, Studierende dabei zu unterstützen, wis-
senschaftliches Arbeiten zu lernen. Dies gilt auch unter der Bedingung, dass ihnen 
generative KI zur Verfügung steht. Eine Möglichkeit ist die Integration entsprechen-
der Lerngelegenheiten in bestehende Lehrveranstaltungen in einem iterativen, drei-
stufigen Verfahren (Abb. 3). Es empfiehlt sich, zum Kompetenzaufbau in kleinen 
Gruppen gemeinsam einige Prompts und die von der GenKI generierten Antworten 
auszuwerten und zu diskutieren. Erst danach sollten die Studierenden selbstständig 
ihre eigenen Fragestellungen mithilfe einer KI bearbeiten, um die erhaltenen Ant-
worten anschließend mit dem Laborpersonal zu diskutieren.  

 

 

Abb. 3: Das dreistufige Verfahren bei forschendem Lernen zum Einsatz von gene-
rativer Künstlicher Intelligenz (GenKI) im Praktikum fördert die Entwicklung essenzi-
eller Kompetenzen durch integrierte Lerneinheiten. 

Zur Implementierung solcher neuartiger Lehrinnovationen empfiehlt sich eine 
schrittweise Einführung über themenspezifische Chatbots. Dieser iterative Ansatz 
bei der Integration neuer Technologien in die Lehre ermöglicht eine kontinuierliche 
Verbesserung basierend auf Feedback und Erfahrungen.  
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3.2 Forschendes Lernen mit GenKI  
Im Kontext des forschenden Lernens, das darauf abzielt, Studierende unter anderem 
zu mehr Selbstständigkeit und kritischem Denken zu befähigen (Spronken‐Smith & 
Walker, 2010), bietet die Integration von GenKI interessantes Potenzial. Genau in 
Bezug auf die Autonomie stellen sich hier aber neue Fragen: Wie verhält sich der 
Anteil dessen, was die Studierenden selbst einbringen, zu dem, was sie von der KI 
mitnehmen? Das dargestellte Lehr-Lernszenario zeigt, dass die Studierenden in der 
gewählten Konstellation weiterhin selbstständige Lernprozesse durchführen. Gleich-
zeitig ergeben sich neue Anforderungen, insbesondere die Notwendigkeit, den Um-
gang mit Chatbots (z. B. effektive Fragestellung, kritische Bewertung der Antwor-
ten, Anpassung und Optimierung der Anfragen) zu erlernen. Die genaue Einordnung 
des Potenzials und der Risiken von Chatbots ist für Lehrende sichtbar, wird aber 
noch nicht von allen Studierenden berücksichtigt.  

Die Erfahrungen machen deutlich, dass für die effektive Unterstützung des Lernpro-
zesses eine recht hohe Spezifizität der Chatbots notwendig ist. Je weniger angepasst 
die Antworten an den konkreten Kontext, die Rahmenbedingungen und die Lerner-
gebnisse, desto weniger hilfreich ist die Unterstützung des Lernprozesses. Da die 
Einrichtung der spezifischen Chatbots auch ohne Programmierungskenntnisse mög-
lich ist, wird es denkbar, dass Lehrende zukünftig in der Breite Lernassistenzsysteme 
erstellen können, die für ihre konkreten Kontexte weiterführend sind. Eine KI, die in 
der Lage ist, den Kontext einer Frage zu verarbeiten und lernfördernde Rückfragen 
zu stellen, hat gute Aussichten darauf, den Lernerfolg zu steigern. Die Gestaltung 
des Chatbots erfordert, dass Lehrende nicht nur Inhalte digitalisieren, sondern diese 
auch durch didaktische Konzepte und Elemente ergänzen, um eine effektive Lern-
unterstützung zu gewährleisten. Die im forschenden Lernen so wichtige Rolle des 
Lehrenden als Lernbegleiter muss hier in die Technik integriert werden. Eine we-
sentliche Frage für die Zukunft wird damit, wie sich Lehrperson und KI die 
Coachingrolle teilen.  

Der vorgeschlagene Prozess zur Unterstützung der Kompetenzentwicklung von KI-
integrierten wissenschaftlichen Arbeiten bietet eine gute Grundlage, die weiterer 
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Evaluation und Anpassung bedarf. Gerade auch in Bezug auf die technischen Fort-
schritte der generativen KI bleibt genau zu analysieren und zu beobachten, wie sich 
die Kompetenzen der Studierenden entwickeln und an welcher Stelle welche Hilfe-
stellung weiterführend, innerhalb der Lehrveranstaltung wie auch im Studienverlauf, 
einzusetzen sind.  

4. Ausblick  
Die Integration von GenKI in naturwissenschaftliche Praktika birgt großes Potenzial, 
den Lernprozess der Studierenden zu unterstützen und das forschende Lernen zu för-
dern. Die bisherigen Erkenntnisse zeigen jedoch, dass Studierende noch nicht durch-
gängig über die notwendigen Kompetenzen verfügen, um GenKI effektiv und ge-
winnbringend einzusetzen. Daher ist es unerlässlich, gezielte Schulungen zum effek-
tiven Prompting und zum kritischen Umgang mit KI-generierten Antworten in den 
Lehrplan zu integrieren. 

Zukünftige Entwicklungen sollten sich darauf konzentrieren, die GenKI-Tools wei-
ter zu spezifizieren und auf die Bedürfnisse der Studierenden abzustimmen. Eine KI, 
die in der Lage ist, den Kontext einer Frage zu verstehen und lernfördernde Rück-
fragen zu stellen, könnte den Lernerfolg steigern. Weiterhin ist es wichtig, die Er-
fahrungen der Studierenden kontinuierlich zu evaluieren und die Tools auf Basis 
dieses Feedbacks iterativ weiterzuentwickeln.  

Die Integration von GenKI könnte Lehrende stärker in Mentorenrollen versetzen, in 
denen sie Studierende individueller unterstützen. Dabei bleibt es eine zentrale Auf-
gabe, die Balance zwischen KI-gestütztem Lernen und direkter menschlicher Inter-
aktion aufrechtzuerhalten, um ein optimales Lernumfeld zu gewährleisten. 
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ChatGPT in the university context – The student perspective 

Abstract 

This paper analyses student perspectives on generative AI in the university context, 
using ChatGPT as an example. The study includes students’ personal use, their re-
lated opinions and the correlations between anxiety, attitudes, and frequency of use. 
Data was collected from 262 students (n=170 female, age: M=22.24) from various 
disciplines using a theory-based questionnaire. The results show that a large propor-
tion of students use ChatGPT, but there is a strong desire for university policies and 
guidelines, and that all the constructs analysed are interrelated. The significance of 
the results is discussed, and implications for practice and future research are derived. 

Keywords 

ChatGPT, generative AI (GenAI), UTAUT, technology acceptance, higher 
education development 
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1 Bedeutung der Studierendenperspektive 

1.1  Problemstellung 
Das frei zugängliche Large Language Model GPT, ein Beispiel für generative KI 
(GenKI), stellte kurz nach seiner Veröffentlichung im November 2022 Nutzungsre-
korde auf und wurde schnell ein fester Bestandteil verschiedener Lebens- und Ar-
beitsbereiche. Es schuf ein neues Bewusstsein für die Auseinandersetzung mit der-
artigen Technologien (Menn, 2023), auch im Bildungssektor, wie zahlreiche Studien 
zeigen. Dabei besteht Konsens, dass die vielfältigen Einsatzmöglichkeiten von Chat-
GPT als Anwendung des KI-Sprachmodells GPT sowohl Chancen als auch Heraus-
forderungen mit sich bringen (Abbas et al., 2024; Abdaljaleel et al., 2024; Grassini, 
2023; Lo, 2023). Die Auseinandersetzung mit dieser Thematik bleibt vielerorts eine 
Herausforderung, und auch im universitären Kontext fehlen bisher einheitliche Vor-
gehensweisen oder Richtlinien. Die Integration der Technologie in universitäre 
Strukturen und das Etablieren verbindlicher Richtlinien sind jedoch entscheidende 
Erfolgsfaktoren (Chan & Hu, 2023). Dafür ist es notwendig, die Perspektive der Stu-
dierenden und ihr Nutzungsverhalten zu kennen, um fundierte Maßnahmen zu ent-
wickeln und mögliche Vorbehalte gezielt anzusprechen. Studierende sind in diesem 
Zusammenhang sowohl Betroffene als auch Akteur:innen. Die Kenntnis ihrer Per-
spektive erscheint essenziell, um Maßnahmen fundiert und passgenau zu gestalten 
sowie auf mögliche Ängste und Vorbehalte reagieren zu können.  

Zum Zeitpunkt der Konzeption und Durchführung der vorliegenden Studie existier-
ten jedoch kaum Studien, in denen umfassende Umfragen unter Studierenden oder 
Lehrenden durchgeführt wurden, welche die Auswirkungen und den Einsatz dieser 
KI im Bildungsbereich thematisieren (Rahman et al., 2022). Dies gilt in noch höhe-
rem Maße für den deutschsprachigen Raum und betrifft hier insbesondere die Erfas-
sung der Studierendenperspektive (Gottschling et al., 2024).  
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1.2  Erfassung von Einstellungen und Nutzung 
Das Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT)-Modell misst 
Einstellungen zu technischen Innovationen und analysiert individuelles Nutzungs-
verhalten (Peris & Nüttgens, 2011). Dies geschieht durch die Evaluation der vier 
Hauptfaktoren: Leistungserwartung, Aufwandserwartung, soziale Einflüsse und er-
leichternde Umstände, die durch Alter, Geschlecht, Erfahrung und Freiwilligkeit der 
Nutzung moderiert werden (Siswanto et al., 2018). Leistungserwartung beschreibt 
den Nutzen der Technologie, Aufwandserwartung ihre Benutzerfreundlichkeit und 
die wahrgenommene Komplexität, soziale Einflüsse das Verhalten des sozialen Um-
felds, und erleichternde Umstände die vorhandene Infrastruktur. Während die 
Hauptfaktoren direkt die Verhaltensabsicht beeinflussen, wird das Nutzungsverhal-
ten zusätzlich durch Einstellungen, Selbstwirksamkeit und Ängste moderiert (Ven-
katesh et al., 2003). Das UTAUT-Modell, das mehrfach validiert wurde, ist auch 
geeignet, Variablen der Akzeptanz von ChatGPT zu untersuchen. 

Die Übersichtsstudie von Lo (2023) zeigt, dass der Einsatz von KI oft mit Ängsten 
und Befürchtungen verbunden ist. Solche negativen Gefühle können den generellen 
Umgang mit Technologien beeinflussen (Venkatesh et al., 2003) und wirken sich 
auch auf den persönlichen Umgang mit KI-Anwendungen aus (Wang & Wang, 
2022). Der Begriff AI Anxiety beschreibt Angst oder innere Unruhe in Bezug auf 
möglicherweise außer Kontrolle geratene KI (Johnson & Verdicchio, 2017) und ba-
siert auf Techno- bzw. Computerphobie, die aus negativen Einstellungen und Angst 
entsteht (Wang & Wang, 2022). Diese negative emotionale Reaktion auf die Aus-
wirkungen technischen Fortschritts (Bolliger & Halupa, 2012; Ha et al., 2011) erfüllt 
dabei mindestens eines der folgenden Merkmale: negative bzw. selbstkritische Ge-
danken bei der tatsächlichen oder zukünftigen Interaktion mit computerbezogenen 
Technologien und allgemein negative Einstellungen bezüglich der sozialen Auswir-
kungen und/oder des Verhaltens. AI Anxiety dient hier als theoretische Basis, um 
Ängstlichkeit gegenüber ChatGPT zu erfassen. 
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1.3  Befunde bezüglich der Nutzung von ChatGPT im 
universitären Kontext 

1.3.1  Chancen und Herausforderungen 

Aktuelle Studien, die sich mit GenKI im Hochschulkontext auseinandersetzen, ma-
chen auf zahlreiche damit verbundene Chancen und Risiken aufmerksam (vgl. z. B. 
Abdaljaleel et al., 2024; Chan, 2023; Lo, 2023; Montenegro-Rueda et al., 2023; 
Rahman & Watanobe, 2023). Anfangs erfolgte die Auseinandersetzung mit dieser 
Thematik dabei vornehmlich auf theoretischer Ebene (Farrokhina et al., 2023). Mitt-
lerweile nimmt allerdings auch die empirische Forschung rapide zu, woraus sich 
Rückschlüsse auf die wahrgenommene Tragweite und Bedeutung dieser Entwick-
lung ziehen lassen. 

Empirische Untersuchungen zeigen, dass KI-Tools wie ChatGPT unter Studierenden 
bereits häufig genutzt und prinzipiell nicht negativ wahrgenommen werden (Preiß et 
al., 2023). Oft erfolgt die Nutzung jedoch ohne tiefergehende Kompetenzen (Gott-
schling et al., 2024). Viele Studierende empfinden die Tools als hilfreich, da sie per-
sonalisierte Erklärungen bieten und das Lernen effizienter machen (Abdaljaleel et 
al., 2024; Abbas et al., 2024). Gezielte Kompetenzschulungen an Hochschulen sind 
allerdings noch selten, obwohl großes Interesse an einem sicheren Umgang besteht 
(Hüsch et al., 2024). Zwei Drittel der Studierenden haben bereits KI-Tools genutzt, 
oft durch Zeitdruck oder akademischen Workload motiviert (Garrel et al., 2023). 
Dennoch bestehen Bedenken bezüglich Fehlinformationen, ethischen Konflikten 
und akademischem Fehlverhalten (Chan & Hu, 2023; Shoufan, 2023). 

Die Akzeptanz und Nutzung solcher Technologien wird durch Faktoren wie wahr-
genommene Nützlichkeit, Benutzerfreundlichkeit und positive Einstellungen geför-
dert, während Ängstlichkeit und wahrgenommene Risiken hemmend wirken (Abdal-
jaleel et al., 2023). Trotz zahlreicher Studien bestehen insbesondere im deutschspra-
chigen Raum Forschungslücken. Während einige Untersuchungen allgemeine Per-
spektiven von Studierenden beleuchten (z. B. Garrel et al., 2023; Gottschling et al., 
2024; Hüsch et al., 2024, Schlude et al., 2024), fehlen systematische Analysen zu 
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Ängstlichkeit, Einstellungen und Nutzungsmustern im universitären Kontext. Vor-
liegende Studie adressiert diese Lücke, indem sie diese Aspekte speziell bezüglich 
ChatGPT untersucht. Dies ist essenziell, um gezielte Maßnahmen zur Förderung ei-
nes reflektierten und effektiven Umgangs zu entwickeln. 

1.3.2  Erfolgsfaktoren 

Um das Potenzial des KI-Einsatzes im universitären Kontext auszuschöpfen und Ri-
siken zu minimieren, ist es essenziell, geeignete Rahmenbedingungen und Vorkeh-
rungen zu schaffen (Abdaljaleel et al., 2024). Dazu zählen eine angemessene Aus-
bildung der Studierenden im Umgang mit KI (Montenegro-Rueda et al., 2023) sowie 
institutionelle Richtlinien, die den Einsatz reglementieren und akademisches Fehl-
verhalten eindämmen (Lo, 2023). Chan und Hu (2023) betonen, dass traditionelle 
Lehrmethoden durch KI ergänzt werden können, allerdings müssen Bedenken der 
Studierenden als zentrale Akteur:innen berücksichtigt und eine ethische Nutzung 
durch klare Richtlinien gewährleistet werden. 

Eine Grundlage für den sinnvollen Umgang mit KI und die Entwicklung konstrukti-
ver Richtlinien ist die Kenntnis der Sichtweisen und des Nutzungsverhaltens der Stu-
dierenden.  

Der Fokus liegt auf ChatGPT, der zum Erhebungszeitpunkt am häufigsten genutzten 
GenKI-Anwendung unter Studierenden (Garrel et al., 2023). Im Vergleich zu allge-
meineren Untersuchungen zu KI-Tools (Budde et. al., 2024; Gottschling et al., 2024; 
Garrel et al., 2023, Hüsch et al., 2024) ermöglicht diese spezifische Betrachtung ein 
präziseres und, in diesem Kontext, aussagekräftigeres Bild. Deshalb widmet sich die 
vorliegende Studie der Erfassung der Studierendenperspektive bezüglich ChatGPT 
im universitären Kontext durch die Beantwortung folgender Forschungsfragen:  

1. Wofür und in welchem Ausmaß setzen Studierende ChatGPT ein? 

2. Wie ausgeprägt ist die Ängstlichkeit der Studierenden gegenüber ChatGPT und 
welche Einschätzungen vertreten sie bezüglich des Einsatzes von ChatGPT im 
universitären Kontext hinsichtlich Prüfungsformaten, wissenschaftlichen Arbei-
ten und institutionellen Rahmenbedingungen? 
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3. Inwiefern bestehen Zusammenhänge zwischen der Ängstlichkeit der Studieren-
den gegenüber ChatGPT, ihren Einstellungen dazu und der Einsatzhäufigkeit? 

2 Methode 

2.1  Vorgehen 
Zur Beantwortung der Forschungsfragen wurden Studierende der Universität Augs-
burg zu ihrem Nutzungsverhalten von ChatGPT sowie ihren Einstellungen und Mei-
nungen hinsichtlich des Gebrauchs der KI im universitären Kontext befragt. 

Die Online-Befragung erfolgte mittels der Plattform Unipark Questbeck EFS (uni-
park.com) und richtete sich an Studierende aller Fachrichtungen. Die Beantwortung 
des Fragebogens dauerte etwa 10–15 Minuten und der Erhebungszeitraum erstreckte 
sich über sechs Wochen von Mitte November bis Ende Dezember des Wintersemes-
ters 2023/2024. Die Studienteilnahme war freiwillig und wurde nicht entlohnt. Die 
Datenerhebung erfolgte vollständig anonym und ließ keine Rückschlüsse auf ein-
zelne Personen zu. 

2.2  Stichprobe 
Insgesamt liegen Daten von N = 262 Studierenden vor, die an der Befragung teilge-
nommen haben. Davon haben 186 den Fragebogen vollständig ausgefüllt. 

Insgesamt bezeichneten sich 64.9 % als weiblich (nw = 170), 33.6 % als männlich 
(nm = 88) und 1.5 % als divers (nd = 4). Sie waren im Durchschnitt 22.24 Jahre alt 
(SD = 4.49) und 56.9 % (n = 149) befanden sich im Bachelorstudium. Der größte 
Anteil stammte aus der Philosophisch-Sozialwissenschaftlichen Fakultät (48.5 %, 
n = 127), gefolgt von der Fakultät für Angewandte Informatik (21.4 %, n = 56). 
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2.3  Messinstrumente 
Für die Erhebung von Einstellungen, Meinungen, Nutzungsverhalten und -absichten 
wurden verschiedene Konstrukte für den Online-Fragebogen operationalisiert. Da 
das UTAUT Modell (Venkatesh et al., 2003) vor allem für Organisationen außerhalb 
des Bildungskontexts eingesetzt wird, wurde es für das vorliegende Projekt adaptiert.  

Dabei wurde insbesondere auf geeignet erscheinende Items der Konstrukte effort ex-
pectancy, social influence, behavioral intention to use the system, performance ex-
pectancy und attitude toward using technology zurückgegriffen. Der Teil der Skala, 
welcher sich auf mit der Technologienutzung verbundene Ängste bezieht, wurde 
durch eine gekürzte und adaptierte Version der AI Anxiety Scale (Wang & Wang, 
2022) ersetzt. Denn diese bezieht sich spezifischer auf die Nutzung von KI und um-
fasst mögliche damit einhergehende Ängste und Bedenken umfassender. Die Items 
zum Einsatz von ChatGPT im universitären Kontext wurden in Anlehnung an Preiß 
et al. (2023) konzipiert.  

Die Fragebogenteile zur Ängstlichkeit und zum Einsatz von ChatGPT wurden mit 
Studierenden eines medienpädagogischen Seminars diskutiert und in einem iterati-
ven Prozess finalisiert. Dieser Ansatz trägt zur inhaltlichen Validität des Fragebo-
gens bei, da Erfahrungen und Perspektive der potenziellen Zielgruppe unmittelbar 
berücksichtigt wurden. Dies gewährleistet, dass die Items sowohl thematisch rele-
vant als auch sprachlich verständlich sind, und folgt etablierten Leitlinien zur Frage-
bogenentwicklung (Döring & Bortz, 2016). Dabei wurden auch weitere Items er-
gänzt, welche sich insbesondere auf persönliche Erfahrungen bezüglich des Einsat-
zes von ChatGPT in universitären und unterrichtlichen Kontexten, wie beispiels-
weise Prüfungssituationen, beziehen. 

Der Fragebogen beschränkt sich überwiegend auf geschlossene Items, deren Beant-
wortung weitestgehend mittels einer fünfstufigen Likert-Skala erfolgt (1 = Stimme 
überhaupt nicht zu, 5 = Stimme vollkommen zu). 

Studierende, die im Laufe des Fragebogens angaben, nicht zu wissen, worum es sich 
bei ChatGPT handelt und/oder wofür die KI eingesetzt werden kann, wurden separat 
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erhoben. Sie erhielten hierfür einen Informationstext über ChatGPT, in welchem die 
Grundlagen der Technologie skizziert waren, bevor sie weiter zu ihren Einstellungen 
und Meinungen befragt wurden. Die interne Konsistenz der Skala zur Erfassung der 
Ängstlichkeit ist akzeptabel bis gut (α = .79), für die adaptierte Skala attitudes to-
ward use of technology (Venkatesh et al., 2003) ist sie gut (α = 0.88) (Blanz, 2015). 
Für die Skala bezüglich der Einstellungen wurde kein Cronbachs Alpha berechnet, 
da es sich hierbei um unterschiedliche inhaltliche Aspekte handelt. 

2.4  Datenanalyse 
Forschungsfrage 1 und 2 wurden mittels einer deskriptiven Auswertung des Frage-
bogens untersucht. Zur Beantwortung von Forschungsfrage 3 wurden die Zusam-
menhänge der Konstrukte mittels bivariater Korrelationen getestet.  

Die statistische Power zur Durchführung der geplanten Analysen wurde a priori mit 
dem Softwareprogramm G*Power v3.1.9.6 (Faul et al., 2007) ermittelt. Dieses emp-
fiehlt für die Berechnung von bivariaten Korrelationen mit einer Alpha-Fehler-
Wahrscheinlichkeit von 0.05 eine Stichprobengröße von N = 138. Die vorliegende 
Studie mit einer Stichprobe von N = 262 überschreitet diese Empfehlung deutlich. 
Die statistischen Analysen wurden mit dem Softwarepaket IBM SPSS v27 durchge-
führt. Unter Berücksichtigung von Cronbachs Alpha wurden Items, falls angemes-
sen, zu Konstrukten zusammengefasst. 
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3 Ergebnisse 
Forschungsfrage 1: Wofür und in welchem Ausmaß setzen Studierende ChatGPT (im 
Hochschulkontext) ein? 

Von den Befragten wussten 90.8 % (n = 238), worum es sich bei ChatGPT handelt, 
89.3 % (n = 234) hatten eine Vorstellung davon, wofür die KI verwendet werden 
könnte und 63.0 % (n = 165) hatten sie bereits eingesetzt. 

Auf einer 5-stufigen Likert-Skala (1 = nie, 5 = sehr häufig) machten n = 214 Studie-
rende Angaben zu ihrer Nutzung von ChatGPT. Im universitären Kontext ergab sich 
ein Mittelwert von M = 2.30 (Mdn = 2.00, SD = 1.26), im außeruniversitären Kon-
text ein Mittelwert von M = 2.11 (Mdn = 2.00, SD = 1.11). 

Bezüglich des universitären Kontexts gaben n = 199 Auskunft über die genauen Tä-
tigkeiten, für die sie ChatGPT verwenden (s. Abb. 1). 

 

Abb. 1: Einsatz von ChatGPT im universitären Kontext (M±SD) 
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Forschungsfrage 2: Wie ausgeprägt ist die Ängstlichkeit der Studierenden gegen-
über ChatGPT und welche Einschätzungen vertreten Sie bezüglich des Einsatzes von 
ChatGPT im universitären Kontext hinsichtlich Prüfungsformaten, wissenschaftli-
chen Arbeiten und institutionellen Rahmenbedingungen? 

Hinsichtlich der Ausprägung der Ängstlichkeit in Bezug auf ChatGPT erreichen ins-
besondere die Aussagen zu nicht intendierten Plagiaten durch die Nutzung von Chat-
GPT bzw. unethischem Verhalten und den fehlerhaften Informationen höhere Werte. 
Weniger besorgt erscheinen die Studierenden (n = 182) gegenüber etwaigen Auswir-
kungen auf die eigene Lern- und Leistungsmotivation (s. Abb. 2). 

 

Abb. 2: Ängstlichkeit bezüglich ChatGPT (M±SD)   
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Bezüglich der studentischen Meinungen zum Einsatz von ChatGPT im universitären 
Kontext zeigte sich als deutlichster Konsens der Wunsch nach klaren diesbezügli-
chen Richtlinien seitens der Universität. Am niedrigsten fiel die Zustimmung für die 
Erlaubnis des Einsatzes der KI für benotete Prüfungsleistungen aus (s. Abb. 3). 

 

Abb. 3: Einschätzungen zu ChatGPT im universitären Kontext (M±SD) 
 

Forschungsfrage 3: Inwiefern bestehen Zusammenhänge zwischen der Ängstlichkeit 
der Studierenden gegenüber ChatGPT, deren Einstellungen dazu und der Einsatz-
häufigkeit? 

Für die Beantwortung dieser Frage wurden, sofern angemessen, Items der jeweiligen 
Konstrukte zusammengefasst. So entstanden Skalen für die Ängstlichkeit bezüglich 
ChatGPT (sieben Items, α = .78, M = 3.23, SD = 0.85, N = 171) und für die Einstel-
lung gegenüber der Technologie (vier Items, α = .88, M = 3.06, SD = 1.02, N = 199). 

Die Einsatzhäufigkeit setzt sich aus den Variablen Häufigkeit des Einsatzes im uni-
versitären sowie im außeruniversitären Kontext zusammen (M = 2.20 (SD = 1.09, 
N = 214). 
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Zur Beantwortung der Forschungsfrage wurden die Zusammenhänge zwischen den 
jeweiligen Konstrukten mittels bivariater Pearson-Korrelationen berechnet 
(s. Tab. 1). 

 

Tab. 1: Korrelationen Einsatzhäufigkeit, Ängstlichkeit, Einstellungen 

Variable Einsatzhäufigkeit Ängstlichkeit Einstellung 

Ängstlichkeit -.533**     

Einstellung .562** -.441**   

Anmerkung. **Die Korrelation ist auf dem Niveau von 0,01 (2-seitig) signifikant. 

Der Zusammenhang zwischen der Ängstlichkeit und der Einsatzhäufigkeit fällt da-
bei negativ aus und ist als starke Korrelation zu bezeichnen (Cohen, 1988). Dasselbe 
gilt für Einstellung und Einsatzhäufigkeit, wobei der Zusammenhang hier positiv ist. 
Zwischen Ängstlichkeit und Einstellung gegenüber der KI besteht ein moderater, 
negativer Zusammenhang. Für alle hier ermittelten Korrelationen ergaben sich hoch-
signifikante Werte. 

4 Diskussion 

4.1  Einordnung der Ergebnisse 
Forschungsfrage 1 bezieht sich auf die Nutzung von ChatGPT durch die Studieren-
den. Die Ergebnisse zeigen, dass zum Zeitraum der Erhebung 63 % der befragten 
Studierenden ChatGPT bereits genutzt haben, häufig für universitäre Zwecke. Dies 
deckt sich mit den Erkenntnissen von Gottschling et al. (2024), die ebenfalls eine 
breite Nutzung von KI-Tools unter Studierenden feststellen konnten. Die relativ 
hohe Nutzungsbereitschaft bestätigt zudem Ergebnisse internationaler Forschung 
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(Ibrahim et al., 2023; Rahman & Watanobe, 2023; Garrel et al., 2023) und verdeut-
licht die Relevanz und Aktualität des Themas. Generative KI hat sich damit zu einem 
festen Bestandteil des universitären Bildungskontexts entwickelt, bietet jedoch auch 
Anlass, die zugrunde liegenden Motivationen und Kompetenzen der Nutzer:innen 
genauer zu untersuchen.  

Im Fokus von Forschungsfrage 2 stehen die Ausprägung der Ängstlichkeit der Stu-
dierenden und deren Einschätzungen bezüglich des Einsatzes von ChatGPT im uni-
versitären Kontext. Die moderaten bis hohen Werte zur Ängstlichkeit unterstreichen, 
dass den Studierenden Risiken des KI-Einsatzes bewusst sind. Dies stimmt mit Er-
gebnissen von Hüsch et al. (2024) überein, die eine kritische Haltung hinsichtlich 
KI-Kompetenzen und der unzureichenden Vorbereitung auf KI-Nutzung feststellten. 
Die verbreitete Verwendung von ChatGPT scheint also in vielen Fällen nicht unre-
flektiert zu erfolgen, wie auch Gottschling et al. (2024) betonen. Besonders ausge-
prägt ist die Sorge vor fehlerhaften Informationen, was mit Befunden von Budde et 
al. (2024) übereinstimmt, die ethische Konflikte und Unsicherheiten bezüglich der 
Verlässlichkeit von KI-Tools hervorheben. 

Die Sorge vor wissenschaftlichem Fehlverhalten sowie der Wunsch nach klaren 
Richtlinien und Vorgaben durch die Universität spiegeln sich ebenfalls in den Er-
gebnissen von Garrel et al. (2023) wider. Bezüglich der Zustimmung zur Verwen-
dung von ChatGPT in Prüfungsleistungen zeigt sich eine leicht ablehnende Tendenz, 
was die ambivalente Haltung der Studierenden in Bezug auf den universitären KI-
Einsatz deutlich macht. Insgesamt fällt die allgemeine Einstellung zu ChatGPT je-
doch eher neutral bis positiv aus, was mit den Befunden von Preiß et al. (2023) im 
Einklang steht. 

Die dritte Forschungsfrage untersucht, ob Zusammenhänge zwischen der Ängstlich-
keit der Studierenden, ihren Einstellungen gegenüber ChatGPT und der Einsatzhäu-
figkeit bestehen. Der negative Zusammenhang zwischen Ängstlichkeit und Einsatz-
häufigkeit deckt sich mit den Ergebnissen von Hüsch et al. (2024), die zeigen, dass 
Unsicherheiten und fehlende Kompetenzen die Nutzung von KI-Tools einschränken 
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können. Ängste vor Fehlern und ethischen Konflikten stellen ebenso potenzielle 
Hürden für eine häufige Nutzung dar (Budde et al., 2024; Gottschling et al., 2024).  

Der starke, positive Zusammenhang zwischen der Einstellung gegenüber ChatGPT 
und Einsatzhäufigkeit steht in Einklang mit den Befunden von Garrel et al. (2023), 
die zeigen, dass eine positive Wahrnehmung der Nützlichkeit von KI-Tools eng mit 
deren aktiver Anwendung verbunden ist. Gleichzeitig verdeutlicht der moderate, ne-
gative Zusammenhang zwischen Ängstlichkeit und der Einstellung gegenüber der 
KI, dass Ängstlichkeit nicht nur die Nutzungshäufigkeit, sondern auch die diesbe-
zügliche Haltung beeinflusst. Diese Ergebnisse betonen die Notwendigkeit, Ängste 
gezielt abzubauen und positive Einstellungen zu fördern, um die Integration von 
GenKI-Tools, wie ChatGPT, in den universitären Alltag zu erleichtern. 

4.2  Limitationen 
Die Repräsentativität der Stichprobe könnte durch eine überdurchschnittliche Teil-
nahme von Studierenden mit speziellem Interesse an ChatGPT beeinträchtigt wor-
den sein. Die fehlende finanzielle Incentivierung könnte diese Verzerrung verstärkt 
haben. Aufgrund der Rekrutierung in traditionell weiblich dominierten Studiengän-
gen wie Erziehungswissenschaft und Lehramt war die Stichprobe größtenteils weib-
lich. Insgesamt nahmen jedoch ausreichend Studierende aus verschiedenen Fakultä-
ten teil. Da die Studie sich ausschließlich auf eine quantitative Erhebung bezieht, ist 
davon auszugehen, dass einige spezifische Aspekte, wie bspw. zu individuellen Ein-
satzbereichen, nicht erfasst wurden. Dies stellt einen Ansatzpunkt für nachfolgende 
(qualitative) Forschung dar. 

4.3  Implikationen für die Praxis 
Die Ergebnisse der Studie implizieren, dass eine fundierte Auseinandersetzung mit 
ChatGPT für Studierende und Dozierende gewinnbringend ist. Denn obgleich der 
Einsatz der Software von vielen Studierenden als hilfreich wahrgenommen wird, ist 
jedoch das tatsächliche Nutzungsverhalten individuell stark unterschiedlich. Es ist 
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davon auszugehen, dass sich diese Heterogenität auch auf die Anwendungskompe-
tenzen der Studierenden niederschlägt. Die Integration von ChatGPT in Lehrkon-
zepte könnte diese bestehenden Differenzen verringern. Um derartige Kompetenzen 
vermitteln zu können, ist es jedoch unabdingbar, dass auch für die Lehrenden selbst 
die Möglichkeit für diesbezügliche Weiterbildungen besteht. Dies ist einerseits rele-
vant, um Technologien wie ChatGPT effektiv in die Lehre zu integrieren, und ande-
rerseits auch, um sinnvolle Prüfungsformate zu entwickeln, die möglichem akade-
mischen Fehlverhalten vorbeugen (Kasneci et al., 2023). Chan (2023) entwickelte 
basierend auf Aussagen von Studierenden und Lehrkräften ein Grundgerüst für KI-
Bildungspolitik an Hochschulen. 

Die starke Befürchtung, ungenaue oder fehlerhafte Informationen zu erhalten, impli-
ziert, dass Studierende von Angeboten profitieren könnten, in denen der konstruktive 
Umgang mit GenKI, wie bspw. zielführendes Prompting, und das Erkennen von 
Fehlinformationen thematisiert werden. Weiterführende Handlungsempfehlungen 
zum konstruktiven Umgang mit KI im Hochschulkontext sind bspw. bei Budde et 
al. (2024) zu finden. 

5  Fazit 
Die vorliegende Studie bietet einen explorativen Einblick in das Nutzungsverhalten 
und die Einstellungen von Studierenden zu ChatGPT. 

Es wurde deutlich, dass ChatGPT Einzug in den universitären Kontext gehalten hat 
und die Thematik für viele Studierende von großer Relevanz ist. Die meisten nutzen 
ChatGPT für universitäre Zwecke, jedoch bestehen Unsicherheiten, was sich in dem 
Wunsch nach Richtlinien seitens der Universität widerspiegelt. Es wurden Zusam-
menhänge zwischen Einstellungen und Ängstlichkeit gegenüber der Technologie so-
wie ihrer Einsatzhäufigkeit festgestellt. 

Zusammenfassend bietet die Studie wertvolle Einblicke in die Nutzung und Akzep-
tanz von ChatGPT unter Studierenden. Die Studie greift auf bewährte Modelle wie 
das UTAUT-Modell zurück und zeigt, dass positive Einstellungen und geringe 
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Ängstlichkeit in Zusammenhang mit der Nutzung von ChatGPT stehen. Sie unter-
streicht die Notwendigkeit klarer Richtlinien und die Förderung von Kompetenzen 
im Umgang mit KI, um die Technologie konstruktiv im Bildungskontext einzuset-
zen. Die Untersuchung liefert wichtige Ansatzpunkte für zukünftige Forschung und 
praktische Implikationen für die Integration von KI-Technologien in den Hochschul-
bereich. Dadurch ergeben sich neue Aufgaben für die Hochschulentwicklung, insbe-
sondere für die Implementierung von Richtlinien und klaren Vorgaben. 
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Studentisches Schreiben mit generativer KI: 
Inspiration oder intellektuelle Aneignung? 

Zusammenfassung 

Die rasante Verbreitung generativer Künstlicher Intelligenz (KI) hat das Potenzial, 
den akademischen Schreibprozess tiefgreifend zu verändern. Diese Studie unter-
sucht, wie generative KI-Schreibtools von Studierenden eines Mastermoduls genutzt 
werden. Ihre Ziele und Erfahrungen werden durch Pre- und Post-Surveys sowie Re-
flecting Journals erfasst. Die Ergebnisse geben Aufschluss über die Nutzung in ver-
schiedenen Schreibphasen und zeigen Unterschiede zwischen leistungsstarken und  
-schwachen Studierenden auf. Generative KI funktioniert dabei als Inspirations-
quelle, aber auch zur Umgehung wissenschaftlicher Arbeit. Entscheidend ist, wie 
kompetent Studierende mit diesen Tools umgehen. 

Schlüsselwörter 

Generative KI, ChatGPT, Schreibphasen 
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Student writing with generative AI: Inspiration or intellectual 
appropriation? 

Abstract 

The rapid proliferation of generative artificial intelligence (AI) has the potential to 
profoundly transform the academic writing process. This study investigates how 
generative AI writing tools are used by students in a Master’s module. Student goals 
and experiences were captured using pre- and post-surveys and reflective journals. 
The results provide information about the use of AI in different writing phases and 
show differences between high-performing and low-performing students. Generative 
AI functions as a source of inspiration, but also as a way of bypassing academic 
work. The crucial aspect is how competently the students use these technologies. 

Keywords 

generative AI, ChatGPT, writing phases 
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1 Einleitung 

1.1 Problemstellung 
Das studentische Schreiben hat sich im digitalen Zeitalter rasch verändert. Online-
Recherchen, Rechtschreibprüfungen und automatisierte Übersetzungen sind zum 
Standard geworden. Mit dem Aufkommen generativer Künstlicher Intelligenz (KI) 
eröffnet sich noch einmal eine ganz neue Dimension für akademische Arbeiten. Heu-
tige generative KI-Schreibtools können Texte erzeugen, die sich kaum von den von 
Menschen geschriebenen unterscheiden. Sie fassen Fachliteratur zusammen und 
kommunizieren im Dialog mit Nutzer:innen. Insbesondere der Release von ChatGPT 
3.5 von OpenAI im November 2022 markiert einen Meilenstein in der Leistungsfä-
higkeit der Tools und sorgte für hohe Aufmerksamkeit in der akademischen Welt 
wie in der breiteren Öffentlichkeit (z. B. Büchel & Engler, 2024). 

KI-Schreibtools haben das Potenzial, das Bildungssystem disruptiv zu verändern, 
wodurch Hochschulen einem erheblichen und sehr kurzfristigen Transformations-
druck ausgesetzt sind. Sie müssen zukunftsfähige Lösungen entwickeln, die die Ent-
wicklungen der Künstlichen Intelligenz berücksichtigen und dabei den Wert akade-
mischer Bildung bewahren. Zudem müssen Hochschulen Studierende auf ein verän-
dertes Arbeitsleben vorbereiten, in dem zukünftig generative KI-Tools für diverse 
Aufgaben angewendet werden (Buck & Limburg, 2023). 

Es ist absehbar, dass diese KI-Tools weiter optimiert werden und die Diffusion sehr 
zügig voranschreitet (Salden et al., 2023). Beim studentischen Schreiben ist genera-
tive KI zurzeit ein Experimentierfeld: Einerseits kann sie den Schreibprozess in ver-
schiedenen Phasen inspirieren und unterstützen, andererseits besteht die Gefahr, dass 
Studierende ihre intellektuelle Eigenleistung durch generative KI ersetzen. Kompe-
tenzen und Learning Outcomes werden damit möglicherweise nicht erreicht und es 
wird für Lehrende schwierig, diese zu überprüfen. 
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1.2 Stand der Forschung 
Der Diskurs über generative KI an Hochschulen hat mit dem Release von ChatGPT 
3.5 beträchtlich an Fahrt aufgenommen. Eine Reihe von Beiträgen verdeutlicht die 
Fähigkeiten und Grenzen der generativen KI oder berichtet über Experimente mit 
dem neuen Tool (z. B. Altmäe et al., 2023; Rudolph et al., 2023). Diskussions- und 
Positionspapiere nehmen die Auswirkungen auf das wissenschaftliche Schreiben 
und die Schreibkompetenz (z. B. Brommer et al., 2023; Gesellschaft für Schreibdi-
daktik und Schreibforschung, 2022; Limburg et al., 2023) in den Fokus. Eine Reihe 
von Untersuchungen beschäftigt sich mit der Frage, wie Hochschulen mit generati-
ver KI umgehen können (z. B. Buck et al., 2023; Gimpel et al., 2023; Mollick & 
Mollick, 2022; Salden et al., 2023); hierzu zählen auch Beiträge zu Prüfungsformen 
(z. B. Klein, 2023) und zum Umgang mit Plagiaten (z. B. Cotton et al., 2023; Lim-
burg et al., 2022). 

Die Perspektive der Studierenden blieb in der Forschung bis 2023 weitgehend unbe-
rücksichtigt. Durch einige jüngere Untersuchungen im deutschsprachigen Raum 
konnte diese Forschungslücke hinsichtlich quantitativer Fragestellungen teilweise 
geschlossen werden: Von Garrel et al. (2023) führten eine Befragung von über 6.300 
Studierenden in Deutschland durch, um das Nutzungsverhalten von KI-basierten 
Tools wie ChatGPT im Studium zu untersuchen. Budde et al. (2024) befragten im 
Rahmen des Monitor Digitalisierung 360° im Wintersemester 2023/24 Hochschul-
leitungen, Mitarbeitende, Lehrende und über 1.000 Studierende zu Prozessen und 
zur Nutzung von KI-Tools. Hüsch et al. (2024) integrierten KI-Fragestellungen in 
die Befragung des CHE-Hochschulrankings mit über 34.000 Teilnehmer:innen. Die 
Studien kommen teilweise zu leicht divergierenden Ergebnissen, was u. a. durch Un-
terschiede in der Stichprobenauswahl erklärbar ist. 

Die Studien legen nahe, dass etwa die Hälfte (Budde et al., 2024) bis zwei Drittel (v. 
Garrel et al., 2023) der befragten Studierenden KI-Tools im Rahmen ihres Studiums 
nutzen. Studierende der MINT-Fächer nutzen die Tools deutlich intensiver und un-
terscheiden sich auch hinsichtlich der Einsatzbereiche, z. B. in der stärkeren Nutzung 
für Programmiertätigkeiten (v. Garrel et al., 2023; Hüsch et al., 2024). 
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Insgesamt zeigen die Studien vielfältige Einsatzbereiche der Generativen KI. Stu-
dierende nutzen KI-Tools für Übungen und Prüfungsvorbereitung, Präsentationen 
und schriftliche Arbeiten (Budde et al., 2024; Hüsch et al., 2024). Weitere Einsatz-
bereiche sind allgemeine Recherchen, Brainstorming, Nacharbeiten von Studienin-
halten, Textkorrekturen und Literaturrecherchen (Hüsch et al., 2024). Nach v. Garrel 
et al. (2023) umfassen die häufigsten Anwendungen die Klärung von Verständnis-
fragen und die Erläuterung fachspezifischer Konzepte sowie die Unterstützung bei 
der Textanalyse und die Optimierung wissenschaftlicher Arbeiten.  

Internationale Studien, die die Studierendenperspektive berücksichtigen, wurden 
z. B. von Chen (2024) und Gervaccio (2023) durchgeführt. Chen (2024) befragte 
100 Studierende im Rahmen einer quantitativen Erhebung zu generativer KI im Kon-
text des akademischen Schreibens und zu den Vor- und Nachteilen des Einsatzes von 
ChatGPT. Die von ihm befragten Studierenden nutzen zum weit überwiegenden Teil 
bereits ChatGPT, die Mehrheit von ihnen beurteilt die Nutzung positiv und sieht po-
sitive Auswirkungen auf den eigenen Lernprozess. Allerdings haben die weitaus 
meisten Studierenden auch Zweifel an der (eigenen) akademischen Integrität bei der 
Nutzung von Schreibtools. Gervacio (2023) nimmt eine qualitative Analyse basie-
rend auf fünf Interviews von Nicht-Muttersprachlern vor. Als Ergebnisse hält er fest, 
dass Generative KI beim Formulieren von Texten hilft, die Effizienz durch Zeiter-
sparnis erhöht und die Startphase beim Schreiben unterstützt. Die KI wird auch ge-
nutzt, um Inhalte von wissenschaftlichen Artikeln zusammenfassen zu lassen, die 
dann nicht selbst gelesen werden müssen.  

Ebenfalls einen qualitativen Ansatz verfolgen Aumüller et al. (2023). Sie berichten 
über eine Schreibwerkstatt, bei der Studierende KI-Schreibtools ausprobierten, ihren 
Schreibprozess anschließend präsentierten und ihre Erfahrungen reflektierten. Als 
positiver Aspekt wurde die Erleichterung des Schreibprozesses hervorgehoben, ins-
besondere bei der Nutzung von KI als Inspirationsquelle oder zum Brainstorming, 
während negative Aspekte auf die Abhängigkeit von der Qualität der Prompts und 
die Unsicherheit hinsichtlich der Qualität der erzielten Resultate hinweisen. 
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Insgesamt ist festzustellen, dass im Diskurs über KI-Schreibwerkzeuge die Perspek-
tive der Studierenden insbesondere in qualitativer Hinsicht bisher noch wenig er-
forscht ist. So fehlen z. B. umfassende Studien dazu, wie sich die Nutzung der KI-
Tools auf den akademischen Schreibprozess, die Learning Outcomes, die Identifika-
tion mit dem geschriebenen Text („Ownership of Text“, Wilks, 2004, S. 115) oder 
auch auf die Qualität schriftlicher Arbeiten aus Sicht der Studierenden auswirkt. 

1.3 Ziel der Studie und Untersuchungsfragen 
Das Ziel der vorliegenden Untersuchung ist es, die Perspektive der Studierenden auf 
die Nutzung generativer KI-Schreibtools im akademischen Kontext quantitativ und 
qualitativ zu erfassen und zu analysieren. Der Fokus liegt hierbei auf der Nutzung 
im akademischen Schreibprozess. Dadurch sollen diese bislang wenig erforschten 
Aspekte beleuchtet werden und zur Weiterentwicklung der didaktischen Konzepte 
an Hochschulen beitragen. 

Mithilfe der folgenden Forschungsfragen möchten wir in einem experimentellen Set-
ting mehr über die Nutzung von KI-Tools für das akademische Schreiben von Stu-
dierenden erfahren: 

1. Welche Ziele verfolgen die Studierenden mit der Verwendung der KI-Tools? 

2. In welchen Phasen des akademischen Schreibprozesses werden die KI-Tools 
eingesetzt und als wie schwierig werden diese Phasen empfunden? 

3. Wie reflektieren die Studierenden die Verwendung der KI-Tools und welche po-
sitiven und negativen Erfahrungen machen sie während des Schreibprozes-
ses? 

4. Identifizieren sich die Studierenden mit der eingereichten Arbeit, empfinden sie 
ein „Ownership of Text“? 

5. Gibt es Unterschiede zwischen Studierenden, die die Seminararbeit mit guten 
Noten, und solchen, die sie mit schlechten Noten abgeschlossen haben? 
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Diesen Fragen gehen die folgenden Kapitel nach. Auf Basis der Erkenntnisse zu den 
Studierenden soll abschließend reflektiert werden, wie Lehrende mit KI-Schreib-
werkzeugen in der Lehre und beim Lernen umgehen können. 

2 Untersuchungsmethodik 
Die Daten wurden im Sommersemester 2023 im Pflichtmodul „Strategisches Ma-
nagement“ an der Hochschule Ruhr West mit 60 Studierenden erhoben. Die Studie-
renden sind in berufsbegleitenden, wirtschaftswissenschaftlichen Masterstudiengän-
gen eingeschrieben. Die Prüfungsleistung besteht aus einer englischsprachigen Se-
minararbeit mit Präsentation sowie einer Klausur. Bezüglich der Seminararbeit durf-
ten die Studierenden selbst entscheiden, ob sie diese mithilfe von KI-Tools oder voll-
ständig in Eigenleistung schreiben. Insgesamt 15 Studierende haben die Seminarar-
beit mit KI-Unterstützung geschrieben und ihre Erfahrungen dabei in Reflecting 
Journals auf Englisch festgehalten. 

Die Datenerhebung erfolgte in drei Schritten: 

− Zum Semesteranfang wurde mittels eines Pre-Surveys die generelle Einstellung 
der (zu diesem Zeitpunkt anwesenden) Studierenden (n = 37) gegenüber KI-
Schreibwerkzeugen erfasst. Die Befragung erfolgte anonym und mithilfe einer 
Kodierung, sodass sich die Daten mit dem Post-Survey zusammenführen lassen. 

− Die Reflecting Journals (n = 15) wurden semesterbegleitend von den Studieren-
den geführt. Hierfür wurden Leitfragen vorgegeben, die sich auf die Ziele der 
Nutzung, die Inhalte in Form von Prompts und Antworten, auf die Prozesse und 
Ergebnisse sowie deren Bewertung durch die Studierenden und auf die spezifi-
schen Lerneffekte durch den Einsatz der KI-Tools im wissenschaftlichen Arbei-
ten bezogen. 

− Der Post-Survey (n = 50) wurde nach Abschluss der Seminararbeiten in der letz-
ten Veranstaltung durchgeführt und enthielt differenzierte Fragen z. B. zu den 
Herausforderungen in den einzelnen Schreibphasen. 
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Die Auswertung des Pre- und Post-Surveys erfolgte mit IBM SPSS und MS Excel 
durch die Dozentinnen, die Auswertung der Reflecting Journals erfolgte durch eine 
geschulte Hochschuldidaktikerin mittels einer qualitativen Inhaltsanalyse nach May-
ring & Fenzl (2014) und Kodierung mittels der Software MAXQDA. Das Hauptka-
tegoriensystem wurde induktiv gebildet, indem acht Studierendentexte codiert wur-
den. Dabei wurden die Hauptkategorien sowie deren jeweilige Subkategorien aus 
den Texten heraus entwickelt. Die Definitionen der Kategorien wurden fortlaufend 
angepasst. Anschließend wurden alle Reflecting Journals erneut anhand des fertig 
entwickelten Kategoriensystems codiert. 

Nachdem die Seminararbeiten von den Dozentinnen bewertet worden waren, wurden 
die Reflektionstexte von der Didaktikerin noch einmal in Verbindung mit den Noten 
ausgewertet. 

3 Ergebnisse 
Im Folgenden wird eine Auswahl der Ergebnisse aus den umfangreichen Erhebun-
gen dargestellt (für eine weitere Auswahl siehe Lausberg et al., 2023). Zunächst wird 
in Kap. 3.1 der Einsatz der KI-Tools in den Phasen des Schreibprozesses analysiert. 
Kap. 3.2 untersucht die Identifikation der Studierenden mit dem eingereichten Text. 
Kap. 3.3 legt schließlich Unterschiede zwischen Studierenden mit guten und 
schlechten Leistungen offen. 

3.1 Einsatz der KI-Tools im akademischen Schreibprozess 

3.1.1 Ziele der Studierenden bezüglich des Einsatzes der KI-Tools 
(Reflektionen) 

Die Ziele der Nutzung von KI-Schreibwerkzeugen in Seminararbeiten sind Teil der 
Reflektionen der 15 KI-Nutzer:innen. Diese Ergebnisse zeigt Abbildung 1. 60 % der 
Teilnehmer:innen nutzen diese Werkzeuge, um gute oder qualitativ hochwertige 
Texte zu schreiben. 47 % möchten Zeit sparen, während jeweils 40 % die Werkzeuge 
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einsetzen, um eine gute Textstruktur zu generieren oder einen Überblick über das 
Thema zu bekommen. Weitere häufig genannte Ziele sind die Verbesserung des For-
schungs- und Schreibprozesses (33 %) sowie das Erhalten genauer und relevanter 
Informationen (33 %). 

 

 

Abb. 1: Ziele der Nutzung von KI-Schreibtools (Mehrfachnennungen) 

 

3.1.2 Einsatz von KI in den Phasen des Schreibprozesses (Post-Survey) 

Der Post-Survey untersucht, in welchen Phasen des Schreibprozesses die Studieren-
den die KI-Tools einsetzen und wie schwierig sie diese Phasen empfinden. Die Ein-
teilung der Schreibphasen orientiert sich an dem Modell „Phasen und Handlungen 
akademischer Textproduktion“ von Knorr (2016). 

KI-Schreibwerkzeuge werden vor allem in der Findungs- und Formulierungsphase 
des Schreibprozesses eingesetzt (Abbildung 2). 80 % der Studierenden geben eine 
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intensive oder sehr intensive Nutzung in der Findungsphase an, für die Formulie-
rungsphase erhöht sich dieser Anteil auf 86 %. In der Revisions- und Fertigstellungs-
phase geben dagegen 73 % bzw. 74 % eine nicht intensive oder gar keine Nutzung 
der KI-Tools an. In der Datensammlungs- und Bearbeitungsphase verteilen sich die 
Antworten weniger eindeutig auf die Antwortkategorien. 

In einer weiteren Frage des Post-Survey wurden alle Studierenden gefragt, wie her-
ausfordernd sie die einzelnen Phasen empfunden haben. Zwischen Nutzer:innen der 
KI-Tools und Nicht-Nutzer:innen zeigen sich dabei signifikante Unterschiede 
(Mann-Whitney-U-Test). Die beiden Phasen mit starker KI-Nutzung wurden von 
den Nutzer:innen als weniger herausfordernd empfunden. Die Überarbeitungsphase 
wurde im Unterschied dazu von den Nicht-Nutzer:innen als einfacher empfunden 
(Tabelle 1). 

 

 

Abb. 2: Nutzung von KI in den einzelnen Schreibphasen 
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Tab. 1: Vergleich Nutzer:innnen und Nicht-Nutzer:innen bezüglich der wahrgenom-
menen Schwierigkeit der einzelnen Schreibphasen 

 

3.1.3 Positive und negative Erfahrungen mit den KI-Schreibtools 
(Reflektionen) 

Die Reflektion der Studierenden zu positiven Erfahrungen bei der Nutzung von KI-
Tools in Seminararbeiten zeigt in Abbildung 3, dass 93 % der Teilnehmer:innen an-
geben, dadurch Zeit zu sparen. 87 % der Studierenden finden, dass die Werkzeuge 
brauchbare Ergebnisse für ihre Arbeiten liefern. 67 % betonen die Unterstützung 

Welche Phasen des Kurspapers waren  
besonders herausfordernd?  

(1 = gar nicht herausfordernd,  
5 = sehr herausfordernd) 

Teststatistik 

Mann-Whitney-U-Test 

Phase Mittelwert 
Nutzer:innen  

(n = 15) 

Mittelwert 
Nicht-Nut-
zer:innen  
(n = 35) 

Z-Wert Asymp. Sig. 
(2-seitig) 

Identifizierung 2,2 3,2 -2,920 ,003 

Datensammlung/ 
Bearbeitung 

3,1 3 -,352 ,725 

Formulierung 1,5 2,4 -3,147 ,002 

Revision 2,9 2,1 -2,456 ,014 

Fertigstellung 2,5 2,4 -,743 ,458 
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beim Schreiben und Formulieren sowie bei der Strukturierung ihrer Texte. Ebenfalls 
67 % schätzen die Einführung in neue Themen und das Erhalten hochwertiger Infor-
mationen. 47 % der Befragten nutzen die KI-Tools für Ideenfindung und Inhaltsvor-
schläge. Insgesamt zeigt sich, dass die Studierenden die Tools als wertvolle Unter-
stützung im akademischen Schreibprozess empfinden. 

 

 

Abb. 3: Positive Erfahrungen bei der KI-Nutzung (Mehrfachnennungen) 

Die Befragung von Studierenden zu negativen Erfahrungen bei der Nutzung von KI-
Tools in Seminararbeiten zeigt mehrere Herausforderungen auf (Abbildung 4). Die 
meisten Nennungen beziehen sich auf die Quellen. Je 53 % der Teilnehmer:innen 
berichten, dass Quellen nicht existierten oder überprüft werden mussten, 47 %, dass 
zusätzliche Quellen gefunden und 40 %, dass die gefundenen Informationen verifi-
ziert werden mussten. 33 % der Studierenden stellen fest, dass die bereitgestellten 
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Quellen veraltet waren und ebenfalls 33 % kritisieren die mangelnde Zugänglichkeit 
der Quellen. 

Weitere Themen sind Probleme im Umgang mit den KI-Tools, so nennen z. B. 40 % 
die Notwendigkeit der Optimierung von Prompts. Weiter wird kritisiert, dass nur ein 
Thema pro Chat behandelt werden konnte, unterschiedliche Antworten auf die glei-
che Frage gegeben werden oder dass es Probleme beim Schreiben längerer Texte 
gab. Zudem weisen 47 % der Studierenden darauf hin, dass das Editieren der Ergeb-
nisse notwendig war. 

 

 

 

Abb. 4: Negative Erfahrungen bei der KI-Nutzung (Mehrfachnennungen) 
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3.2 Identifikation mit dem Text („Ownership of Text“) 
Wilks (2004) stellt in seinem Aufsatz „On the Ownership of Text“ das Konzept des 
Texteigentums dem Plagiieren gegenüber. Die Frage nach der Autorenschaft bzw. 
des Eigentums am Text – hier psychologisch und nicht juristisch zu verstehen – ist 
bei der Erstellung von Texten mit KI-Tools komplex, da Mensch und Maschine kol-
laborieren (Draxler et al., 2024). Draxler et al. (2024) zeigen, dass mit höherem Ein-
fluss auf den produzierten Text der „Sense of Ownership“ steigt. 

In der Befragung geben die Nicht-Nutzer:innen zu 73 % mit „stimme voll zu“ bzw. 
„stimme eher zu“ an, das sie sich mit dem Text (Gruppenarbeit) identifizieren („Das 
Ergebnis ist mein Text.“). Hiermit zeigt sich ein deutlicher Unterschied zu den KI-
Nutzer:innen, die sich nur zu 53 % mit dem Text ihrer Gruppenarbeit identifizieren. 
27 % der KI-Nutzer:innen identifizieren sich gar nicht mit dem geschriebenen Text. 
Die genaue Verteilung zeigt Abbildung 5. 

 

  

Abb. 5: Identifikation mit der geschriebenen Text 
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3.3 Unterschiede zwischen Studierenden mit guten und mit 
schlechten Leistungen 

Die Benotung der Seminararbeiten erfolgte anhand eines standardisierten Bewer-
tungsschemas (in Anlehnung an Department Psychologie, Organisations- und Wirt-
schaftspsychologie/LMU, 2008). Die Benotung der KI-unterstützten Seminararbei-
ten zerfällt in zwei Gruppen, eine davon im guten und sehr guten Bereich (besser als 
2,2), die andere im schlechten/nicht bestandenen (4,0 und schlechter) Bereich. Keine 
der Arbeiten wurde in einem mittleren Bereich benotet. Damit zeigt sich eine bimo-
dale Verteilung, die deutlich von der Verteilung der Noten der Non-user abweicht 
(aufgrund der niedrigen Fallzahl können keine Aussagen zur statistischen Signifi-
kanz getroffen werden). Im Folgenden sind daher die KI-Nutzer:innen in eine 
Gruppe mit guten und sehr guten und eine Gruppe mit schlechten Noten eingeteilt. 
Die Unterschiede zwischen den beiden Gruppen wurden auf Basis der Reflektionen 
untersucht, die Auskunft über das Lernverhalten der Studierenden geben. Die Ergeb-
nisse zeigt Tabelle 2. 
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Tab. 2: Vergleich der Reflektionen von Studierenden mit guten Noten (n = 8) und 
schlechten Noten (n = 7). In den Klammern steht jeweils an erster Stelle die Anzahl 
der Nennungen, an zweiter Stelle die Anzahl der Studierenden mit min. einer Nen-
nung. 

 Studierende mit guter Leistung 
sind erkennbar motiviert zu ler-
nen.  
Sie … 

Studierende mit schlechter Leis-
tung wollten vor allem das Modul 
bestehen.  
Sie … 

Ziele … haben sich zum Ziel gesetzt, 
KI-Fähigkeiten zu entwickeln 
(11/4), und sind der Auffassung, 
dies erreicht zu haben (8/5). 
… wollten qualitativ hochwertige 
Texte schreiben (7/5). 
… wollten beim Schreiben des 
Textes Zeit sparen (6/6). 

… äußern kein Interesse an KI-Skills 
(0/0). 
… wollten durch den Einsatz der KI-
Tools genaue und relevante Informa-
tionen finden (6/4). 
… wollten bei der Recherche Zeit 
und Mühe sparen (4/4).  

Erfahrungen … nutzten KI hauptsächlich, um 
einen Überblick über ihr Thema 
zu bekommen (12/5), eine Struk-
tur für ihre Arbeit zu finden 
(11/6) und den Text zu formulie-
ren (13/7). 

… hatten den Eindruck, qualitativ 
hochwertige Informationen und gute 
Definitionen zu erhalten (10/4). 

Kritische  
Reflektion 

… erwähnten mehr positive 
Lernergebnisse (46/8) und waren 
sich der Problematik des Schrei-
bens mit KI-Tools stärker be-
wusst (12/6). 

… erkannten, dass das Risiko be-
stand, falsche Informationen in ihre 
Arbeit aufzunehmen (4/3). 
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4 Fazit 
KI-Schreibtools können eine wertvolle Unterstützung im akademischen Schreibpro-
zess von Studierenden bilden. Insbesondere in der Anfangs- sowie der Formulie-
rungsphase kann generative KI zielführend eingesetzt werden. Allerdings nutzen 
Studierende diese Tools unterschiedlich. Die Studie zeigt, dass qualitativ hochwer-
tige Ergebnisse eine kompetente Nutzung voraussetzen. 

4.1 Limitationen 
Limitationen in der Aussagekraft dieser Studie liegen vor allem in den Charakteris-
tika der Stichprobe, die aus einer kleinen, nicht repräsentativen Gruppe von berufs-
begleitenden Master-Studierenden aus dem Ruhrgebiet besteht. Zudem ist die unter-
suchte Gruppe mit 15 Teilnehmer:innen zu klein, um Erkenntnisse verallgemeinern 
zu können. Dies gilt auch hinsichtlich der Unterschiede zwischen leistungsstarken 
und -schwachen Studierenden, hier ergeben sich Tendenzaussagen, die weiterer For-
schung bedürfen. Eine weitere Einschränkung der Aussagekraft ergibt sich dadurch, 
dass die Seminararbeiten in Gruppen bearbeitet wurden und der Einfluss der Gruppe 
auf die Leistung nicht untersucht wurde. Nicht explizit untersucht worden ist außer-
dem der Einfluss der geforderten Englischsprachigkeit in der schriftlichen Arbeit. 

4.2 Schlussfolgerungen und Handlungsempfehlungen 
Auf Basis der Ergebnisse dieser Studie erscheinen mehrere Aspekte für den Einsatz 
von KI in der Hochschulbildung bedeutsam: 

1. Vermittlung von KI-Kompetenzen für Studierende und Lehrende 

Die Untersuchung bestätigt, dass Studierende ein hohes Interesse an Generativer KI 
haben und diese aktiv nutzen. Aufgrund der starken Verbreitung dieser Tools ist die 
„Büchse der Pandora“ bereits weit geöffnet – ein Zurück zu altbewährtem akademi-
schem Schreiben wird es nicht mehr geben. Hierfür müssen Hochschulen gezielt 
Kompetenzen im Umgang mit KI-Technologien vermitteln – für Studierende wie für 
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Lehrende. Mundorf & Aumüller (2024) schlagen vor, die Anwendung der entspre-
chenden Kompetenzen direkt im Studium zu integrieren, z. B. in Projektarbeiten, im 
Forschenden Lernen oder in Entrepreneurship-Modulen, in denen generative KI 
sinnvoll eingesetzt und der (kritische) Umgang mit ihr geübt werden kann. 

Der Blick muss allerdings noch über einen kompetenten Umgang mit den Tools hin-
ausgehen: Lehrenden sollte bewusst sein, dass der Einsatz von KI-Schreibtools dazu 
führen kann, dass sich Studierende weniger mit den eigentlichen wissenschaftlichen 
Denkprozessen beschäftigen und ihnen somit die daraus gewonnenen Erkenntnisse 
verborgen bleiben (Watanabe & Schmohl, 2022). Buck und Limburg 2023 skizzie-
ren wichtige Anknüpfungspunkte für notwendige Veränderungen in der Lehr-/Lern- 
sowie Prüfungspraxis. U. a. fordern sie, die „Wissenschaftssozialisation“ bewusst zu 
gestalten. Im Mittelpunkt steht dabei die Entwicklung eines Verständnisses für die 
Relativität von Wissen und die Auseinandersetzung um wissenschaftliche Positionen 
sowie kritisches Denken. 

2. Transformation der Prüfungsformen 

Um den Einsatz von KI-Schreibtools adäquat zu integrieren und gleichzeitig die In-
tegrität der akademischen Leistung zu sichern, müssen die aktuellen Prüfungsprak-
tiken reformiert werden. Hierzu gehört die Entwicklung neuer Prüfungsformate, die 
den Einsatz von KI berücksichtigen und gleichzeitig die individuellen Leistungen 
der Studierenden fair bewerten können (Buck & Limburg, 2023). 

Die Diffusion von KI-Schreibtools kann dabei durchaus als Chance begriffen wer-
den, Prüfungsformen stärker als bisher an den Erwerb von Schlüsselkompetenzen zu 
knüpfen und vor allem kritisches Denken stärker in den Blickpunkt zu rücken (Wei-
mann-Sandig, 2023). 

3. Fortlaufende Überprüfung und Anpassung der Richtlinien 

Akademische Institutionen sollten kontinuierlich ihre Richtlinien und Standards im 
Hinblick auf den Einsatz von KI-Technologien überprüfen und anpassen. Dies 
schließt die Etablierung klarer Regelungen zur Nutzung von KI-Schreibtools und die 
Sicherstellung der Einhaltung ethischer Standards ein. 
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Insgesamt zeigt die vorliegende Studie, dass KI-Schreibtools ein großes Potenzial 
zur Unterstützung des akademischen Schreibprozesses bieten. Dennoch müssen 
diese Technologien sorgfältig in den Lehr- und Prüfungsprozess integriert werden, 
um sowohl die Chancen als auch die Herausforderungen dieser Technologien adä-
quat zu adressieren. Die zentrale Frage, ob generative KI als Inspiration oder intel-
lektuelle Aneignung betrachtet werden sollte, lässt sich dahingehend beantworten, 
dass sie beides sein kann. Es kommt entscheidend darauf an, wie die KI genutzt wird 
und wie kompetent Studierende mit ihr umgehen. Hierbei haben die Hochschulen 
die Aufgabe, den verantwortungsvollen und reflektierten Umgang mit KI-Technolo-
gien in den Fokus zu nehmen. 
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Einflüsse von ChatGPT auf Lernmotivation und 
Technologieakzeptanz bei Studierenden 

Zusammenfassung 

Diese Vignettenstudie hatte zum Ziel, den Einfluss von ChatGPT auf die aktuelle 
Lernmotivation von Studierenden sowie den Einfluss der aktuellen Lernmotivation 
auf die Technologieakzeptanz der Nutzung von ChatGPT im Studium zu untersu-
chen. Es wurden Studierende mittels einer Online-Umfrage im Zeitraum von Juli bis 
November 2023 befragt. Die Befragung umfasste Skalen zur aktuellen Motivation 
(FAM) sowie ausgewählte Skalen des TAM 3. Insgesamt wurden 111 vollständige 
Datensätze ausgewertet. Es zeigte sich ein geringer Effekt der ChatGPT-Nutzung 
auf die aktuelle Lernmotivation, welche wiederum die Akzeptanz von ChatGPT im 
Studium beeinflusste.  

Schlüsselwörter 

ChatGPT, Lernmotivation, TAM3, E-Learning  

  

 

1  PFH Private Hochschule Göttingen; antje.rybandt@gmail.com; ORCID 0009-0009-
4611-9537 

2  Corresponding author; PFH Private Hochschule Göttingen; behrendt@pfh.de; ORCID 
0009-0009-1019-3276 

3  PFH Private Hochschule Göttingen; lepach@pfh.de; ORCID 0000-0001-9494-902X 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.de
https://doi.org/10.21240/zfhe/SH-KI-2/07
mailto:antje.rybandt@gmail.com
https://orcid.org/0009-0009-4611-9537
https://orcid.org/0009-0009-4611-9537
mailto:behrendt@pfh.de
https://orcid.org/0009-0009-1019-3276
mailto:lepach@pfh.de
https://orcid.org/0000-0001-9494-902X


Antje Rybandt, Corinna Behrendt & Anja Christina Lepach-Engelhardt 

 

   124 

Influences of ChatGPT on student learning motivation and 
technology acceptance 

Abstract 

The aim of this study was to examine the influence ChatGPT exerts on university 
students' current learning motivation, as well as the impact of this motivation on the 
(technological) acceptance of ChatGPT in academic settings. Students were sur-
veyed between the months of July and November 2023 using an online question-
naire. This included the Questionnaire on current motivation (FAM) and selected 
scales from TAM 3 to assess technological acceptance. A total of 111 complete da-
tasets were analyzed. The results revealed a minor effect of ChatGPT on current 
learning motivation, which in turn influenced the acceptance of ChatGPT in aca-
demic settings.  
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1 ChatGPT als Tool in der Hochschule 
Durch die rasante (Weiter-)Entwicklung von KI-basierten Chatbots verändern sich 
deren Anwendungsmöglichkeiten im Bildungsprozess zunehmend (Alshahrani, 
2023; Kuhail et al., 2022). Besonders die Markteinführung von ChatGPT, einem 
Large Language Model, welches natürliche menschliche Sprache produzieren kann 
(Dale, 2020), verdeutlicht dieses Phänomen. Beispielsweise können sie zur Vermitt-
lung von Basiswissen, zur Personalisierung des Lernens und zur Erleichterung von 
Lernsituationen, welche von Personen als schwierig empfunden werden, verwendet 
werden (Tlili et al., 2023; Farrokhnia et al., 2023). Im Hochschulbereich könnte 
ChatGPT Studierenden beispielsweise bei der Reflexion von wissenschaftlichen Ar-
beiten, der Prüfungsvorbereitung oder der Textoptimierung unterstützen (Lund & 
Wang, 2023). 

1.1 ChatGPT und Lernmotivation 
Der Begriff Lernmotivation bezeichnet nach Schiefele und Schaffner (2014) den An-
trieb, neues Wissen zu erwerben und sich weiterzuentwickeln, um bestimmte Ziele 
zu erreichen. Dabei nimmt das Interesse eine wichtige Rolle ein, indem es die Auf-
merksamkeit und das Engagement für den Lernprozess steigert (Krapp, 2005; Schie-
fele, 2008). Die Lernmotivation beeinflusst die Annäherung an neue Herausforde-
rungen und Bildungsinhalte sowie den Bildungserfolg (Spinath, 2022; Kim & Frick, 
2011). Innovative Ansätze, die Neugier und Interesse wecken, fördern ein tieferes 
Verständnis von und Engagement bei den Lerninhalten (Krapp, 2005). 

Die Theorien der Zielorientierung untersuchen, wie unterschiedliche Ziele das Ler-
nen und die Motivation beeinflussen (Urdan & Kaplan, 2020). Lernorientierungs-
ziele betonen den Wissenserwerb und die Erweiterung von Fähigkeiten, während 
Leistungsorientierungsziele auf die Demonstration von Fähigkeiten abzielen 
(Dweck, 1986). Das Leistungsmotiv beschreibt die individuelle Tendenz, sich anzu-
strengen, um Erfolg zu erzielen und Misserfolg zu vermeiden. Die Hoffnung auf 
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Erfolg und die Furcht vor Misserfolg beeinflussen dabei das Vorgehen von Personen 
bei der Bewältigung von Lernaufgaben (Rheinberg & Vollmeyer, 2018). 

Der Einsatz von Chatbots in der Bildung wurde in verschiedenen Studien als eine 
Maßnahme bestätigt, die sich positiv auf die Lernmotivation auswirkt (Fryer & Car-
penter, 2006; Fryer et al., 2019; Lee et al., 2022; Wu & Yu, 2023). Schnelles Feed-
back und praktische Hilfe fördern Neugier und Interesse, zentrale Elemente der 
Lernmotivation (Silvia, 2006). Außerdem werden Kreativität und relevantes Lernen 
durch die Anpassungsfähigkeit der KI (Cox & Tzoc, 2023; Limna et al., 2023) un-
terstützt. Zimmerman (2023) empfiehlt Studierenden, ChatGPT zum Brainstorming 
oder zur Ideensammlung zu nutzen. Die direkte Anpassung an die Bedürfnisse der 
Lernenden, welche die KI ermöglicht, steigert die Motivation (Tomlinson & Imbeau, 
2023). 

ChatGPT fördert eine Balance zwischen intrinsischer und extrinsischer Motivation 
(Wu & Yu, 2023; Yu, 2023). Selbstreguliertes Lernen wird durch ChatGPT unter-
stützt (Lin, 2023), was die Selbstwirksamkeit der Lernenden erhöht (Zimmerman, 
2002). Die Zugänglichkeit, der Komfort und auch die Geduld von ChatGPT tragen 
zur Lernmotivation bei (Barbetta, 2023). Weiterhin kann ChatGPT dazu beitragen, 
Prokrastination zu reduzieren und das Selbstbewusstsein zu stärken (Caratiquit & 
Caratiquit, 2023; Zhou & Li, 2023). Es besteht das Potenzial, die Lernmotivation zu 
steigern und damit den Bildungssektor positiv zu beeinflussen (Ali et al., 2023; Ca-
ratiquit & Caratiquit, 2023; Zhou & Li, 2023). Um die Vielseitigkeit von ChatGPT 
als Lerntool besser zu verstehen, ist weitere Forschung erforderlich. 

Okonkwo und Ade-Ibijola (2021) konnten nachweisen, dass Chatbot-Systeme eine 
der am häufigsten genutzten KI-Technologien im Bildungswesen sind. Dies ist da-
rauf zurückzuführen, dass sie das Lernen interaktiver und ansprechender gestalten 
und die Lernfähigkeiten der Studierenden verbessern (Okonkwo & Ade-Ibijola, 
2021). Es sei ergänzend darauf verwiesen, dass die Förderung von Selbstregulation 
und eigenständigem Lernen durch ChatGPT eine langfristige Stärkung der intrinsi-
schen Motivation der Nutzer:innen bewirken könnte (Lin, 2023). 
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Chatbots steigern die Motivation und das Engagement der Lernenden, indem diese 
in einer anregenden und komfortablen Umgebung lernen können (Fryer & Carpen-
ter, 2006; Fryer et al., 2019). ChatGPT hat das Potenzial, eine transformative Rolle 
im Bildungsbereich einzunehmen, indem es als virtueller Tutor rund um die Uhr zur 
Verfügung steht (AlBadarin et al., 2023; Lo, 2023). Es kann sowohl Lernenden als 
auch Lehrenden bei verschiedenen Aufgaben helfen, beispielsweise bei der Beant-
wortung von Fragen oder der Erstellung von Unterrichtsmaterialien (Alshahrani, 
2023; Lund & Wang, 2023). Trotz seiner Vorteile birgt ChatGPT auch Herausforde-
rungen wie die Abhängigkeit von der Technologie und die ethischen Bedenken hin-
sichtlich seiner Nutzung (Arif et al., 2023; Lund & Wang, 2023). Es sei zudem da-
rauf verwiesen, dass die Funktion von Lehrenden bei der Integration von ChatGPT 
als unterstützendes Werkzeug nicht unterschätzt werden sollte. Ihre Rolle ist von 
zentraler Bedeutung, um den pädagogischen Nutzen und die Motivation der Lernen-
den zu optimieren (Lo, 2023). 

1.2 Akzeptanz neuer Technologien 
Die rapide Entwicklung der Informations- und Kommunikationstechnologie hat ein 
starkes Interesse an der Akzeptanz neuer Technologien hergerufen (Granić & Mara-
ngunić, 2019). Die Erforschung von Akzeptanzmodellen zielt darauf ab, die Fakto-
ren zu identifizieren, die die Entscheidungen von Menschen beeinflussen, neue 
Technologien zu entwickeln, einzuführen und zu nutzen (Marangunić & Granić, 
2014). Taherdoost (2019) hob die Relevanz der Zustimmung der Nutzer:innen für 
die Weiterentwicklung neuer Technologien hervor. Davis (1989) entwickelte das 
Technologieakzeptanzmodell (TAM), um vorherzusagen, wie Benutzer:innen neue 
Technologien akzeptieren und nutzen würden. Es umfasst die wahrgenommene Be-
nutzerfreundlichkeit sowie die wahrgenommene Nützlichkeit als Hauptfaktoren, die 
die Einstellung der Benutzer:innen zur Technologienutzung beeinflussen. Das Mo-
dell postuliert, dass eine positive Einstellung zur Nutzung einer Technologie die 
Wahrscheinlichkeit ihrer tatsächlichen Nutzung durch die Benutzer:innen erhöht 
(Davis, 1993). Eine Weiterentwicklung des TAM erfolgte durch die Einbeziehung 
zusätzlicher Faktoren, darunter sozialer Einfluss und kognitive Prozesse (TAM 2, 
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Venkatesh & Davis, 2000). Die TAM-Version 3 (TAM 3) kombiniert die Variablen 
aus den früheren Versionen und erlaubt durch die Einbeziehung zusätzlicher Vari-
ablen und kontextueller Faktoren präzisere Aussagen (Venkatesh & Bala, 2008). 
Diese Entwicklungen machen das TAM besonders geeignet, um die spezifischen 
Anforderungen an die Akzeptanz von KI-Technologien zu untersuchen, die sowohl 
technologische als auch soziale Herausforderungen mit sich bringen. Die Studie von 
Le et al. (2024) zeigt auf, dass insbesondere die wahrgenommene Nützlichkeit, Be-
nutzerfreundlichkeit, Neuheit sowie der Wunsch nach Informationssuche entschei-
dende Treiber für die Motivation von Studierenden sind, ChatGPT im akademischen 
Kontext einzusetzen. Die Ergebnisse legen zudem nahe, dass Studierende ChatGPT 
eher akzeptieren, wenn es eine verlässliche, hochwertige Output Qualität aufweist 
(Schmitt, 2024). Das TAM bietet somit eine geeignete Grundlage, um die technolo-
gische Akzeptanz der Nutzung von ChatGPT zu untersuchen und Einflussfaktoren 
von Motivation zu analysieren (Zou & Huang, 2023). 

2 Fragestellung und Hypothesen 
Laut Ali et al. (2023) fördert die Verwendung von ChatGPT die Lernmotivation von 
Schüler:innen. Es steigert sowohl die intrinsische als auch die extrinsische Motiva-
tion, indem es die Sprachkenntnisse verbessert und den Lernprozess unterstützt. In 
einer ähnlichen Studie von Caratiquit und Caratiquit (2023) konnte nachgewiesen 
werden, dass sich die Leistung der Schüler:innen verbessert, was wiederum die Lern-
motivation fördert. Die Autoren werteten Daten von 178 Schüler:innen aus und 
konnten zeigen, dass die Lernmotivation die Beziehung zwischen der Nutzung von 
ChatGPT und der akademischen Leistung der Schüler:innen vollständig vermittelt. 
Insbesondere die intrinsische Motivation, das Tool zu nutzen, wird durch hilfreiche 
Ressourcen, Ratschläge und interaktive Elemente gefördert, was zu einem stärkeren 
Engagement und mehr Einsatz führt (Caratiquit & Caratiquit, 2023). 
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Zhou und Li (2023) fanden, dass ChatGPT Stress abbaute und den Glauben von Stu-
dierenden an ihre Fähigkeiten stärkte, was sich positiv auf ihre Lernmotivation aus-
wirkte. Lee et al. (2022) zeigten, dass KI-basierte Chatbots im medizinischen Be-
reich die akademischen Leistungen, die Selbstwirksamkeit, die Lerneinstellung und 
die Motivation von Studierenden verbessern können. Es lässt sich ableiten, dass 
ChatGPT Studierende im Lernprozess unterstützen und die aktuelle Lernmotivation 
steigern könnte. Die Akzeptanz von ChatGPT im Studium kann laut Lai et al. (2023) 
verschiedene Ursachen haben, darunter die wahrgenommene Nützlichkeit, die Be-
nutzerfreundlichkeit und die Qualität des Outputs. Sie bestätigten in ihrer Studie, 
dass die Nutzung von ChatGPT im Studium durch intrinsische Motive determiniert 
wird. Die intrinsische Motivation der Studierenden könnte einen Einfluss auf die 
Akzeptanz von ChatGPT haben, was wiederum die Nutzung dieser Technologie be-
einflusst. 

Die vorliegende Studie untersucht die Beziehung zwischen ChatGPT und der aktu-
ellen Lernmotivation von Studierenden sowie deren Akzeptanz der Nutzung von 
ChatGPT. Die Ergebnisse sollen wichtige Implikationen für die Nutzung von Chat-
GPT im Bildungsbereich aufzeigen. Es werden zwei Forschungsfragen abgeleitet, 
die in sieben Hypothesen münden. 

1. Forschungsfrage: Führt die Nutzung von ChatGPT während der Vorbereitung auf 
Prüfungen, oder dem Schreiben wissenschaftlicher Arbeiten, zu einer Steigerung der 
aktuellen Lernmotivation bei Studierenden im Vergleich zur Nichtnutzung von 
ChatGPT? 

Hypothese 1: Studierende, die ChatGPT nutzen, zeigen ein stärkeres Interesse an 
ihrer aktuellen Lernsituation im Vergleich zu denen, die ChatGPT nicht nutzen. 

Hypothese 2: Studierende, die ChatGPT nutzen, glauben stärker an ihren Erfolg in 
der aktuellen Lernsituation im Vergleich zu denen, die ChatGPT nicht nutzen. 

Hypothese 3: Studierende, die ChatGPT nutzen, stellen sich mehr den Herausforde-
rungen ihrer aktuellen Lernsituation im Vergleich zu denen, die ChatGPT nicht nut-
zen. 
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Hypothese 4: Studierende, die ChatGPT nicht nutzen, haben eine höhere Angst vor 
Misserfolg in der aktuellen Lernsituation als diejenigen, die ChatGPT nutzen.  

2. Forschungsfrage: Hat die aktuelle Lernmotivation der Studierenden einen Einfluss 
auf die Akzeptanz von ChatGPT zur Nutzung im Studium? 

Hypothese 5: Die aktuelle Lernmotivation der Studierenden beeinflusst die wahrge-
nommene Qualität des Outputs von ChatGPT. 

Hypothese 6: Die aktuelle Lernmotivation der Studierenden beeinflusst die wahrge-
nommene Nützlichkeit von ChatGPT. 

Hypothese 7: Die aktuelle Lernmotivation der Studierenden beeinflusst die wahrge-
nommene Benutzerfreundlichkeit von ChatGPT. 

3 Methode 

3.1 Studiendesign 
Es handelt sich um eine experimentelle Vignetten-Studie, deren Zielgruppe aus-
schließlich Studierende waren. Das Studiendesign umfasste ein Within-Subject-De-
sign zur Messung der aktuellen Lernmotivation und ein quantitatives Querschnitts-
design zur Erfassung der technologischen Akzeptanz, welches im Rahmen einer On-
line-Umfrage umgesetzt wurde.  

In dieser methodisch fundierten Untersuchung werden der Fragebogen zur aktuellen 
Motivation (FAM) von Rheinberg et al. (2001) und das Technologieakzeptanzmo-
dell 3 (TAM 3) von Venkatesh und Bala (2008) als Instrumente zur Datenerhebung 
verwendet. Der FAM ermöglicht die Erfassung der aktuellen intrinsischen und 
extrinsischen Motivation der Studierenden, während das TAM 3 einen umfassenden 
Rahmen zur Bewertung der Akzeptanz neuer Technologien bereitstellt. Die Kombi-
nation von FAM und TAM 3 erlaubt die Untersuchung wesentlicher Zusammen-
hänge zwischen Lernmotivation und technologischer Akzeptanz.  
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Die Befragung enthielt insgesamt 56 Items, darunter zwei Aufgaben mit jeweils 18 
identischen Fragen zur aktuellen Lernmotivation, sowie 12 Items zur Akzeptanz von 
ChatGPT. Die beiden Aufgaben (siehe Abb. 1) stellten zwei unterschiedliche Sze-
narien bzw. Vignetten dar: Eine typische Prüfungssituation aus dem Studium mit 
Verwendung der üblichen Hilfsmittel, einmal ohne Nutzung von ChatGPT und ein-
mal mit Nutzung von ChatGPT. In der zweiten Aufgabe wurde ChatGPT kurz be-
schrieben und als Link zur Verfügung gestellt. Durch diesen direkten Vergleich soll-
ten mögliche Unterschiede in der aktuellen Lernmotivation ermittelt werden. Die 
identischen Fragen in beiden Teilen des Fragebogens gewährleisteten, dass Unter-
schiede der aktuellen Lernmotivation in den Antworten direkt auf die Nicht-Nutzung 
bzw. Nutzung von ChatGPT zurückgeführt werden konnten. 

 

 

Abb. 1: Darstellung der unterschiedlichen Szenarien im Fragebogen 
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3.2  Stichprobe 
Die bereinigte Stichprobe bestand aus 111 Teilnehmenden (62 Frauen, 46 Männer, 
3 diverse Personen), mit einem Durchschnittsalter von 29.5 Jahren (SD = 9.6). 91 % 
war deutscher Herkunft. 

3.3  Messinstrumente 
Der Fragebogen zur aktuellen Motivation (FAM) von Rheinberg et al. (2001), wel-
cher zur Messung der Lernmotivation eingesetzt wurde, umfasst vier Dimensionen 
(Erfolgswahrscheinlichkeit, Herausforderung, Interesse, Misserfolgsbefürchtung) 
mit insgesamt 18 Items, die auf einer siebenstufigen Likert-Skala bewertet werden. 
Die Reliabilität der Skalen liegt zwischen Cronbachs α =.66 und α =.90. Für die 
Erfassung der technologischen Akzeptanz wurde der Fragebogen des Technologie-
akzeptanzmodells (TAM 3) nach Venkatesh und Bala (2008) verwendet. Dieser be-
inhaltet 12 Items zur Qualität der Ausgabe, Nützlichkeit, Benutzerfreundlichkeit und 
zeitlichen Nutzung von ChatGPT im Studienkontext, mit einer Skalenreliabilität 
zwischen Cronbachs α =.71 und α =.98.  

4 Ergebnisse 
Alle Berechnungen wurden mit dem Statistikprogramm SPSS (Version 29) durch-
geführt. Für die Auswertungen der ersten vier Hypothesen kamen gepaarte t-Tests, 
für die Hypothesen fünf bis sieben multiple lineare Regressionen zum Einsatz. Nach 
Bereinigung des Datensatzes um Ausreißer (n = 5) umfasste die Stichprobe N = 106 
Probanden. 

89 Prozent der Probanden kannten ChatGPT, und 52 Prozent hatten Erfahrung mit 
der Nutzung von ChatGPT im Studium. Im Durchschnitt wurde ChatGPT täglich 
eine Stunde und 20 Minuten genutzt. 

Alle statistischen Tests wurden bei einem Signifikanzniveau von α = .05 durchge-
führt. Die Mittelwertsunterschiede in den Hypothesen eins und vier wurden im t-
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Test statistisch nicht signifikant. Es zeigte sich jedoch eine geringfügige Steigerung 
des Interesses (t(106) = 0.36, p = .64, d = 0.03) und eine geringfügige Reduktion der 
wahrgenommenen Herausforderung (t(106) = -1.53, p = .13, d = 0.15). zur aktuellen 
Lernmotivation im Vergleich der Vignette mit bzw. ohne ChatGPT Nutzung.  

 

Tabelle 1 
   

Skalenmittelwerte FAM 

Variable M SD 

Interesse 
ohne ChatGPT 4.35 1.18 

mit ChatGPT 4.4 1.1 

Erfolg 
ohne ChatGPT 4.93 0.99 

mit ChatGPT 5.52 0.94 

Misserfolg 
ohne ChatGPT 3.85 1.34 

mit ChatGPT 3.44 1.34 

Herausforderung 
ohne ChatGPT 5.23 1.04 

mit ChatGPT 5.11 1.17 
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Die Nutzung von ChatGPT hatte einen signifikant positiven Einfluss auf die wahr-
genommene Erfolgswahrscheinlichkeit (t(106) = 4.44, p < .001, d = 0.43) und führte 
zu einer signifikanten Reduktion der Misserfolgserwartung (t(105) = -4.30, p < .001, 
d = 0.42). 

Die Prädiktoren Interesse, Erfolg, Misserfolg und Herausforderung sagten signifi-
kant die wahrgenommene Qualität des Outputs von ChatGPT (F(4,100) = 4.085, p = 
.004), die wahrgenommene Nützlichkeit von ChatGPT (F(4,99) = 4.089, p = .004) 
und die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit von ChatGPT (F(4,99) = 4.089, p < 
.001) voraus. Dabei hatten Herausforderung und Misserfolg einen mittleren Einfluss 
auf die Qualität des Outputs (R² = 0.14), Herausforderung einen ebenfalls mittleren 
Einfluss auf die wahrgenommene Nützlichkeit (R² = 0.14) und Interesse und Erfolg 
einen mittleren Einfluss auf die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit (R² = 
0.19). 

5 Diskussion 
Diese Studie untersuchte den Einfluss von ChatGPT auf verschiedene Aspekte der 
aktuellen Lernmotivation, insbesondere auf Interesse, Herausforderung, Erfolgs-
wahrscheinlichkeit und Misserfolgsbefürchtung. Weiterhin wurde der Einfluss der 
aktuellen Lernmotivation auf die Akzeptanz dieser neuen Form von E-Learning un-
tersucht. 

Die Beantwortung der Frage, ob der Einsatz von ChatGPT während der Prüfungs-
vorbereitung oder beim Verfassen wissenschaftlicher Arbeiten die Lernmotivation 
von Studierenden erhöht, erfolgte durch die Analyse der Ergebnisse aus den ersten 
vier Hypothesen. Entgegen der Annahme in Hypothesen 1 und 4 zeigte sich keine 
signifikante Steigerung des Interesses an der Aufgabenbewältigung sowie fehlende 
Wahrnehmung der Aufgaben als herausfordernder durch ChatGPT. In Einklang mit 
Hypothese 2 und 3 wurde eine signifikante Steigerung der wahrgenommenen Er-
folgswahrscheinlichkeit sowie eine signifikante Reduktion des Misserfolgsglaubens 
durch die Nutzung von ChatGPT festgestellt. 
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Es bestätigte sich im Hinblick auf Hypothese 5, dass die Furcht vor Misserfolg und 
die wahrgenommene Herausforderung signifikant die Wichtigkeit der Output-Qua-
lität beeinflussen. Ebenso konnte der Einfluss der Lernmotivation auf die wahrge-
nommene Nützlichkeit von ChatGPT (Hypothese 6) sowie der Einfluss von Interesse 
und Erfolg auf die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit (Hypothese 7) gezeigt 
werden. 

5.1 Interpretation der Ergebnisse 
Caratiquit und Caratiquit (2023) stellten eine Erhöhung der intrinsischen Motivation 
nach der Nutzung von ChatGPT fest. Folglich lässt sich schlussfolgern, dass durch 
die Nutzung von ChatGPT die aktuelle Aufgabe als interessanter wahrgenommen 
wird. Fryer et al. (2019) führen diesbezüglich aus, dass die Nutzung von Chatbots 
Neugier fördern kann, welche eine zentrale Komponente der intrinsischen Motiva-
tion darstellt. Die Ergebnisse der vorliegenden Studie legen jedoch nahe, dass diese 
Neugier hier nicht ausreichte, um eine signifikante Steigerung des Interesses zu be-
wirken. 

Die Studien von Ali et al. (2023), Caratiquit und Caratiquit (2023) sowie Zhou und 
Li (2023) zeigten, ebenso wie die vorliegende Studie, Verbesserungen in der schuli-
schen Leistung sowie Stressreduktion durch die Nutzung von ChatGPT. Dieser Ef-
fekt könnte im Rahmen der Hochschulbildung genutzt werden, indem ChatGPT ge-
zielt eingesetzt wird, um eine Steigerung der Leistung von Studierenden zu erzielen. 

Die Angst vor Misserfolg stellt ein häufiges Hindernis im Lernprozess dar. Die vor-
liegenden Ergebnisse stimmen überein mit Zhou und Li (2023), die eine gesteigerte 
Zuversicht in die eigenen Fähigkeiten der Studierenden beobachteten, womit Studie-
rende weniger Befürchtungen hatten, Misserfolg zu haben. Dieser Befund kann sich 
als relevant für die Verbesserung eines reibungslosen Ablaufs des Lernprozesses 
darstellen. 
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Dass Studierende, die mehr Misserfolg befürchteten oder größeren Herausforderun-
gen gegenüberstanden, mehr Wert auf die Qualität der Antworten von ChatGPT leg-
ten, deutet darauf hin, dass Stress und Druck einen entscheidenden Einfluss auf die 
Wahrnehmung der (ChatGPT-)Output-Qualität haben können. Ebenso zeigte Bar-
betta (2023), dass in Stresssituationen die Erwartungen an die Qualität von KI-ge-
stützten Tools steigen.  

In der vorliegenden Studie wurde festgestellt, dass Studierende ChatGPT, insbeson-
dere wenn sie Schwierigkeiten bei der Aufgabenbewältigung haben, als nützlich 
empfinden. Positive Erfahrungen mit ChatGPT sowie die Herausforderung beein-
flussen ebenfalls die Nützlichkeit. Nach Le et al. (2024) ist die wahrgenommene 
Nützlichkeit, wie im TAM postuliert, ein zentraler Faktor für die Akzeptanz von 
ChatGPT. Ebenso entscheidend ist die Benutzerfreundlichkeit für die technologische 
Akzeptanz besonders im Bildungsbereich (Le et al., 2024). Studierende, die sich 
stärker für die Aufgabe interessierten und größeren Erfolg erwarteten, empfanden 
ChatGPT hier als benutzerfreundlicher. Schlussendlich kann die Verwendung von 
KI Tools in der Lehre zu einer Steigerung der Motivation und Leistung der Studie-
renden sowie zu einer Reduzierung von Misserfolgen und einer Stärkung der Zuver-
sicht in die eigene Lernerfahrung führen. 

5.2 Limitationen 
Es traten Herausforderungen hinsichtlich der Datenqualität und Modellanpassung 
auf. Die Verwendung imaginärer Szenarien könnte die Validität beeinträchtigt und 
zu Schwierigkeiten bei der adäquaten Beantwortung der Fragen geführt haben. Zu-
dem könnte der Geschlechterbias des TAM 3 die Werte zur Technikakzeptanz nega-
tiv beeinflusst haben. 
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5.3 Fazit 
Zusammengefasst zeigte sich, dass die Nutzung von ChatGPT in hypothetischen 
Szenarien vor allem die extrinsische Motivation positiv beeinflusste. Studierende 
haben bei der Verwendung von ChatGPT mehr Vertrauen in ihren Erfolg und weni-
ger Angst vor Misserfolg. Die Lernmotivation beeinflusste in der vorliegenden Un-
tersuchung die technologische Akzeptanz von ChatGPT. Sowohl intrinsische als 
auch extrinsische Motivationsfaktoren zeigen eine Wechselwirkung mit der Akzep-
tanz. Diese Ergebnisse sind konsistent mit früheren Studien und betonen die Rele-
vanz der Motivation für die Verwendung von ChatGPT im Bildungsbereich. Um die 
Langzeitwirkung von KI-Tools auf die Lernmotivation zu untersuchen, ist weitere 
Forschung notwendig. Abschließend kann festgestellt werden, dass ChatGPT im 
Hochschulkontext ein wertvolles Tool darstellt, vor allem hinsichtlich der Förderung 
der extrinsischen Lernmotivation. Für die Akzeptanz und effektive Nutzung im Stu-
dium ist sowohl die intrinsische als auch extrinsische Lernmotivation entscheidend. 
Ein Bewusstsein über Begrenzungen und potenzielle Verzerrungen bei der Nutzung 
von ChatGPT ist wesentlich, um eine ausgewogene und kritisch reflektierte Anwen-
dung dieser Technologie im Bildungsbereich zu gewährleisten. 

Literaturverzeichnis 
AlBadarin, Y., Tukiainen, M., Saqr, M., & Pope, N. (2023). A systematic literature review 
of empirical research on ChatGPT in education. Social Science Research Network. 
https://doi.org/10.2139/ssrn.4562771 

Ali, J. K. M., Shamsan, M. A. A., Hezam, T. A., & Mohammed, A. A. Q. (2023). Impact of 
ChatGPT on Learning Motivation: Teachers and Students’ Voices. Journal of English Stu-
dies in Arabia Felix, 2(1), 41–49. https://doi.org/10.56540/jesaf.v2i1.51 

Alshahrani, A. (2023). The impact of ChatGPT on blended learning: Current trends and fu-
ture research directions. International Journal of Data and Network Science, 7(4), 2029–
2040. https://doi.org/10.5267/j.ijdns.2023.6.010 

https://doi.org/10.2139/ssrn.4562771
https://doi.org/10.56540/jesaf.v2i1.51
https://doi.org/10.5267/j.ijdns.2023.6.010


Antje Rybandt, Corinna Behrendt & Anja Christina Lepach-Engelhardt 

 

   138 

Arif, T. B., Munaf, U., & Ul-Haque, I. (2023). The future of medical education and re- 
search: Is ChatGPT a blessing or blight in disguise? Medical Education Online, 28(1). 
https://doi.org/10.1080/10872981.2023.2181052 

Barbetta, P. M. (2023). Remedial and compensatory writing technologies for middle school 
students with learning disabilities and their classmates in inclusive classrooms. Preventing 
School Failure: Alternative Education for Children and Youth, 1–12. 
https://doi.org/10.1080/1045988x.2023.2259837 

Caratiquit, K., & Caratiquit, L. J. C. (2023). ChatGPT as an academic support tool on the 
academic performance among students: The mediating role of learning motivation. Journal 
of Social, Humanity, and Education, 4(1), 21–33. https://doi.org/10.35912/jshe.v4i1.1558 

Cox, C., & Tzoc, E. (2023). ChatGPT: Implications for academic libraries. College & Rese-
arch Libraries News, 84(3). https://doi.org/10.5860/crln.84.3.99 

Dale, R. (2020). GPT-3: What’s it good for? Natural Language Engineering, 27(1), 113–
118. https://doi.org/10.1017/s1351324920000601 

Davis, F. D. (1989). Perceived usefulness, perceived ease of use, and user acceptance of in-
formation technology. Management Information Systems Quarterly, 13(3), 319. 
https://doi.org/10.2307/249008 

Davis, F. D. (1993). User acceptance of information technology: system characteristics,  
user perceptions and behavioral impacts. International journal of machine studies, 38(3), 
475–487. https://doi.org/10.1006/imms.1993.1022 

Deci, E. L., & Ryan, R. M. (1993). Die Selbstbestimmungstheorie der Motivation und ihre 
Bedeutung für die Pädagogik. Zeitschrift für Pädagogik, 39(2), 223–238. 
https://doi.org/10.25656/01:11173 

Dweck, C. S. (1986). Motivational processes affecting learning. American Psychologist, 
41(10), 1040–1048. https://doi.org/10.1037/0003-066x.41.10.1040 

Farrokhnia, M., Banihashem, S. K., Noroozi, O., & Wals, A. (2023). A SWOT analysis of 
ChatGPT: Implications for educational practice and research. Innovations in Education and 
Teaching International, 1–15. https://doi.org/10.1080/14703297.2023.2195846 

Fryer, L. K., & Carpenter, R. (2006). Bots as language learning tools. Language Learning 
& Technology, 10(3), 8–14. https://scholarspace.manoa.ha-
waii.edu/bitstream/10125/44068/1/10_03_emerging.pdf 

https://doi.org/10.1080/10872981.2023.2181052
https://doi.org/10.1080/1045988x.2023.2259837
https://doi.org/10.35912/jshe.v4i1.1558
https://doi.org/10.5860/crln.84.3.99
https://doi.org/10.1017/s1351324920000601
https://doi.org/10.2307/249008
https://doi.org/10.1006/imms.1993.1022
https://doi.org/10.25656/01:11173
https://doi.org/10.1037/0003-066x.41.10.1040
https://doi.org/10.1080/14703297.2023.2195846
https://scholarspace.manoa.hawaii.edu/bitstream/10125/44068/1/10_03_emerging.pdf
https://scholarspace.manoa.hawaii.edu/bitstream/10125/44068/1/10_03_emerging.pdf


  ZFHE Jg. 20 / SH-KI-2 (Februar 2025) S. 123–142 

 

 139 

Fryer, L. K., Nakao, K., & Thompson, A. (2019). Chatbot learning partners: Connecting 
learning experiences, interest and competence. Computers in Human Behavior, 93, 279–
289. https://doi.org/10.1016/j.chb.2018.12.023 

Granić, A., & Marangunić, N. (2019). Technology Acceptance Model in educational 
context: A systematic literature review. British Journal of Educational Technology, 50(5), 
2572–2593. https://doi.org/10.1111/bjet.12864 

Kim, K., & Frick, T. W. (2011). Changes in student motivation during online learning. 
Journal of Educational Computing Research, 44(1), 1–23. https://doi.org/10.2190/ec.44.1.a 

Krapp, A. (2005). Das Konzept der grundlegenden psychologischen Bedürfnisse. Ein Er-
klärungsansatz für die positiven Effekte von Wohlbefinden und intrinsischer Motivation im 
Lehr-Lerngeschehen. Zeitschrift für Pädagogik, 51(5), 626–641. 
https://doi.org/10.25656/01:4772 

Kuhail, M. A., Alturki, N., Alramlawi, S., & Alhejori, K. (2022). Interacting with educatio-
nal chatbots: A systematic review. Education and Information Technologies, 28(1), 973–
1018. https://doi.org/10.1007/s10639-022-11177-3 

Lai, C. Y., Cheung, K. Y., & Seng, C. C. (2023). Exploring the role of intrinsic motivation 
in ChatGPT adoption to support active learning: An extension of the technology acceptance 
model. Computers & Education: Artificial Intelligence, 5, 100178. 
https://doi.org/10.1016/j.caeai.2023.100178 

Le, T. M. D., Do, H. T. N., Tran, K. M., Dang, V. T., & Nguyen, B. K. H. (2024). Integra-
ting TAM and UGT to explore students’ motivation for using ChatGPT for learning in  
Vietnam. Journal of Research in Innovative Teaching & Learning. Advance online publica-
tion. https://doi.org/10.1108/JRIT-05-2024-0116 

Lee, Y., Hwang, G., & Chen, P. (2022). Impacts of an AI-based chatbot on college stu-
dents’ after-class review, academic performance, self-efficacy, learning attitude, and moti-
vation. Educational Technology Research and Development, 70(5), 1843–1865. 
https://doi.org/10.1007/s11423-022-10142-8 

Limna, P., Kraiwanit, T., Jangjarat, K., Klayklung, P., & Chocksathaporn, P. (2023). The 
use of ChatGPT in the digital era: Perspectives on chatbot implementation. Journal of Ap-
plied Learning and Teaching, 6(1). https://doi.org/10.37074/jalt.2023.6.1.32 

https://doi.org/10.1016/j.chb.2018.12.023
https://doi.org/10.1111/bjet.12864
https://doi.org/10.2190/ec.44.1.a
https://doi.org/10.25656/01:4772
https://doi.org/10.1007/s10639-022-11177-3
https://doi.org/10.1016/j.caeai.2023.100178
https://doi.org/10.1108/JRIT-05-2024-0116
https://doi.org/10.1007/s11423-022-10142-8
https://doi.org/10.37074/jalt.2023.6.1.32


Antje Rybandt, Corinna Behrendt & Anja Christina Lepach-Engelhardt 

 

   140 

Lin, X. (2023). Exploring the role of ChatGPT as a facilitator for motivating self-directed 
learning among adult learners. Adult Learning. 
https://doi.org/10.1177/10451595231184928 

Lo, C. K. (2023). What is the impact of ChatGPT on education? A rapid review of the lite-
rature. Education Sciences, 13(4), 410. https://doi.org/10.3390/educsci13040410 

Lund, B., & Wang, T. (2023). Chatting about ChatGPT: How may AI and GPT impact 
academia and libraries? Library Hi Tech News, 40(3), 26–29. https://doi.org/10.1108/lhtn-
01-2023-0009 

Marangunić, N., & Granić, A. (2014). Technology acceptance model: A literature review 
from 1986 to 2013. Universal Access in the Information Society, 14(1), 81–95. 
https://doi.org/10.1007/s10209-014-0348-1 

Okonkwo, C. W., & Ade-Ibijola, A. (2021). Chatbots applications in education: A systema-
tic review. Computers & Education: Artificial Intelligence, 2, 100033. 
https://doi.org/10.1016/j.caeai.2021.100033 

Rheinberg, F., & Vollmeyer, R. (2018). Motivation. Kohlhammer. 

Rheinberg, F., Vollmeyer, R., & Burns, B. D. (2001). FAM: Ein Fragebogen zur Erfassung 
aktueller Motivation in Lern- und Leistungssituationen. Diagnostica, 47(1), 57–66. 
https://doi.org/10.25656/01:11173 

Schiefele, U. (2008). Lernmotivation und Interesse. In W. Schneider & M. Hasselhorn 
(Hrsg.), Handbuch der pädagogischen Psychologie (1. Aufl., Bd. 10, S. 153–175). Hogrefe.  

Schiefele, U., & Schaffner, E. (2014). Pädagogische Psychologie. Springer Nature. 
https://doi.org/10.1007/978-3-642-41291-2_7 

Schmitt, F. J. (2024). Kann man ChatGPT aus der Nutzerinnen- und Nutzerperspektive in 
der physikalischen Forschung und Lehre trauen? In S. Schork (Hrsg.), Vertrauen in Künstli-
che Intelligenz (S. 210–230). Springer Vieweg. https://doi.org/10.1007/978-3-658-43816-
6_10 

Silvia, P. J. (2006). Exploring the psychology of interest. Oxford University Press. 

Spinath, B. (2022). Lernmotivation. In H. Reinders, D. Bergs-Winkels, A. Prochnow & I. 
Post (Hrsg.), Empirische Bildungsforschung (S. 739–752). Springer eBooks. 
https://doi.org/10.1007/978-3-658-27277-7_40 

https://doi.org/10.1177/10451595231184928
https://doi.org/10.3390/educsci13040410
https://doi.org/10.1108/lhtn-01-2023-0009
https://doi.org/10.1108/lhtn-01-2023-0009
https://doi.org/10.1007/s10209-014-0348-1
https://doi.org/10.1016/j.caeai.2021.100033
https://doi.org/10.25656/01:11173
https://doi.org/10.1007/978-3-642-41291-2_7
https://doi.org/10.1007/978-3-658-43816-6_10
https://doi.org/10.1007/978-3-658-43816-6_10
https://doi.org/10.1007/978-3-658-27277-7_40


  ZFHE Jg. 20 / SH-KI-2 (Februar 2025) S. 123–142 

 

 141 

Taherdoost, H. (2019). Importance of technology acceptance assessment for successful im-
plementation and development of new technologies. Global Journal of Engineering Sci-
ences, 1(3). https://doi.org/10.33552/gjes.2019.01.000511 

Tlili, A., Shehata, B., Adarkwah, M. A., Bozkurt, A., Hickey, D. T., Huang, R., & Agye-
mang, B. (2023). What if the devil is my guardian angel: ChatGPT as a case study of using 
chatbots in education. Smart Learning Environments, 10(1). 
https://doi.org/10.1186/s40561-023-00237-x 

Tomlinson, C. A., & Imbeau, M. B. (2023). Leading and managing a differentiated class-
room. Arlington: ASCD. 

Urdan, T., & Kaplan, A. (2020). The origins, evolution, and future directions of achieve-
ment goal theory. Contemporary Educational Psychology, 61, 101862. 
https://doi.org/10.1016/j.cedpsych.2020.101862 

Venkatesh, V., & Bala, H. (2008). Technology acceptance model 3 and a research agenda 
on interventions. Decision Sciences, 39(2), 273–315. https://doi.org/10.1111/j.1540-
5915.2008.00192.x 

Venkatesh, V., & Davis, F. D. (2000). A theoretical extension of the technology acceptance 
model: Four longitudinal field studies. Management Science, 46(2), 186–204. 
https://doi.org/10.1287/mnsc.46.2.186.11926 

Wu, R., & Yu, Z. (2023). Do AI chatbots improve students learning outcomes? Evidence 
from a meta‐analysis. British Journal of Educational Technology. 
https://doi.org/10.1111/bjet.13334 

Yu, Z. (2023). Learning outcomes, motivation, and satisfaction in gamified English voca-
bulary learning. SAGE Open, 13(2), 215824402311583. 
https://doi.org/10.1177/21582440231158332 

Zhou, L., & Li, J. (2023). The impact of ChatGPT on learning motivation: A study based 
on self-determination theory. Education Science and Management, 1(1), 19–29. 
https://doi.org/10.56578/esm010103 

Zimmerman, A. (2023). A ghostwriter for the masses: ChatGPT and the future of writing. 
Annals of Surgical Oncology, 30(6), 1–4. https://doi.org/10.1245/s10434-023-13436-0 

Zimmerman, B. J. (2002). Becoming a self-regulated learner: An overview. Theory Into 
Practice, 41(2), 64–70. https://doi.org/10.1207/s15430421tip4102_2 

https://doi.org/10.33552/gjes.2019.01.000511
https://doi.org/10.1186/s40561-023-00237-x
https://doi.org/10.1016/j.cedpsych.2020.101862
https://doi.org/10.1111/j.1540-5915.2008.00192.x
https://doi.org/10.1111/j.1540-5915.2008.00192.x
https://doi.org/10.1287/mnsc.46.2.186.11926
https://doi.org/10.1111/bjet.13334
https://doi.org/10.1177/21582440231158332
https://doi.org/10.56578/esm010103
https://doi.org/10.1245/s10434-023-13436-0
https://doi.org/10.1207/s15430421tip4102_2


Antje Rybandt, Corinna Behrendt & Anja Christina Lepach-Engelhardt 

 

   142 

Zou, M., & Huang, L. (2023). To use or not to use? Understanding doctoral students’ ac-
ceptance of ChatGPT in writing through technology acceptance model. Frontiers in Psy-
chology, 14, Article 1259531. https://doi.org/10.3389/fpsyg.2023.1259531 

https://doi.org/10.3389/fpsyg.2023.1259531


 
Dieser Beitrag wurde unter der Creative-Commons-Lizenz 4.0 Attribution (BY) veröffentlicht. 

https://doi.org/10.21240/zfhe/SH-KI-2/08 

Nora Cechovsky1 & Claudia Malli-Voglhuber2 

Von der Hochschule ins Klassenzimmer: Die 
Rolle der KI in der Lehrer:innenbildung 

Zusammenfassung 

Künstliche Intelligenz (KI) bietet großes Potenzial für die Tätigkeit als Lehrkraft. 
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verantwortungsvollen Umgang mit KI zu vermitteln. Als Basis zur Weiterentwick-
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From university to classroom: The role of AI in teacher 
education 

Abstract 

Artificial intelligence (AI) offers great potential for teachers. Teacher training has an 
important role to play in teaching a sensible and responsible approach to AI. As a 
basis for the further development of university teaching, a questionnaire-based study 
was conducted among 238 students in the field of vocational education at a univer-
sity of teacher education. The questionnaire investigated how the students perceive 
the use of AI in their studies and the level of acceptance among those who are already 
working in schools with regard to AI and teaching. The students show a high level 
of interest but also uncertainty in dealing with AI. Teachers have a positive attitude 
towards AI and mainly use it to prepare lessons. 

Keywords 

artificial intelligence, teacher education, AI acceptance, university didactics, 
questionnaire survey 
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1  Einleitung  
Die künstliche Intelligenz revolutioniert derzeit zahlreiche Lebensbereiche, ein-
schließlich des Bildungswesens. Ein systematischer Review von 30 Studien aus 16 
Ländern zeigt, dass KI in der Lehrer:innenbildung angekommen ist, es sinnvolle An-
wendungsfelder gibt, die Entwicklung jedoch langsamer vonstatten geht, als dies in 
anderen Bereichen der Fall ist (Salas-Pilco et al., 2022). Es ist daher Aufgabe der 
Universitäten und Hochschulen, Lehrkräfte auf diese Herausforderungen und Mög-
lichkeiten vorzubereiten.  

Für Lehrkräfte eröffnet KI sowohl neue Möglichkeiten als auch Herausforderungen. 
KI kann zur Planung des Unterrichts, wie zum Beispiel zur Verbesserung der Lehr-
methoden, eingesetzt werden, sie unterstützt bei der Durchführung von Unterricht 
etwa bei der individuellen Förderung oder auch bei der Beurteilung der Leistungen 
von Schüler:innen und bietet die Möglichkeit, systematische Rückmeldungen zur 
eigenen Lehrtätigkeit zu generieren (Celik et al., 2022). Um diese Potenziale nutzen 
zu können, ist jedoch eine tiefgreifende Anpassung der Ausbildung zukünftiger 
Lehrkräfte notwendig. Zentral ist dabei, dass im Rahmen der Lehrer:innenbildung 
nicht nur technologische Kenntnisse vermittelt werden, sondern die Lehrkräfte in die 
Lage versetzt werden, KI auf eine ethisch verantwortungsvolle und pädagogisch 
sinnvolle Weise im Rahmen ihrer beruflichen Tätigkeit einzusetzen. Die Relevanz 
dieser Forderung unterstreicht auch ein 2024 erschienener Scoping Review zum Um-
fang und der Art der für die Lehrer:innenbildung relevanten Themen im Zusammen-
hang mit KI (Sperling et al., 2024). 

Ob diese oben beschriebenen Möglichkeiten von KI tatsächlich im Schulsystem um-
gesetzt werden, liegt neben der technischen Ausstattung der Schulen auch an der 
Akzeptanz durch die Lehrkräfte. Eine offene Einstellung und die Bereitschaft, KI im 
Schulalltag zu nutzen, sind „die Grundlage für die Realisierung der Potentiale von 
KI-basierten Systemen im (inklusiven) Schulalltag“ (Mesenhöller & Böhme, 2024, 
S. 170). Es gibt bisher nur wenige Studien, die sich mit der Akzeptanz von KI im 
deutschsprachigen Schulkontext auseinandersetzen (Mesenhöller & Böhme, 2024).  
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Aus den oben beschriebenen Gründen wurde im Rahmen dieser Erhebung der Fokus 
einerseits auf die Akzeptanz der als Lehrkräfte tätigen Studierenden gelegt. Ande-
rerseits erfordert eine zielgruppenadäquate Anpassung der Inhalte des Studiums eine 
Erhebung des IST-Zustands aus Sicht der Studierenden. Um zu verstehen, wie ange-
hende Lehrkräfte auf die Herausforderungen, die sich durch KI ergeben, vorbereitet 
werden und welche Rolle KI in ihrer Ausbildung aus ihrer Sicht bereits spielt, wur-
den im Rahmen dieser Studie die Perspektiven der Studierenden in den Lehramts-
studien der Berufspädagogik an einer pädagogischen Hochschule untersucht. Dabei 
standen folgende Forschungsfragen im Mittelpunkt: 

• Wie nehmen die Lehramtsstudierenden die Transparenz und den Einsatz von KI 
an der Hochschule wahr und welche Rückschlüsse lassen sich daraus für die Ge-
staltung der Ausbildungsinhalte ziehen? 

• Welche Akzeptanz haben bereits unterrichtende Studierende in Bezug auf KI und 
Schule? 

• Welche Zusammenhänge lassen sich zwischen der Wahrnehmung von KI an der 
Hochschule, der Einstellungs- und der Verhaltensakzeptanz der Studierenden in 
Bezug auf KI und Schule feststellen? 

Zur Beantwortung der Forschungsfragen wurde eine Fragebogenerhebung durchge-
führt. Dies ermöglichte die systematische Erhebung von Daten über alle Studien-
gänge und die Ableitung von konkreten Maßnahmen. Im folgenden Kapitel wird das 
Verständnis des Akzeptanzbegriffes aus Sicht der Literatur dargestellt und vorhan-
dene Studien zur Akzeptanz von KI bei Lehrkräften bzw. Lehramtsstudierenden wer-
den vorgestellt. Die Vorgehensweise bei der vorliegenden Studie wird im Metho-
denkapitel beschrieben. Im darauffolgenden Kapitel werden die Ergebnisse darge-
stellt. Basierend auf den Ergebnissen und den Erkenntnissen aus der Literatur wer-
den im vierten Kapitel Implikationen für die Lehrer:innenbildung abgeleitet. Im ab-
schließenden Kapitel werden die Erkenntnisse kritisch diskutiert und ein Ausblick 
auf weitere Forschungsfelder gegeben.  
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2  Akzeptanz und Wahrnehmung von KI im 
Lehramtsstudium 

Eine einheitliche Definition von Akzeptanz fehlt. Es lassen sich jedoch Aspekte 
identifizieren, die im Rahmen von Akzeptanz in Bezug auf technologische Neuerun-
gen unterschieden werden können. Diese umfassen u. a. die Akzeptanz im Sinne 
einer inneren Einstellung (Watanabe et al., 2023). Petermann und Scherz (2005) be-
schreiben einstellungsorientierte Ansätze als die Erhebung und Interpretation von 
Meinungen in Bezug auf Technik.  

Außerdem kann Akzeptanz als beobachtbares Handeln definiert werden, das von 
Ablehnung bis zu aktivem Engagement reichen kann (Watanabe et al., 2023). Es 
wird also häufig zwischen Einstellungsakzeptanz und Handlungsakzeptanz unter-
schieden. Die Einstellungsakzeptanz ist nicht direkt beobachtbar und kann als sub-
jektive Gefühlsäußerung in Bezug auf das Einstellungsobjekt gesehen werden. Die 
Handlungsakzeptanz ist jedoch von außen und zeigt sich in der konkreten Nutzung 
des Akzeptanzobjekts (Quiring, 2006). Eine in diesem Zusammenhang häufig ver-
wendete Theorie ist jene des geplanten Verhaltens von Ajzen (1991). Ajzen (1991) 
geht davon aus, dass unter bestimmten Voraussetzungen Einstellungen das Verhal-
ten beeinflussen. Signifikante Zusammenhänge zwischen der individuellen Einstel-
lung gegenüber KI und dem Nutzungsverhalten konnte Stützer (2022) bei Studieren-
den in Deutschland feststellen. 

Ein Überblick über vorhandene Studien zu KI und Schule im ersten Quartal 2024 
von Helm et al. (2024) zeigt, dass die Meinungen zu KI in Schulen vielfältig sind. 
Während die Gesamtbevölkerung KI eher als Gefahr im schulischen Umfeld sieht, 
sehen Lehrkräfte neben den Herausforderungen auch das Potenzial von KI. Die ana-
lysierten Studien zeigen auch die Relevanz des kompetenten Umgangs mit KI durch 
Lehrkräfte (Helm et al., 2024). 

Helm et al. (2024, S. 379) stellen fest, dass „persönliche Erfahrungen mit KI, der 
Schultyp und das Fachgebiet wesentliche Faktoren für die Einstellung und Nutzung 
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von KI im Bildungsbereich sind.“ Dies überprüften sie anhand einer Regressions-
analyse von Daten einer Studie bei 334 Lehrkräften in Österreich. Es zeigte sich, 
dass insbesondere jene Lehrkräfte KI in den Schulalltag integrieren, die KI auch pri-
vat nutzen, an berufsbildenden Schulen lehren und Fremdsprachen und Mathematik 
unterrichten (Helm et al., 2024, S. 379). 

Mesenhöller und Böhme (2024) setzten einen neu entwickelten Fragebogen zur Er-
hebung der wahrgenommenen Nützlichkeit, wahrgenommenen Benutzerfreundlich-
keit und der Verhaltensintention in Bezug auf KI in der Schule ein. Dabei wurden 
unter anderem 141 Lehrkräfte der Primar- oder Sekundarstufe I in Deutschland be-
fragt. Die Ergebnisse eines Strukturgleichungsmodells zeigen, dass die wahrgenom-
mene Nützlichkeit die Verhaltensintentionen in Bezug auf die KI signifikant positiv 
beeinflusst (β = 0.62, p < 0.001, R² = .586). Generell zeigt sich bei den Ergebnissen 
eine Aufgeschlossenheit und Bereitschaft, KI-basierte Systeme zu nutzen. 

Brandhofer und Tengler (2024) führten zwischen August und November 2023 eine 
Fragebogenerhebung zur KI-Akzeptanz bei 813 Lehramtsstudierenden, Lehrperso-
nen und Hochschullehrenden im Bereich Lehrer:innenbildung in Österreich durch. 
Die Ergebnisse zeigen auch hier, dass die beteiligten Personen KI zum Großteil als 
Chance sehen.  

Zur Beantwortung der dritten Forschungsfrage wurden aus den oben beschriebenen 
empirischen Studien bzw. theoretischen Modellen (Ajzen, 1991; Helm et al., 2024; 
Mesenhöller & Böhme, 2024; Stützer, 2022) die folgenden zwei Hypothesen abge-
leitet: 

 
1. Es gibt eine signifikante positive Korrelation zwischen der Wahrnehmung der KI 

im Studium und dem Einsatz von KI im Unterricht. 

2. Es gibt eine signifikante positive Korrelation zwischen der einstellungsbezoge-
nen und der verhaltensbezogenen Akzeptanz in Bezug auf KI im Unterricht.  
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2 Methode 

2.1 Datenerhebung und Analyse 
Die Datenerhebung wurde im Januar und Februar 2024 über einen Online-Fragebo-
gen durchgeführt. Bei der Erstellung des Erhebungsinstruments, der Durchführung 
der Erhebung und der Diskussion der Ergebnisse wurden Lehrende und Studierende 
der Hochschule eingeladen, sich zu beteiligen. Relevante Themen – die bei dieser 
Fragebogenerhebung im Mittelpunkt standen – sind die Wahrnehmung, die Akzep-
tanz von KI an Schule und Hochschule. Die Items wurden für den Erhebungszweck 
selbst entwickelt. Um die Qualität zu sichern, wurden Hochschullehrende und Stu-
dierende gebeten, Feedback zur Weiterentwicklung zu geben.  

Tab. 1: Fragebogen 

Inhalte Items Mittelwert 
(SD) 

Cronbachs 
Alpha 

Wahrnehmung 
von KI an der 

Hochschule 

4 Items mit 4-stufiger Likert-
Skala von stimme nicht zu (1) 

bis stimme voll zu (4) 
2,12 (0,83) ,818 

Einsatz von KI 
im eigenen Un-

terricht 

5 Items mit 4-stufiger Likert-
Skala von nie (1) bis immer (4) 1,57 (0,57) ,853 

Einstellung zu KI 
und Schule* 

3 Items mit 4-stufiger Likert 
Skala von stimme nicht zu (1) 

bis stimme voll zu (4) 
1,41 (0,52) ,610 

*Hier bedeutet ein niedriger Mittelwert eine positive Einstellung, da alle Items dieser Skala 
negativ formuliert waren. 
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In der obigen Tabelle sind die Inhaltsbereiche dargestellt, die mittels geschlossener 
Fragen erhoben wurden. Bei der Interpretation der Mittelwerte ist zu beachten, dass 
die Items zur Einstellung zu KI und Schule negativ formuliert waren, sodass ein 
niedriger Mittelwert eine positive Einstellung darstellt. Die Daten wurden mittels 
IBM SPSS Statistics analysiert. Zur Analyse von Zusammenhängen wurden aus Tei-
len der Items Skalen gebildet. Die Reliabilität wurde mittels Cronbachs Alpha über-
prüft und ist in der Tabelle 1 dargestellt. Außerdem wurden drei offene Fragen ge-
stellt. Eine zu den erlebten KI-Tools an der Hochschule, eine zu den selbst einge-
setzten KI-Tools an der Schule und eine dazu, in welchen weiteren Bereichen KI im 
Rahmen der Schultätigkeit eingesetzt wird. Die Antworten wurden inhaltlich geclus-
tert und die Nennungen gezählt. 

2.2 Stichprobe 
Insgesamt nahmen 236 Lehramtsstudierende aus dem Bereich Berufspädagogik an 
der Befragung teil. Dies entspricht etwa einer Rücklaufquote von 50 %. Die Charak-
teristika der Stichprobe sind in der folgenden Tabelle 2 dargestellt.  

Bei den Lehramtsstudierenden im Bereich der Berufspädagogik handelt es sich größ-
tenteils um sogenannte nicht-traditionelle Studierende. Diese Gruppe weist meist 
eine andere schulische und berufliche Laufbahn auf als traditionelle Studierende. 
Außerdem sind sie häufig beruflich und familiär stärker belastet und sie wählen häu-
figer ein Fernstudium (Dahm, 2022). Dies lässt sich durch die Voraussetzungen be-
stimmter Studien erklären. So sind z. B. für das Lehramtsstudium der Berufsschul-
lehrkräfte und Praxislehrkräfte an einer höheren technischen Lehranstalt eine fach-
einschlägige berufliche Ausbildung, Berufserfahrung und die Anstellung an einer 
Schule Voraussetzung, um mit dem Studium beginnen zu können (BMBWF, 2021).  
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Tab. 2: Stichprobe 

Charakteristika Kategorien Anzahl Prozent 

Geschlecht 

männlich 116 48,74 % 

weiblich 120 50,42 % 

keine Angabe 2 0,84 % 

Alter 

unter 21 6 2,52 % 

21 bis 30 49 20,59 % 
31 bis 40 78 32,77 % 
41 bis 50 77 32,35 % 
über 50 26 10,92 % 

keine Angabe 2 0,84 % 

Lehrtätigkeit an einer Schule 
Ja 171 71,85 % 

Nein 67 28,15 % 

Studiengang 
Bachelor 211 88,66 % 
Master 27 11,34 % 

 

3 Ergebnisse 

3.1  Wahrnehmung von KI im Lehramtsstudium 
Die folgende Abbildung 1 stellt die Wahrnehmung von KI im Studium dar.  
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Abb. 1: Wahrnehmung von und Interesse an KI im Studium (n = 238) 
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Das Diagramm zeigt, dass unter den Studierenden großes Interesse am Einsatz von 
KI im Unterricht herrscht, so geben fast 90 % an, dass sie noch mehr dazu lernen 
möchten. Außerdem ist ersichtlich, dass laut der Wahrnehmung der Studierenden KI 
in der hochschulischen Lehre nur wenig eingesetzt wird. Was die Regeln zum Um-
gang mit KI an der Hochschule betrifft, zeigt sich große Unsicherheit. Dazu muss 
festgehalten werden, dass erst nach dieser Umfrage ein Dokument mit Empfehlun-
gen seitens der Hochschule im Umgang mit KI in der hochschulischen Lehre veröf-
fentlicht wurde. Es kann also angenommen werden, dass auch bei den Hochschul-
lehrenden zu diesem Zeitpunkt noch große Unsicherheit im Umgang mit KI an der 
Hochschule herrschte. Auf die offenen Fragen, welche KI-Tools die Studierenden 
im Studium bereits erlebt haben, wurden die KI-Tools ChatGPT (78 Nennungen), 
Bing (7 Nennungen), Canva (6 Nennungen) und Adobe Firefly (5 Nennungen) am 
häufigsten genannt. 

3.2  Akzeptanz von KI an der Schule 
In der folgenden Abbildung 2 sind die Ergebnisse zu den Items zur einstellungsbe-
zogenen Akzeptanz dargestellt. Hier und beim Einsatz von KI als Lehrkraft (Abb. 3) 
wurden jene Studierenden befragt, die schon als Lehrkräfte an Schulen tätig sind. 
Die Ergebnisse zeigen, dass der Großteil der Befragten KI nicht als Bedrohung sieht 
und sich auch nicht für ein Verbot an der Schule ausspricht.  
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Abb. 2: KI an der Schule (n = 171) 

Die Ergebnisse in der folgenden Abbildung stellen die verhaltensbezogene Akzep-
tanz von KI im Rahmen der Tätigkeit als Lehrkraft dar. Die Resultate machen deut-
lich, dass etwa ein Drittel der Befragten KI nie einsetzt. Jene, die KI einsetzen, tun 
dies für die Vorbereitung des Unterrichts oder zur Erstellung von Aufgaben. Auch 
zur Unterstützung von Erklärungen und zum leistungsdifferenzierten Unterricht wird 
KI von etwa einem Drittel der Befragten genutzt. Bei der Beurteilung der Schüler:in-
nen wird KI kaum eingesetzt. Die weiteren häufigsten Einsatzgebiete, die im Rah-
men einer offenen Frage genannt wurden, waren Texterstellung/Formulierungen (10 
Nennungen), Recherche und Informationsbeschaffung (8 Nennungen), Materialien 
für den Unterricht erstellen (5 Nennungen), Bilder erstellen oder bearbeiten (5 Nen-
nungen). Es zeigt sich auch hier, dass KI vor allem bei unterrichtsvorbereitenden 



  ZFHE Jg. 20 / SH-KI-2 (Februar 2025) S. 143–164 

 

 155 

Tätigkeiten eingesetzt wird. Die im Rahmen einer weiteren offenen Frage am häu-
figsten eingesetzten KI-Tools sind ChatGPT (40 Nennungen), Perplexity (3 Nennun-
gen), Microsoft Copilot (3 Nennungen) und Dall-e (3 Nennungen). 

 

 

Abb. 3: Einsatz von KI als Lehrkraft (n = 171) 
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3.3  Zusammenhänge zwischen KI an der Hochschule und KI an 
der Schule 

Zur Überprüfung der in Kapitel 2 aufgestellten Hypothesen wurde eine Korrelati-
onsanalyse nach Pearson durchgeführt. Dazu wurden die in Tabelle 1 dargestellten 
Faktoren herangezogen. Es konnte eine signifikante Korrelation zwischen der Wahr-
nehmung der KI im Studium und dem Einsatz von KI im Unterricht festgestellt wer-
den (r = .285; p < 0,01, n = 171). Die erste Hypothese konnte somit bestätigt werden. 
Dieses Ergebnis könnte ein Hinweis darauf sein, dass die positive und transparente 
Wahrnehmung von KI an der Hochschule dazu führen kann, dass die Studierenden 
mehr Mut haben, KI selbst im Rahmen der Tätigkeit als Lehrkraft einzusetzen. Na-
türlich wäre auch eine umgekehrte Interpretation möglich, jene Studierenden, die KI 
bereits selbst an der Schule einsetzen und daher mehr Wissen zu diesem Thema mit-
bringen, nehmen auch den Einsatz von KI an der Hochschule bewusster wahr.  

Zwischen der Einstellung von KI im Unterricht und dem Einsatz konnte kein signi-
fikanter Zusammenhang festgestellt werden (r = -108, p = 1,60, n = 171). Die zweite 
Hypothese kann daher nicht bestätigt werden. Dies kann unter anderem durch die 
eher konsistente und streuungsarme Beantwortung der Items zur Einstellung zur KI 
an der Schule erklärt werden. 

4 Implikationen für die Lehrer:innenbildung 
Die Ergebnisse der Umfrage liefern erste Erkenntnisse darüber, welche Aspekte der 
Lehrer:innenbildung angepasst werden sollten, um angehende Lehrkräfte auf den ef-
fektiven und verantwortungsvollen Einsatz von KI im Bildungsbereich vorzuberei-
ten. 

Angehende Lehrkräfte haben großes Interesse am Einsatz von KI, jedoch bestehen 
auch Unsicherheiten im Umgang damit. Diese Unsicherheiten verdeutlichen die Not-
wendigkeit, die Lehrer:innenbildung systematisch an die Anforderungen des digita-
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len Zeitalters anzupassen. Dies bedingt eine stärkere Integration von KI in die Cur-
ricula, um die Studierenden auf den praktischen Einsatz von KI-Tools in den eigenen 
Unterricht vorzubereiten. Dazu benötigen die Studierenden umfassende digitale 
Kompetenzen. Die Ergebnisse legen außerdem nahe, dass auch bei den Hochschul-
lehrenden Bedarf an Weiterbildung im Bereich der KI besteht. Im Folgenden werden 
Implikationen für die Integration von KI in die Curricula, die Förderung der digitalen 
Kompetenz sowie die Unterstützung und Weiterbildung für Lehrende angedacht. 

4.1  Einbindung von KI in die Curricula 
Die Ergebnisse der Fragebogenstudie zeigen, dass die Studierenden hohes Interesse 
am Einsatz von KI im Unterricht aufweisen, es jedoch an klaren Informationen und 
einer systematischen Integration von KI in der Hochschullehre fehlt. Dies legt nahe, 
dass die Curricula angepasst werden sollen, um KI-Themen umfassender zu behan-
deln. Es sollten Lehrveranstaltungen entwickelt werden, die zunächst die theoreti-
schen Grundlagen von KI im Bildungswesen vermitteln – einschließlich des didak-
tischen Nutzens und der Datenschutzaspekte – und darauf aufbauend die praktische 
Anwendung vermitteln. Dabei sollten Erfahrungen der Studierenden miteinbezogen 
werden, um einen direkten Bezug zur Unterrichtspraxis herzustellen (Helm et al., 
2024; Salas-Pilco et al., 2022). Dies ermöglicht es den Studierenden, ein tieferes 
Verständnis für KI zu entwickeln und ihre Kompetenzen im Umgang damit zu stär-
ken. 

Die Berücksichtigung des AI-Acts der Europäischen Union ist hierbei unerlässlich, 
da er rechtliche Rahmenbedingungen für den Einsatz von KI festlegt und insbeson-
dere den Datenschutz und ethische Standards sowie Kompetenzen zur Nutzung von 
KI betont (Europäisches Parlament, 2024). Die Lehrer:innenbildung muss diese Ent-
wicklung berücksichtigen und die Studierenden auf die zukünftigen Rahmenbedin-
gungen vorbereiten. 
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4.2  Förderung der digitalen Kompetenz 
Neben der Einbindung von KI in die Curricula ist die Förderung der digitalen Kom-
petenz bei Lehramtsstudierenden von zentraler Bedeutung. Digitale Kompetenz um-
fasst nicht nur die Fähigkeit, mit digitalen Tools und Plattformen umzugehen, son-
dern auch ein kritisches Verständnis für die Auswirkungen digitaler Technologien 
auf das Lernen und Lehren (Maznev et al., 2024; Watanabe et al., 2023). In diesem 
Zusammenhang ist die Einbettung in digitale Kompetenzrahmen, wie zum Beispiel 
den Nationalen Referenzrahmen für digitale Kompetenzen (DigComp 2.3 AT) (Bun-
desminsterium für Bildung, 2024) und den European Framework for the Digital 
Competence of Educators (DigCompEdu), sinnvoll. Dieses Rahmenwerk definiert 
spezifische Kompetenzen für Lehrkräfte, einschließlich der digitalen Kompetenz 
beim Lehren, die für die Gestaltung effektiver Unterrichtsszenarien hilfreich sind 
(Redecker, 2017). 

Die Umfrageergebnisse zeigen, dass die Lehrkräfte KI hauptsächlich in der Vorbe-
reitung von Unterricht einsetzen. Weitere mögliche Einsatzbereiche von KI, wie 
etwa zur Unterstützung der Erklärungen im Unterricht oder für den leistungsdiffe-
renzierten Unterricht, werden laut den Daten kaum genutzt. Um die Kompetenzen 
dazu zu entwickeln, sollten in der Lehrer:innenbildung praxisorientierte Ansätze ver-
folgt werden, bei denen Studierende KI-Tools in realen oder simulierten Unterrichts-
szenarien anwenden können. Nicht nur der Einsatz im Praktikum ist hierbei wichtig, 
sondern auch das Lernen durch Beobachtung des KI-Einsatzes in der Hochschullehre 
selbst. Solche Ansätze könnten bei jenen angehenden Lehrpersonen, die noch nicht 
an einer Schule unterrichten, durch die Kooperation mit Schulen und die Einbindung 
von Praxiserfahrungen im Rahmen der pädagogisch-praktischen Studien unterstützt 
werden. 
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4.3  Unterstützung und Weiterbildung für Lehrende 
Die Ergebnisse zur Wahrnehmung der KI im Studium zeigen, dass aus Sicht der 
Studierenden Regeln in Bezug auf KI und Hochschule nicht ausreichend klar kom-
muniziert werden und nur ein kleiner Anteil der Lehrenden KI-Tools in der Hoch-
schullehre einsetzt. Basierend darauf kann abgeleitet werden, dass es auch bei den 
Hochschullehrenden Unsicherheiten und Potenzial zur Kompetenzentwicklung im 
Umgang mit KI gibt. Diese Herausforderung fassen Schleiss et al. (2023, S. 17) fol-
gendermaßen zusammen: „Für einen reflektierten und mündigen Umgang mit KI in 
der institutionellen Bildung sowie allgemein im Alltag und Beruf sind grundlegende 
Daten- und KI-Kompetenzen erforderlich“. 

Da die technologischen Entwicklungen im Bereich KI rasant voranschreiten, ist eine 
kontinuierliche Weiterbildung für Lehrkräfte unabdingbar. Hochschulen sollten da-
her regelmäßig Fortbildungen und Workshops anbieten, die die Lehrenden dazu be-
fähigen, ihre Kenntnisse im Umgang mit KI auf dem neuesten Stand zu halten 
(Brandhofer & Tengler, 2024). 

Diese Weiterbildungsangebote sollten sowohl technische als auch didaktische As-
pekte abdecken und den Lehrenden praxisnahe Lösungen für den Einsatz von KI im 
Unterricht bieten. Insbesondere sollten sie lernen, wie KI-gestützte Tools zur Diffe-
renzierung von Unterrichtsinhalten, zur Analyse des Lernfortschritts und zur Unter-
stützung individualisierter Lernprozesse eingesetzt werden können (Helm et al., 
2024). 
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5 Diskussion und Ausblick 
Die vorliegende Erhebung bei den Studierenden der Lehramtsstudien im Bereich 
Berufspädagogik gibt einen ersten Einblick in die Wahrnehmung, Einstellungs- und 
Verhaltensakzeptanz der Lehramtsstudierenden an einer pädagogischen Hochschule. 
Die Ergebnisse zeigen, dass unter den Studierenden großes Interesse und eine posi-
tive Einstellung in Bezug auf KI vorherrschen. Dies entspricht den Ergebnissen der 
Studien von Mesenhöller und Böhme (2024) sowie Brandhofer und Tengler (2024). 
Es zeigt sich jedoch, dass die Einstellung zu KI und Schule positiver ist als in der 
Studie von Helm et al. (2024). Hier muss beachtet werden, dass es sich bei den Stu-
dierenden der Berufspädagogik um eine diverse Zielgruppe, sowohl in Bezug auf die 
gewählten Bachelorstudien als auch auf die Vorerfahrungen, handelt. Der Großteil 
der befragten Bachelorstudierenden sind Studierende des Studiengangs Duale Aus-
bildung/Technik und Gewerbe und diese Studierenden bringen oft jahrelange Be-
rufserfahrung aus der wirtschaftlichen Praxis mit. Außerdem sind in der Stichprobe 
Studierende des Bachelorstudiengangs Information und Kommunikation (Ange-
wandte Digitalisierung), die an berufsbildenden Schulen digitale Kompetenzen ver-
mitteln. Weiters erleben alle Studierenden virtuelle Hochschullehre im Rahmen ihres 
Studiums, wenngleich in unterschiedlichem Ausmaß (vgl. dazu auch Cechovsky et 
al., 2023). Die Erfahrungen aus der wirtschaftlichen Praxis sowie die prinzipiell po-
sitive Einstellung gegenüber digitalen Medien und die Erfahrungen damit im Rah-
men des Studiums könnten zur positiven Einstellung der Zielgruppe in Bezug auf KI 
beitragen. Es benötigt jedoch weitere empirische Studien, um dies zu überprüfen. 

Die Korrelationsanalysen zeigen signifikante Zusammenhänge zwischen der Wahr-
nehmung der KI im Studium und dem Einsatz an der Schule. Die erste aufgestellte 
Hypothese konnte anhand der Daten bestätigt werden. Auch Helm et al. (2024) stel-
len fest, dass die persönliche Erfahrung mit KI Einfluss darauf hat, ob diese auch an 
der Schule genutzt wird. Daraus könnte man ableiten, dass das Erleben eines sinn-
vollen und verantwortungsvollen Einsatzes an der Hochschule dazu führt, dass die 
Studierenden KI auch als Lehrkraft an der Schule entsprechend einsetzen.  
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Jedoch konnte kein signifikanter Zusammenhang zwischen der Einstellungsakzep-
tanz und der Verhaltensakzeptanz festgestellt werden, weshalb die zweite Hypothese 
nicht bestätigt werden konnte. Wie bereits oben erwähnt, könnte ein Grund die ge-
ringe Variation der Antworten bei der Einstellungsakzeptanz sein. Außerdem ist an-
zumerken, dass die Einstellung mit sehr generellen Aussagen zu KI und Schule ge-
messen wurde. Eine Formulierung von Einstellungsitems mit konkreterem Hand-
lungsbezug wie in der Anleitung von Ajzen (2006) zur Entwicklung eines Fragebo-
gens nach der Theorie des geplanten Verhaltens beschrieben, würde eher dazu füh-
ren, signifikante Zusammenhänge feststellen zu können. Weiters ist hier einschrän-
kend festzuhalten, dass mit dem Fragebogen nicht das tatsächliche Verhalten gemes-
sen werden kann und die Antworten somit Verzerrungen – wie etwa der sozialen 
Erwünschtheit – unterliegen können.  

Tiefergehende Erkenntnisse sowie Möglichkeiten zum Vergleich der Ergebnisse mit 
anderen Zielgruppen könnte auch der Einsatz des kürzlich publizierten validierten 
Onlinefragebogens zur sozialen Akzeptanz gegenüber KI in der Schule von Mesen-
höller und Böhme (2024) bieten. Außerdem würde die Integration weiterer Faktoren 
unabhängiger Variablen, wie etwa im Modell von Stützer und Herbst (2021), tiefere 
Einblicke in die KI-Akzeptanz der Lehramtsstudierenden geben. Darüber hinaus 
wäre auch die Sicht der Hochschullehrenden auf das Thema interessant, wie dies 
etwa in der Studie von Maznev et al. (2024) erhoben wurde. Eine Erhebung bei 
Hochschullehrenden würde es ermöglichen, konkrete Weiterbildungsbedarfe zu er-
mitteln, um den Einsatz von KI an der Hochschule als Methode sowie als Inhalt, im 
Sinne eines Werkzeugs für den Beruf als Lehrkraft, zu unterstützen. Abschließend 
kann festgestellt werden, dass die rasche Weiterentwicklung des Angebots an KI-
gestützten Anwendungen eine wissenschaftliche Begleitung der Entwicklung im 
Hinblick auf die Lehrer:innenbildung sinnvoll erscheinen lässt. 
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Forschungsnahes Lernen zum 
berufsspezifischen Einsatz von generativer KI 

Zusammenfassung 

Generative KI stellt Hochschullehre vor Herausforderungen, die disruptiven Charak-
ter haben: Lehrende müssen Lernende auf einen Arbeitsmarkt vorbereiten, in dem 
KI eine unverzichtbare Rolle spielen wird, ohne dass sie auf eigene Erfahrungen zu-
rückgreifen können. Als methodischer Zugang bietet es sich an, den Studierenden 
über Elemente des forschungsnahen Lernens den Freiraum zu eröffnen, Anwen-
dungsgebiete in einem geschützten Rahmen selbst zu explorieren, d. h. (generative) 
KI mit Bezug zum eigenen Berufsalltag zum Forschungsgegenstand zu machen. Bei-
spielhaft wird eine Umsetzung aus der Technikdidaktik in der ersten Phase der Lehr-
kräfteausbildung beschrieben. 
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Research-based learning on job-specific use of generative AI 

Abstract 

Generative AI is presenting new challenges for higher education due to its disruptive 
features. Teachers must prepare students for a job market in which AI will likely 
play a dominant role without having recourse to their own experiences. One possible 
way address this mismatch is research-based learning. This allows the students to 
explore applications for AI in their own domain, as AI and its bearing on the stu-
dents’ future occupations become the actual research topic. This paper presents an 
exemplary implementation in STEM teacher training.  

Keywords 

generative artificial intelligence, teacher training, research-based learning, STEM 
pedagogy 
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1 Einführung 
Die zentrale Frage dieser Sonderausgabe lautet „Wie verändert Künstliche Intelli-
genz (KI) die Hochschullehre?“ Dabei findet KI dort bereits seit fast zwei Jahrzehn-
ten als Hilfsmittel, also als Lernen mit KI, ihren Einsatz. Nach Zawacki-Richter et 
al. (2019) lassen sich dabei vier Kategorien unterscheiden: (1) Adaptive Systeme 
und Personalisierung, (2) automatische Prüfungssysteme, (3) Profiling und Vorher-
sage sowie (4) intelligente Tutorensysteme. In ähnlicher Form finden sich diese Ka-
tegorisierungen auch in European Commission (2022). Das Lernen über KI war bis-
her weitgehend domänenspezifisch der Informatik vorbehalten. 

Seitdem im November 2022 ChatGPT durch OpenAI für die Öffentlichkeit als kos-
tenfreie Variante zur Verfügung gestellt wurde, ist Hochschullehre mit dem Einfluss 
dieser speziellen generativen KI auf Lehren, Lernen und Prüfen befasst. Von beson-
derer Bedeutung ist dabei, dass diese Technologie meist über Large Language Mo-
dels (LLM) auch ohne dezidierte Programmierkenntnisse durch Prompts als Sprach-
eingabe und ebenso einer Sprachausgabe vergleichsweise intuitiv zu verwenden ist. 

Laut Sætra (2023) hat generative KI für die Hochschullehre das Potenzial einer dis-
ruptiven Technologie (Christensen et al., 2018), unter anderem in einer Verschie-
bung des hierarchischen Gefälles zwischen verschiedenen Gruppen, beispielsweise 
Arbeitsnehmern und Arbeitgebern. Eine solche Verschiebung des hierarchischen 
Gefälles findet auch zwischen Lehrenden und Lernenden statt. Insbesondere außer-
halb einschlägiger Bereiche wie der Informationstechnologie haben Lehrende in der 
Anwendung von (generativer) KI häufig keinen klaren Wissens- und Kompetenz-
vorsprung mehr vor den Lernenden. Vor allem können sie selbst i. d. R. nicht auf 
Erfahrungen in ihrer Bildungs- oder Erwerbsbiografie zurückgreifen, um sie ihren 
Studierenden als Qualifikationen für eine von vermutlich von KI geprägte Arbeits-
welt mitzugeben. 

Hierin liegt aber auch eine Chance für die Lehrenden, eine stärker begleitende Rolle 
einzunehmen von „Sage on the Stage“ zu „Guide on the Side“ (King, 1993), d. h. 
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den Studierenden eine stärkere eigenverantwortliche Position im Lernprozess einzu-
räumen und sie damit auch als Personen mehr in den Blick zu nehmen. 

Im Hinblick auf die Nutzung von (generativer) KI für das Qualifikationsprofil von 
Absolvent:innen werden je nach Fach und Lernvoraussetzungen die methodischen 
Zugänge sicherlich unterschiedlich sein. Eine Verknüpfung der Herausforderungen 
einer Berufsqualifizierung in einer ganzheitlichen Bildung adressiert 2022 der Wis-
senschaftsrat in einem Positionspapier, in dem Persönlichkeitsbildung, Arbeits-
marktvorbereitung und eine forschende Haltung im Hinblick auf die Fachwissen-
schaft gleichberechtigt nebeneinanderstehen (vgl. Wissenschaftsrat, 2022).  

Gerade für Studierende, die bereits Praxiserfahrungen in ihrem gewählten Berufsfeld 
gesammelt haben (wie beispielweise Fachhochschul- oder Lehramtsstudierende mit 
integrierten Praktika) legt die hier benannte forschende Haltung einen Ansatz von 
forschendem Lernen nahe. 

Bezug genommen wird dabei hier und im Folgenden auf die Definition von Huber 
(2012, S. 12): 

„Forschendes Lernen zeichnet sich vor anderen Lernformen dadurch aus, dass 
die Lernenden den Prozess eines Forschungsvorhabens, das auf die Gewin-
nung von auch für Dritte interessanten Erkenntnissen gerichtet ist, in seinen 
wesentlichen Phasen – von der Entwicklung der Fragen und Hypothesen über 
die Wahl und Ausführung der Methoden bis zur Prüfung und Darstellung der 
Ergebnisse in selbstständiger Arbeit oder in aktiver Mitarbeit in einem über-
greifenden Projekt – (mit)gestalten, erfahren und reflektieren.“  

Dieser Beitrag beleuchtet den Einsatz von Elementen forschenden Lernens, um do-
mänenspezifisch Studierende höherer Semester mit ersten Praxiserfahrungen den 
Einsatz von generativer KI für ihr zukünftiges Berufsfeld selbst explorieren zu las-
sen. Beispielhaft wird hier ein Fachdidaktikmodul im Masterstudiengang Naturwis-
senschaft und Technik, einem gymnasialen Lehramtsstudiengang an der Universität 
Tübingen in Kooperation mit der Hochschule Esslingen vorgestellt.  
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2 Vorüberlegungen 

2.1 Forschendes versus forschungsnahes Lernen 
Das hier vorgestellte Modul Fachdidaktik 5 ist im 3. Semester des viersemestrigen 
Masterstudiengangs „Naturwissenschaft und Technik“ verortet und mit 3 SWS ver-
anschlagt. Zu diesem Zeitpunkt haben die Studierenden i. d. R. an Orientierungs-
praktika im Bachelorstudium teilgenommen sowie zu Beginn des Masterstudiums 
ein weiteres einsemestriges Schulpraktikum absolviert – die hier beschriebene Ver-
anstaltung ist allerdings nicht mit der Begleitung des Schulpraktikums befasst, kann 
aber auf die praktischen Kenntnisse der Studierenden aufbauen. Anders als bei 
Huber und Reinmann (2019) oder Schiefner-Rohs et al. (2019) beschrieben, handelt 
es sich damit nicht um den klassischen Ansatz des forschenden Lernens in der Lehr-
kräfteausbildung, der üblicherweise direkt mit einem Praxiskontext verzahnt ist. Der 
Fokus in der ersten Phase der Lehrkräfteausbildung liegt auf theoretischen und struk-
turellen Aspekten der Unterrichtsplanung wie beispielsweise in Sandfuchs (2009) 
dargestellt, ohne zunächst eine konkrete Lerngruppe im Blick zu haben und sich dem 
Spannungsfeld Theorie – Praxis auszusetzen. 

In der Konkretisierung wird daher für das hier vorgestellte Modul der Begriff for-
schungsnahes Lernen verwendet. In Abgrenzung zum forschenden Lernen geben 
Huber und Reinmann (2019, S. 3) folgende Definition: 

„Forschungsnahes Lernen umfasst über forschendes Lernen im engeren Sinne, 
in dem Studierende einen Forschungsprozess selbst forschend vollständig 
durchlaufen, hinaus alle diejenigen anderen Formen des Lehrens und Lernens, 
welche die Studierenden explizit an Forschung als Prozess heranführen, in-
dem sie einen solchen nachvollziehbar vor- und zur Diskussion stellen oder 
die Studierenden Elemente daraus als Ausschnitte aus einem mitgedachten 
Forschungszusammenhang üben und erlernen lassen.“ 
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In den folgenden Abschnitten wird auf einige Elemente der Kursplanung eingegan-
gen, zum einen auf die Veröffentlichung für Dritte als zentrales Element des for-
schenden Lernens: In diesem Fall sind die Zielgruppe andere Lehrkräfte im Rahmen 
eines Entwurfs für ein Unterrichtsmagazin. Zum anderen auf den Forschungspro-
zess, der darin besteht, generative KI für einen projektartigen Unterrichtseinsatz in 
einem technischen Fach zu explorieren. Besonderes Augenmerk wurde dabei auf die 
Gestaltung der Prüfungsleistung sowie die Begleitung der Studierenden gelegt, da 
diese neben den inhaltlichen Kompetenzzielen im Bereich der generativen KI auch 
die Prozesse des Gestaltens und Bewertens modellhaft im Hinblick auf Nutzbarkeit 
für die eigene Unterrichtspraxis reflektieren sollen. 

Zur Einordnung werden zunächst kurz die Rahmenbedingungen zum Zeitpunkt der 
Planung für den Einsatz von KI an Schulen herausgestellt, bevor die oben genannten 
Aspekte weniger domänenspezifisch erläutert werden. 

2.2  Künstliche Intelligenz als Herausforderung für den 
künftigen Berufsalltag Schule 

Bisher spielt generative KI in der Schule als künftiger Arbeitsort der Lehramtsstu-
dierenden keine offizielle Rolle, auch wenn viele Schüler:innen generative KI in 
Form von ChatGPT bereits kennen, wenngleich mit Fehlvorstellungen verknüpfen 
(vgl. Schlude et al., 2024). 

In den aktuellen Bildungsplänen finden sich bereits verschiedene Anknüpfungs-
punkte, um sich mit den Themenfeldern Digitalisierung, Einsatz von KI und Algo-
rithmen auseinanderzusetzen: Das Kultusministerium des Landes Baden-Württem-
berg nennt dabei vorrangig die Fächer Ethik und Philosophie zu Chancen und Risi-
ken sowie das Fach Informatik für die Sekundarstufe I oder im Rahmen des Bil-
dungsplans des Gymnasiums (Ministerium für Kultus, Jugend und Sport Baden-
Württemberg, 2024).  

Die Studierenden in dem hier betrachteten Modul studieren das baden-württemberg-
spezifische Fach Naturwissenschaft und Technik (ein gymnasiales Wahlfach ab der 
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8. Klasse). Auch wenn Datenverarbeitung als Teilaspekt behandelt wird, gibt es noch 
wenig Ansätze zur Nutzung von KI im allgemeinbildenden Technikunterricht, In 
diesem spielt weniger das Digitale, sondern das „handelnde Erschaffen von sinnhaf-
ten Artefakten“ ein definierendes Moment (vgl. T. Kirste in Geißel & Gschwendtner, 
2018, S. 71). Erste Überlegungen für eine Integration generativer KI in den Tech-
nikunterricht finden sich in beispielsweise bei Nepper und Ruch (2023). Dort wird 
u. a. Programmiercode zum Auslesen von Sensoren und Steuerung von technischen 
Artefakten erzeugt. Die Anwendung liegt in einem Auslagerungsprinzip, bei dem 
algorithmische Tätigkeiten an ein Tool ausgelagert werden und die Rolle der Ler-
nenden sich auf das Beurteilen der Ergebnisse verschiebt (vgl. Kuntze, 2024). 

Der Einsatz von KI in der Schule ist ferner limitiert durch fehlende rechtliche Vor-
gaben, gerade im Bereich des Datenschutzes (seit der Durchführung des Moduls sind 
erste schultaugliche generative KI-Chatbots in der Erprobung). 

Gleichzeitig werden die angehenden Lehrkräfte künftig Unterricht selbst gestalten 
müssen, im Laufe ihres Berufslebens auch über die aktuellen Bildungspläne hinaus; 
die Konzeption von Unterricht zu Fragen aktueller gesellschaftlicher und sozialer 
Relevanz ist also erklärtes Qualifikationsziel für Lehrkräfte.  

Die Lehramtsstudierenden in Naturwissenschaft und Technik stehen damit exemp-
larisch für alle Studierenden, die derzeit oft heterogene Voraussetzungen im Umgang 
mit (generativer) KI mitbringen, aber zukünftig nicht nur passiv Technologien rezi-
pieren, sondern diese wie auch ihren Einsatz aktiv gestalten und reflektieren sollen 
und müssen.  
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3 Methodische Gestaltung 

3.1 Kompetenzziele und Prüfungsleistung 
Für dieses Modul Fachdidaktik 5 sind die Kompetenzen laut Modulhandbuch 
(Grabmayr & Bleibel, 2021) angegeben als: „Die Studierenden beherrschen unter-
schiedliche Unterrichtsmethoden und deren Wechsel im Technikunterricht. Sie ver-
stehen den Einsatz wissenschaftlicher Methoden in der Projektarbeit. Sie können Re-
flexion der Arbeitsmethoden vermitteln.“ 

Im Sinne des Constructive Alignment (Biggs, 1996) ist der Kurs für die Studierenden 
in ihrer Doppelrolle als Lernende sowie zukünftig Lehrende daher so angelegt, dass 
die Studierenden zu einem vorgegebenen Thema projektartig eine schulische Pro-
jektarbeit konzipieren, bei der das Anfertigen eines physischen technischen Arte-
fakts ein Teil der Prüfungsleistung ist.  

Neben dem physischen funktionsfähigen Artefakt, das einen obligatorischen Teil der 
Prüfungsleistung darstellt, ist weiterhin ein Unterrichtseinsatz zu planen (als Manu-
skript wie im folgenden Abschnitt beschrieben) sowie eine Präsentation der zentra-
len Aspekte der Planung. Diese drei Elemente werden als Gruppenarbeit abgegeben, 
zusätzlich eine Reflexion über den Arbeitsprozess als Einzelleistung. 

„Im alltäglichen Betrieb von Forschung und wohl leider auch Lehre befassen 
sich die modernen Fachwissenschaften nicht mehr selbstverständlich von sich 
aus mit Grundfragen der Ethik oder der gesellschaftlichen Folgen oder des 
persönlichen Sinns ihres Treibens. Gerade die globalen Schlüsselprobleme 
[…] böten aber dazu reichlich Anlass“ (Huber & Reinmann, 2019, S. 49).  

Zentral an diesem Modul ist daher eine Aufgabenstellung, die aktuelle soziale und 
gesellschaftliche Herausforderungen adressiert, was laut Ropohl (2009) auch eine 
zentrale Dimension von Technik ist. Im Hinblick auf generative KI und das Span-
nungsfeld zwischen dem Digitalen und den physischen Artefakten lautete das Thema 
für die studentischen Projektarbeiten daher: „Zwischen Kopf- und Handarbeit: Tech-
nik im Unterricht und generative KI“ mit den Learning Outcomes: „Sie können für 
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die NwT-Kursstufe handlungsorientierten Projektunterricht planen und reflektieren, 
ein technisches Artefakt konstruieren und fertigen und generative KI als Unterrichts-
thema aufgreifen.“ 

3.2 Veröffentlichung für Dritte 
Ein Kriterium des forschenden Lernens laut Huber und Reinmann (2019) ist die ex-
plizite Adressierung der Ergebnisse für Dritte. Als Zielgruppe sind für Unterrichts-
ideen andere Lehrkräfte im Fokus, das Zielformat war daher ein Artikel für ein Un-
terrichtsmagazin als Fachzeitschrift für praktisch einzusetzende Unterrichtsent-
würfe, d. h. die originalen Autorenhinweise einer Zeitschrift wurden zur Verfügung 
gestellt. Einschränkend ist an dieser Stelle zu ergänzen, dass die Publikation von 
Ergebnissen in den vergangenen Semestern für die Lehramtsstudierenden keine hohe 
Priorität hatte. Trotz eines erfolgreichen Artikels (Haab et al., 2021) aus dieser Ver-
anstaltung haben die Studierenden angegeben, dass sie einer Publikation im Sinne 
des Teilens von Ergebnissen und Erfahrungen als Lehrkraft keine wesentliche Rolle 
einräumen oder sie ihre Ergebnisse als nicht gut genug bewerten und auf entspre-
chende Angebote guter Entwürfe üblicherweise ablehnend reagierten. Dieser Unter-
schied zu Studierenden in den wissenschaftlichen Abschlüssen scheint bedeutsam zu 
sein, auch als Gegenstand einer weiteren Untersuchung. 

Öffentlichkeit wird weiterhin hergestellt über eine fachbereichsöffentliche Präsenta-
tion der Artefakte und der Konzepte als Abschluss des Moduls. 

3.3 Begleitung der Studierenden 
Der Kurs startet mit einem Kickoff-Tag in Präsenz, damit sich die Teilnehmenden 
kennenlernen und Gruppen bilden können. Ferner werden in verschiedenen Metho-
den und Sozialformen fachliche und organisatorische Grundlagen gelegt sowie das 
zu bearbeitende Thema wie die Prüfungsleistungen vorgestellt. Hier werden auch 
Chancen und Risiken sowie Datenschutzbestimmungen generativer KI besprochen 
und mögliche Bedenken der Studierenden adressiert.  
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Die Studierenden haben etwa 14 Wochen Zeit für die Umsetzung: Pro Gruppe wird 
ferner ein finanzielles Budget festgelegt, um Materialien für das physische Artefakt 
in Eigeninitiative zu beschaffen. Wie im Berufsalltag gibt es für die Umsetzung eines 
Artefakts im Rahmen einer schulischen Projektarbeit innerhalb des oben gesetzten 
Themas zeitliche und finanzielle Ressourcenbeschränkungen. 

Die Betreuung findet während des Semesters in halbstündigen Videokonferenzen 
statt. Um am Ende des Semesters eine differenzierte Bewertung vornehmen zu kön-
nen sowie im Wissen um die Komplexität der verschiedenen Arbeitsprodukte, wird 
zur Bearbeitung eine Grobstruktur vorgegeben, innerhalb derer die Studierenden 
sich zu ihrem selbst gewählten Thema gruppenintern eigenständig organisieren müs-
sen. Diese Grobstruktur orientiert sich an Scrum-ähnlichen agilen Projektplanungs-
methoden im Schul- oder Hochschulbereich vgl. Luther (2018), Mittelbach (2020): 
Aufeinander aufbauende generalisierte Arbeitsschritte sollen in grob vorher umris-
senen Abschnitten, sogenannten „Sprints“, erledigt werden (z. B. die Themenfin-
dung, die Erstellung eines Bauplans und einer Stückliste für das Artefakt etc.). 

Ein Aspekt der Reflexion ist insbesondere, ob diese Form der Organisation mit einer 
generischen Grobstruktur für Planung und regelmäßigen Rückmeldungen sich mög-
licherweise auch für den eigenen schulischen Unterrichtseinsatz eignet. 
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4 Durchführung 
Im Wintersemester 2023/24 nahmen 21 Studierende teil, davon waren 19 Studie-
rende in der Einführungsveranstaltung und beteiligten sich an einer Umfrage zu Vor-
erfahrungen. Die Studierenden haben sich selbst auf sechs Gruppen à maximal vier 
Personen aufgeteilt. Hintergrund ist dabei, dass der Hochschulstandort Esslingen ca. 
eine Stunde Fahrt von der studiengangführenden Universität Tübingen entfernt ist 
und daher die Räumlichkeiten und Werkstätten an der Hochschule Esslingen von 
den Masterstudierenden selten genutzt werden (können). Für die mehrwöchige Fer-
tigungsphase des Artefakts hat es sich daher in den vergangenen Semestern als güns-
tig herausgestellt, die Studierenden Gruppen bilden zu lassen, die ähnliche Stunden-
pläne, nahegelegene Wohnorte oder als Gruppe Zugang zu Werkräumen haben.  

Die Vorerfahrungen der Studierenden zu ChatGPT zu Beginn des Kurses waren he-
terogen, für viele Studierende war ChatGPT im Oktober 2023 bereits nahezu syno-
nym mit Künstlicher Intelligenz. Bei der Frage „Wenn ich KI höre, denke ich an …“ 
haben von 18 Teilnehmenden 9 „ChatGPT“ angegeben“, Mehrfachantworten waren 
möglich, die 21verbleibenden Antworten bezogen sich sowohl auf technische Rea-
lisierungen und Einsatzmöglichkeiten wie Maschinelles Lernen, Neuronale Netze 
oder Big Data wie auch auf Chancen und Risiken der Technologie mit Antworten 
wie unspezifischer „Chancen und Risiken“, aber auch fünf Antworten, die sich mit 
(erwarteter) Arbeitserleichterung zusammenfassen lassen. 

Zur spezifischen Anwendung ChatGPT als Beispiel für generative KI gaben alle Stu-
dierenden an, davon zumindest gehört zu haben, gleichzeitig hat niemand angege-
ben, sich bereits gut auszukennen. 
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Abb. 1: Ergebnisse der Befragung zu Vorkenntnissen zu ChatGPT 

Die letzte Frage betraf die Beschäftigung mit möglichen Einsatzgebieten in der 
Schule als Berufsfeld. Auf die Frage „Auf einer Skala von 1–10, wie stehen Sie ei-
nem Einsatz von ChatGPT im Unterricht gegenüber (0: sehr kritisch, 10: sehr posi-
tiv)?“ lag der Mittelwert bei 6,1 ± 1.6 wie in Abb. 2 dargestellt, die Grundstimmung, 
das Tool im Rahmen der Fachdidaktik einmal auszuprobieren, war also eher zustim-
mend. 

Interessant war, dass alle Studierenden gegenüber der Nutzung einer individuell aus-
wählbaren generativen KI auch nach Aufklärung über Datenschutzbestimmungen 
sowie Chancen und Risiken aufgeschlossen waren. 
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Abb. 2: Ergebnis der Umfrage „Wie stehen Sie dem Einsatz von ChatGPT im Unter-
richt gegenüber?“ 
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5 Ergebnisse 

5.1 Gruppenergebnisse 
Die sechs Gruppen kamen zu sehr unterschiedlichen Lösungen: Eine Gruppe hatte 
die KI nur für sich selbst als Hilfsmittel beim Programmieren genutzt, aber keine 
Unterrichtsnutzung vorgesehen, drei Gruppen hatten das Programmieren der techni-
schen Artefakte durch Prompts der Schülerinnen und Schüler (SuS) an eine genera-
tive KI vorgesehen und dieses Vorgehen in unterschiedlichem Maße im Rahmen der 
Entwürfe durch die SuS als eigene Lerngelegenheit über KI bewerten lassen; eine 
Gruppe hat sowohl KI selbst bewusst als Prompt-Engine genutzt, um einen Code zu 
erstellen, der die eigenen Programmierfähigkeiten überstieg, als auch dies für SuS 
vorgesehen.  

Neben dieser starken Nutzung für Code-Erzeugung und dem oben beschriebenen 
Auslagerungsprinzip hat eine Gruppe einen interdisziplinären Ansatz gewählt, der 
sich mit Deutsch (ggf. in einem Deutsch-als-Fremd-oder-Zweitsprache-Kontext) 
einsetzen ließe: Die KI sollte nach Prompts Fantasiegeschichten zu einer festen An-
zahl Stichwörter erstellen, auf deren Basis dann technische Artefakte zu erstellen 
waren. Um die Aufgabe nicht trivial werden zu lassen, haben die Studierenden selbst 
mit verschiedenen Wortarten für die Stichwörter in den Prompts experimentiert, um 
Geschichten zu erzeugen, die sich nicht unmittelbar aus drei eingegebenen Substan-
tiven ergeben (womit der „Umweg“ über die KI bis zur Erzeugung der Artefakte 
hinfällig wäre).  

Damit ergab sich über diesen forschenden Ansatz ein breites Spektrum an möglichen 
didaktischen Anwendungsszenarien für generative KI, die über die bisher aus der 
Unterrichtsliteratur bekannten Beispiele hinausgingen. Wie oben bereits beschrie-
ben, war das Interesse der Lehramtsstudierenden an einer Publikation der Manu-
skripte nicht sehr ausgeprägt. 
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5.2 Reflexionen 
Ausgewertet wurden weiterhin die studentischen Reflexionen. Sie waren als Einzel-
leistungen einzureichen und sollten sich u. a. auf die folgenden Punkte beziehen: 

• Aufgabenstellung 

• Organisation des Moduls und Zusammenarbeit in der Gruppe  

Darüber hinaus war keine Struktur vorgegeben, Mehrfachnennungen der aus den 
Texten extrahierten Aspekte waren also möglich. 

5.2.1 Aufgabenstellung 

Die Aufgabenstellung wurde von vielen Studierenden als spannend, aber herausfor-
dernd beschrieben. Erwartbar hat eine positivere Einschätzung mit einer erfolgrei-
cheren Prüfungsleistung korreliert, i. d. R. ging dies auch mit einer größeren Flexi-
bilität bei der Bearbeitung der sehr offenen Aufgabenstellung einher, beispielsweise 
bei Problemen mit zeitlichen Beschränkungen oder bei der Beschaffung der Materi-
alien.  

Insgesamt haben die Studierenden das Modul und den Prozess ihrer Erkenntnisge-
winnung in dem sich rasant ändernden Feld der (generativen) KI positiv gewertet. 
Gut die Hälfte der Studierenden (52 %) haben dabei insbesondere erwähnt, dass sie 
durch die Projektarbeit konkrete Ideen für den Unterrichtseinsatz dieser Technik er-
arbeitet hätten mit Stimmen wie:  

„Ich verband KI mit Textübersetzung und der Generierung von ‚schön formu-
lierten‘ Texten. Die Aufgabe hat mir gezeigt, dass es unheimlich viele Berühr-
punkte geben kann, und es mit Blick auf die Entwicklungen im KI-Bereich 
umso wichtiger ist, diese auch den SchülerInnen zu verdeutlichen und sie re-
flektiert an das Themenfeld heranzuführen.“ 

Eine Einzelstimme fand im Rückblick zum jetzigen Zeitpunkt die Beschäftigung mit 
generativer KI für den Unterricht verfrüht und hat dies als Grund für mangelnde 
Motivation für eine intensive Beschäftigung mit dem Thema angegeben. 
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5.2.2 Organisation des Moduls und Zusammenarbeit 

Die Zusammenarbeit in der Gruppe wurde von mehr als drei Viertel der Studieren-
den (76 %) positiv bewertet. Eine Person hat allerdings angemerkt, dass sich Ab-
stimmungen bei einer Gruppengröße von vier Personen als schwierig herausgestellt 
haben. 

Mit 18 expliziten Nennungen (86 %) wurde von einer Mehrheit die Form der Be-
gleitung ebenfalls positiv bewertet, die einen Rahmen und Raum für Rücksprachen 
gegeben hat, beispielsweise mit dem Kommentar: 

„Die Methodik des Moduls, besonders die regelmäßigen Besprechungen mit 
Ihnen nach jedem Sprint, war sehr gut gewählt und lässt sich auch gut auf 
spätere Projektarbeiten in der Schule übertragen. Durch die zeitlich und in-
haltlich festgelegten Sprints war der grundlegende Vorgang in der Bearbei-
tung direkt gegeben und – in unserem Fall nicht notwendig – gruppeninterne 
Diskussionen darüber obsolet.“ 

57 % der Studierenden haben Format und Bewertungsmethodik auch explizit als für 
den Schuleinsatz geeignet aufgegriffen mit Formulierungen wie: 

„Die Projektmanagementmethode (Edu)Scrum war mir vor dem Seminar 
nicht bekannt. Diese Methode gefällt mir insofern gut, dass sie einen Kom-
promiss zwischen Selbstorganisation und Kontrolle des bereits erreichten bil-
det. Ich kann mir vorstellen Scrum für zukünftige Projekte zu verwenden.“ 

5.2.4 Weitere Aspekte 

Einige Studierende haben ihre persönliche Entwicklung benannt: beispielsweise hin-
sichtlich ihrer Kommunikationsfähigkeiten oder des Einarbeitens in fachfremde In-
halte.  

Größte Kritikpunkte an der Organisation des Moduls und der Prüfungsleistung wa-
ren die teilweise unklaren Vorgaben für das einzureichende Manuskript, die bei einer 
erneuten Durchführung zu überarbeiten wären (52 %), sowie der insgesamt hohe 
Arbeitsaufwand für das Modul (29 %).  
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6 Fazit 
Generative Künstliche Intelligenz mit frei verfügbaren Anwendungen stellt Hoch-
schullehre vor neue Herausforderungen, die disruptiven Charakter haben: Lehrende 
finden sich in der Rolle wieder, Lernende auf einen Arbeitsmarkt vorzubereiten, in 
dem KI künftig eine noch nicht klar absehbare, aber sicherlich unverzichtbare Rolle 
spielen wird, ohne dass sie selbst hier auf einen Erfahrungsschatz zurückgreifen kön-
nen. Eine Möglichkeit, hier Zugänge zu eröffnen, ist den Studierenden über Ele-
mente des forschenden oder forschungsnahen Lernens den Freiraum zu eröffnen, 
Anwendungsgebiete in einem geschützten Rahmen selbst zu explorieren, d. h. (ge-
nerative) KI und den Bezug zum eigenen Berufsalltag selbst zum Forschungsgegen-
stand zu machen. Dieser Ansatz knüpft damit auch an die Forderungen der Wissen-
schaftskommission an, Persönlichkeitsbildung, einen forschenden Zugang zum 
Fachwissen sowie eine Arbeitsmarktvorbereitung zu verzahnen. 

Als Anwendung eines solchen forschungsnahen Lehrformats wurde in diesem Bei-
trag ein Einsatz für Lehramtsstudierende für allgemeinbildenden gymnasialen Tech-
nikunterricht skizziert. Während sich forschendes Lernen gerade auch für praxisbe-
gleitende Lehrveranstaltungen als Format anbietet, ist der Praxisbezug des Moduls 
keine zwingende Voraussetzung. Es ist ebenfalls möglich, sich der Fragestellung zu 
widmen, wie der Einsatz von KI in künftigen Berufsfeldern aussehen könnte, sofern 
für die Studierenden eine hinreichend klare Vorstellung ihres künftigen Aufgaben-
gebietes vorhanden ist, beispielsweise über bereits erfolgte Praktika. 

In der hier vorgestellten Umsetzung lag besonderes Augenmerk auf der Gestaltung 
der Prüfungsleistung, die die Präsentation der erarbeiteten Ergebnisse für Dritte in-
kludiert, sowie der Begleitung der Studierenden in einem kollaborativen Lern- und 
Forschungsprozess durch die Vorgabe struktureller Leitplanken. Gerade für das hier 
vorgestellte Beispiel aus der Lehrkräfteausbildung ist die doppelte Rolle der Studie-
renden als Lernende und auch zukünftig Lehrende und Bewertende bei der Gestal-
tung des Moduls mit Reflexion über auf den Unterricht übertragbare Elemente ein 
zentraler Bestandteil der Arbeitsmarktqualifikation. 
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Aus den Reflexionen und den Ergebnissen zeigt sich, dass die Studierenden dieses 
Lehrformat zur Exploration des didaktischen Potenzials von generativer KI als ei-
genständige Forschungsleistung überwiegend positiv bewerten. Dem fehlenden 
Kompetenzvorsprung der Lehrperson bei KI-Anwendungen, die diese konsequente 
Rolle der Lernbegleitung bedingt hat, hat damit innovative neue Möglichkeiten des 
Einsatzes eröffnet sowie den Studierenden nach eigener Einschätzung eine vertiefte 
Auseinandersetzung mit den Lehrinhalten ermöglicht.  

Auch wenn das Modul hinsichtlich des Arbeitsaufwands und der im Detail klareren 
Anforderungen zu überarbeiten ist, scheint der Ansatz des forschungsnahen Lernens 
auch im Umgang mit generativer KI geeignet, die Ansprüche des Wissenschaftsrats 
an eine Verzahnung von Persönlichkeitsbildung, Arbeitsmarktorientierung sowie ei-
ner forschenden Haltung zum Fachgegenstand zu adressieren.  
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Förderung von KI-Kompetenz – Lernen mit und 
über Chatbots in einem Making-Szenario 

Zusammenfassung 

Künstliche Intelligenz (KI) nimmt eine immer größere Rolle im Berufs- und Alltags-
leben ein. Ein bedeutendes Anwendungsgebiet von KI sind Chatbots, die Menschen 
als digitale Assistenten bei diversen Aufgaben unterstützen können. Der vorliegende 
Beitrag stellt die Umsetzung eines Moduls zum Themenbereich Chatbots vor, das 
konzipiert wurde, um die anwendungsbezogene KI-Kompetenz in der Hochschul-
lehre zu fördern. Das Didaktische Design des Moduls kombiniert passgenau die Wis-
sensvermittlung zur Funktionsweise von Chatbots mit einer praktischen Umsetzung 
basierend auf dem Making-Konzept. 
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Promotion of AI competence – Learning with and about chatbots in a 
making scenario 

Abstract 

Artificial intelligence (AI) plays an increasingly important role in professional and 
everyday life. Chatbots, which can support people as digital assistants in various 
tasks, are an important area of AI application. This paper presents the implementa-
tion of a module on the topic of chatbots, which was designed to promote applica-
tion-related AI skills in university teaching. The didactic design of the module per-
fectly combines the transfer of knowledge about how chatbots work with a practical 
implementation based on the making concept.  

Keywords 

making, chatbots, AI-literacy, didactical design, higher education 
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1 Einführung 
Ein Chatbot ist eine Computersoftware, die in der Lage ist, eine Eingabe in natürli-
cher Sprache entgegenzunehmen und eine Ausgabe in Echtzeit zu liefern (vgl. Suta 
et al., 2020). Mit dem Start von ChatGPT im November 2022 (vgl. Statista, 2023) 
rückten Chatbots schlagartig in den Fokus von Unternehmen und der Gesellschaft. 
Insbesondere im Bildungsbereich sorgen Chatbots dafür, dass KI immer intensiver 
eingesetzt wird.  

Grundsätzlich lässt sich anhand von Chatbots beispielhaft zeigen, was mit KI mög-
lich ist, wie KI funktioniert und wo die Grenzen der Technologie liegen. Vor dem 
Hintergrund der beschriebenen Entwicklungen wird an der Medienfakultät der 
Hochschule Offenburg seit dem Sommersemester 2023 ein komplettes Modul über 
Chatbots angeboten. In diesem werden die technische Funktionsweise und Charak-
teristika von Chatbots gelernt und in einer praktischen Arbeit nach dem Making-
Konzept umgesetzt. Die Lerninhalte gehen über die kritische Nutzung von bereits 
bestehenden Tools wie beispielsweise ChatGPT hinaus, indem von den Studierenden 
eigene Chatbots zu einem speziellen Wissensgebiet konzipiert und entwickelt wer-
den. Um den Nutzen des neu konzipierten Moduls zu analysieren, wird im vorlie-
genden Beitrag untersucht, inwieweit dieses KI-Kompetenz fördert. Folgende These 
wird dabei zugrunde gelegt: Ein Didaktisches Design, das Wissen über die Funkti-
onsweise und das Making eines Chatbots integriert, fördert KI-Kompetenz im An-
wendungsbereich von Chatbots. 

Im vorliegenden Beitrag werden zuerst Grundlagen der Chatbot-Technologie skiz-
ziert. Im Anschluss werden das Didaktische Design des Moduls beschrieben sowie 
eine Zusammenfassung mit ersten Erfahrungen und Ergebnisse der Evaluation vor-
gestellt. 
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2 Chatbots – Architektur und Funktionsweise 
Moderne Chatbots verwenden Machine Learning in Kombination mit Natural Lan-
guage Processing (NLP) und sind damit im Bereich der KI angesiedelt (vgl. Suta et 
al., 2020). Die NLP spielt eine entscheidende Rolle, da sie die Grundlage für das 
Verständnis von Eingabetexten, sowie für die Auswahl passender Antworten bildet.  

 

 

Abb. 1: Architektur von Chatbots (in Anlehnung an Adamopoulou & Moussiades, 
2020, S. 380) 

Abb. 1 visualisiert die grundlegende Architektur eines Chatbots, die aus drei Kom-
ponenten besteht: dem Natural Language Understanding (NLU) mit der Aufgabe, 
die Eingabe des Nutzenden durch die Intent-Erkennung sowie Entitäten-Extraktion 
zu interpretieren, dem Dialog-Management, welches den Gesprächsfluss steuert, in-
dem es entscheidet, welche Aktion als Nächstes ausgeführt wird, und der Natural 
Language Generation (NLG) für die Formulierung sowie Ausgabe der vom System 
gewählten Antwort in natürlicher Sprache (vgl. Suta et al., 2020).  
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3 Das Modul Chatbots – Konzeption und 
Erfahrungen 

Im Rahmen des Projekts „KompiLe – KI-Kompetenz fördern, individualisiertes Ler-
nen unterstützen“7 wurden an der Fakultät Medien der Hochschule Offenburg drei 
Module zur Förderung von KI-Kompetenz konzipiert. Thematisch stehen in diesen 
Modulen Chatbots, KI in den Medien und ethische sowie datenschutzrechtliche As-
pekte von KI-Anwendungen im Mittelpunkt. Die Module werden seit dem Sommer-
semester 2023 angeboten. 

3.1 Förderung von KI-Kompetenz 
Alle drei Module haben zum Ziel, KI-Kompetenz anwendungsorientiert anhand von 
komplexen und authentischen Szenarien zu vermitteln und zu fördern. Um Studie-
rende optimal auf die Chancen und Herausforderungen von KI vorzubereiten, sollten 
KI in die Hochschullehre integriert und grundlegende Kenntnisse über KI und ihre 
vielfältigen und ständig zunehmenden Anwendungen vermittelt werden (vgl. de Witt 
et al., 2020; Southworth et al., 2023). Zielgruppe der Module sind Studierende im 
Hauptstudium des Bachelorstudiengangs „Medien und Kommunikation“, die in der 
Regel noch keine Grundlagenvorlesung zu KI besucht haben.  

Kompetentes Handeln in Bezug auf KI erfordert eine Kombination aus insbesondere 
technischem Wissen, aber auch dem Verständnis für soziale und ethische Auswir-
kungen (Knoth et al., 2024). Im Projekt KompiLe werden vier Dimensionen von KI-
Kompetenz unterschieden: Kontextbezogenes KI-Wissen, die praktische Nutzung 
von KI-Anwendungen (KI-Nutzung), die kritische Reflexion von KI-Methoden und 
Datennutzung (KI-Kritik) und die Entwicklung und das Training von KI-Anwen-
dungen (KI-Entwicklung) (vgl. Schlemmer et al., 2023). 

 

7  Das Projekt KompiLe wird vom BMBF und MWK Baden-Württemberg im Rahmen der 
Bund-Länder-Initiative Förderung der Künstlichen Intelligenz in der Hochschulbildung 
gefördert. 
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Im Modul „Chatbots“ liegt der Schwerpunkt beim KI-Wissen zum einen auf grund-
sätzlichen Kenntnissen zu den KI-Methoden, die innerhalb der Chatbot-Technologie 
eingesetzt werden, und zum anderen auf anwendungsspezifischem Wissen über 
Chatbots. Bei der KI-Nutzung geht es um den zielgerichteten Einsatz von existieren-
den Chatbots, um Probleme zu lösen und Aufgaben zu bewältigen. Die kritische 
Auseinandersetzung mit Chatbots, ethische Anforderungen an die Algorithmen und 
die Rolle von Daten, mit denen Chatbots trainiert werden, sind Gegenstand der KI-
Kritik. Möglicherweise sind Studierende nicht nur Nutzende von Chatbots, daher 
adressiert die KI-Entwicklung die Konzeption und die Umsetzung inklusive des Trai-
nings eines eigenen Chatbots. Die Entwicklung und das Training eines Chatbots set-
zen Programmierkenntnisse sowie das Verständnis von Datensätzen und deren ziel-
führende Verarbeitung voraus.  

3.2  Aufbau des Moduls Chatbots 
Das Modul Chatbots umfasst fünf Credits und besteht aus einem wöchentlichen Prä-
senzseminar mit zwei Semesterwochenstunden und zusätzlichen Laboren, die die 
Grundlage für eine Praktische Arbeit als Prüfungsleistung darstellen (s. Abb. 2). Der 
Schwerpunkt des Seminars liegt auf der Wissensvermittlung, der praktischen Nut-
zung von existierenden Chatbots sowie der kritischen Reflexion. In mehreren Labor-
veranstaltungen wird das erworbene Wissen direkt angewendet, anhand von Aufga-
ben eingeübt und der Umgang mit den Werkzeugen erlernt. In den Laboren und bei 
der Praktischen Arbeit steht insbesondere die KI-Entwicklung im Mittelpunkt, auch 
wenn zusätzliche praktische Kenntnisse zu den eingesetzten Werkzeugen vermittelt 
und die Entwicklung kritisch reflektiert werden. 

Als Prüfungsleistung wurde eine Praktische Arbeit gewählt, die sich am Making-
Ansatz orientiert. Dazu konzipieren und realisieren die Studierenden jeweils in Drei-
ergruppen einen eigenen Chatbot und präsentieren diesen im Seminar. Making be-
tont das Lernen durch Handeln und wird im Bildungskontext auch als projektbasier-
tes Lernen beschrieben (vgl. Späth et al., 2019), bei dem Lernende ein (physisches) 
Produkt unter Verwendung neu erlernter Konzepte und Fähigkeiten erstellen (vgl. 
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Lin et al., 2020). Dabei eignen sie sich neues Wissen an, nutzen bestehendes Fach-
wissen beim Problemlösen und verinnerlichen, festigen und verbessern das Ver-
ständnis durch praktische Anwendung (vgl. Liu, 2023). Das Szenario der Prakti-
schen Arbeit wurde mit gestalterischem und kreativem Spielraum konzipiert, wobei 
aufgrund der vorherrschenden Einschränkungen im Bildungskontext nicht die glei-
che Offenheit wie in einem informellen Makerspace umgesetzt werden konnte (vgl. 
Stilz et al., 2020). Nach Kim et al. (2022) ist Making eine geeignete und effiziente 
Methode für den Erwerb von Kompetenzen. Handlungs- und problemorientierte 
Lernsettings bieten ein besonderes Potenzial für kompetenzorientierte Lehre, weil 
diese selbstgesteuertes, anwendungsbezogenes und sozial kommunikatives Lernen 
unterstützen (vgl. Klieme et al., 2008). Auch zur Förderung von KI-Kompetenz wer-
den handlungsorientierte Ansätze empfohlen und erprobt (vgl. Burgsteiner et al., 
2016). 

 

 

Abb. 2: Aufbau des Moduls Chatbots (eigene Darstellung) 

Bei der didaktischen Gestaltung von handlungs- und problemorientierten Lernum-
gebungen ist zu berücksichtigen, dass ein Basiswissen zur Thematik vorhanden sein 
sollte. Lernende können sonst schnell überfordert werden, was sich negativ auf die 
Lernmotivation auswirken kann (vgl. Reinmann & Mandl, 2006). Das Modul Chat-
bots kombiniert deshalb passgenau die theoretische Wissensvermittlung mit einer 
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praktischen Umsetzung. Dies hat zugleich den Vorteil, dass die Festigung des Wis-
sens und die Reflexion durch die gleichzeitige praktische Erfahrung unterstützt wer-
den (vgl. Pellert, 2016). Die Konfrontation mit einer komplexen und authentischen 
Situation, konkret die Entwicklung eines eigenen Chatbots, regt zum Nachdenken 
über die neuen Lerninhalte an. Studierende sammeln Erfahrungswissen, das sich an 
den Anforderungen der Praxis orientiert und problembasiertes Lernen ermöglicht. 
Ein wichtiger Aspekt des Moduls Chatbot ist somit die Betonung des praktischen, 
erfahrungsbasierten Lernens (vgl. Southworth et al., 2023). Deshalb sollte nicht nur 
das Bestehen einer Prüfung im Fokus stehen (vgl. Deuer, 2020), sondern das Ge-
lernte in realen Situationen angewendet werden, um später in berufspraktischen Si-
tuationen angemessen, authentisch und erfolgreich handeln zu können. 

3.3 Didaktisches Design  
Das Didaktische Design des Moduls Chatbot gliedert sich in drei Bereiche (vgl. 
Reinmann, 2015):  

− Wissensvermittlung zu Chatbots und KI-Grundlagen, 

− Aktivierung der Studierenden zur aktiven Auseinandersetzung mit den Lernin-
halten, 

− soziale Aspekte wie beispielsweise die Betreuung der Studierenden. 

Diese Bereiche werden im Folgenden näher beschrieben. 

3.3.1 Wissensvermittlung  

Ein wichtiger Aspekt des Didaktischen Designs ist die Strukturierung der Inhalte 
(vgl. Reinmann, 2015). Im Seminar Chatbot ist die Wissensvermittlung entlang des 
Entwicklungsprozesses eines Chatbots angeordnet, wobei der Fokus auf den wich-
tigsten Aspekten innerhalb der Analyse des Anwendungsfalls, der Planung, der Skiz-
zierung des Chatbots und des Conversation Designs liegt (s. Abb. 3). Die für das 
Verständnis der Funktionsweise eines Chatbots notwendigen allgemeinen KI-
Grundlagen sind thematisch passend im Curriculum platziert. Die Präsentation der 
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Lerninhalte wird durch praktische Übungen mit existierenden Chatbots und durch 
Reflexionen im Plenum ergänzt.  

 

Abb. 3: Chatbot-Entwicklungsprozess (in Anlehnung an Bruns & Kowald, 2023, 
S. 24–27) 

Das Seminar ist medial durch sprachliche, bildhafte und dynamische Lehrmateria-
lien aufbereitet. Die Wissensvermittlung durch die Dozierenden dient einem grund-
legenden Verständnis und gibt eine Orientierung über die komplexen Themenberei-
che (vgl. Reinmann, 2015). Da längere Vorträge häufig eine Herausforderung für die 
Konzentration und Aufmerksamkeit der Studierenden bilden (vgl. Raddatz, 2023), 
werden kurze Lehrvideos zur Ergänzung genutzt. Dabei hilft der Medienwechsel, 
die Aufmerksamkeit der Studierenden aufrechtzuerhalten und zudem komplexe In-
halte anschaulicher und kompakter zu vermitteln. 

  



Claudia Schmidt et al. 

 

   194 

3.3.2  Aktivierung der Studierenden 

Nach Reinmann (2015) kommt es darauf an, Lernende so zu aktivieren, dass sie sich 
mit den Inhalten aktiv auseinandersetzen. Im Seminar werden dazu beispielsweise 
situierte und authentische Fallbeispiele und Übungsaufgaben in Einzel- oder Grup-
penarbeiten eingesetzt, um die Lernprozesse effektiv anzuregen. Thematisch pas-
send werden existierende Chatbots eingebunden, die den Studierenden bei der Be-
wältigung einer Aufgabe helfen. Neben Chatbots werden weitere KI-Tools genutzt, 
beispielsweise die Teachable Machine zur Bildklassifizierung (vgl. Teachable Ma-
chine, n. dat.), die mithilfe einer kurzen Anleitung und vorgegebenen Trainingsdaten 
selbstständig trainiert werden kann. Vor allem diese Übungen sollten dazu führen, 
spezifische Handlungskompetenzen zu erwerben (vgl. Reinmann, 2015). 

Basierend auf den im Seminar erworbenen Kenntnissen lernen die Studierenden in 
den Laborveranstaltungen in Kleingruppen handlungsorientiert den Umgang mit der 
Open Source Software Rasa (vgl. Rasa, n. dat.). Diese verfügt sowohl über eine 
große Community als auch eine umfangreiche Dokumentation, was das eigenstän-
dige Lösen von Problemen auch außerhalb der Lehrveranstaltung ermöglicht. Die 
Labore bilden den instruktionalen Aspekt des Making-Ansatzes (vgl. Schön et al., 
2014) und sind eine Vorbereitung der praktischen Arbeit. Dabei wird im ersten 
Schritt ein einfacher Chatbot erstellt, um die Studierenden mit dem Werkzeug Rasa 
sowie dem Anlegen der wichtigsten Komponenten, wie z. B. der NLU, vertraut zu 
machen. Die Übungen in den Laboren bieten den Studierenden einen sozialen Kon-
text, in dem Fehler gemacht werden dürfen, ohne direkte Auswirkung auf den Leis-
tungsnachweis. Gleichzeitig lernen sie in betreuten Kleingruppen Probleme zu lösen. 
In der praktischen Arbeit wird von den Studierenden ein eigener Chatbot konzipiert, 
realisiert und zum Semesterende im Seminar präsentiert. Dieser kollaborative, prob-
lemorientierte Lernprozess fördert eine aktive und eigenständige Arbeit, wobei die 
Betreuenden bei auftretenden Problemen Hilfestellungen leisten. Teil der Präsenta-
tion ist eine kritische Reflexion des Entwicklungsprozesses, der technischen Umset-
zung und der Qualität des Ergebnisses. Die Aufgaben im Rahmen der praktischen 
Arbeit umfassen unter anderem die eigenständige Wahl eines Themengebiets (z. B. 
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Reisebuchung), die Planung und Strukturierung des Konversations-Designs, die Ge-
staltung einer Chatbot-Persönlichkeit mit passendem Avatar, die Einbindung auf ei-
ner Website und die Realisierung des Chatbots in Rasa. Die Aufgabenstellung wurde 
entsprechend den Gestaltungsprinzipien des problemorientierten Lernens konzipiert, 
welche Authentizität, multiple Kontexte und Perspektiven, einen sozialen Kontext 
und die instruktionale Anleitung umfassen (vgl. Reinmann & Mandl, 2006). Sie de-
finiert lediglich die Rahmenbedingungen, die thematische und inhaltliche Umset-
zung kann jedoch von den Studierenden in den Kleingruppen selbst bestimmt wer-
den. Die Abgaben erfolgen in mehreren Etappen, damit die Studierenden die Mög-
lichkeit haben, ihr Produkt durch regelmäßiges Feedback weiterzuentwickeln und zu 
verbessern.  

3.3.3  Soziale Aspekte 
Soziale Eingebundenheit ist aus motivationaler Sicht für das Lernen wichtig (vgl. 
Deci & Ryan, 1993). Lin et al. (2020) betrachten soziale Eingebundenheit auch als 
wichtigen Aspekt für die Umsetzung von Making. Die sozialen Interaktionen im 
Modul Chatbot finden sowohl in Form von Betreuung durch die Dozierenden als 
auch im Austausch und der gemeinsamen Arbeit der Studierenden an den Projekten 
statt. Im Seminar und den Laboren tauschen sich Dozierende und Studierende in 
Lehr-, Plenums- und Gruppendiskussionen aus. Durch Feedbackgespräche und in-
struktionale Unterstützung während der Labore und Übungen werden von den Do-
zierenden Hilfestellungen gegeben (vgl. Schön et al., 2014). Innerhalb der Klein-
gruppen unterstützen sich die Studierenden gegenseitig und lernen, Probleme ge-
meinsam zu lösen, z. B. die Suche nach Programmierfehlern.  

3.4 Ergebnisse und Erfahrungen 
Für einen erfolgreichen Chatbot ist ein durchdachtes Konzept mit einer klaren Vor-
stellung des Anwendungsfalls, der Zielsetzung, der Zielgruppe wie auch einer Chat-
bot-Persönlichkeit mit passendem Avatar und einer sorgfältig abgestimmten Dialog-
führung anhand eines Konversationsdiagramms genauso wichtig wie die Technik 
(vgl. Bruns & Kowald, 2023). Im Laufe des Semesters gelang es allen Gruppen, 
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sowohl konzeptionell als auch technisch einen eigenen, funktionsfähigen Chatbot 
umzusetzen. Dabei sind die Themen breit gefächert und decken ein großes Spektrum 
an typischen Einsatzgebieten wie beispielsweise Online-Shops und Reiseveranstal-
ter ab. Im Folgenden wird das Ergebnis einer Praktischen Arbeit vorgestellt. 

 

 

 

Abb. 4: Auszug des Konversationsdiagramms von „Ticki“ (eigene Darstellung)  
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Der Chatbot „Ticki“ wurde als Ticketverwaltungssystem konzipiert. Zu seinen 
Funktionen gehört neben der Bereitstellung von Informationen zu verschiedenen 
Veranstaltungen wie z. B. Konzerten auch die Buchung sowie Stornierung von Ti-
ckets. Zur Verwaltung wurden Datenbanken eingebunden, welche sowohl die Infor-
mationen zu den Veranstaltungen als auch die Informationen der Kunden (z. B. An-
zahl der Tickets, Buchungsnummer, Name und E-Mail-Adresse) speichern. Abb. 5 
zeigt einen Ausschnitt des Konversationsdiagramms, welches innerhalb der Konzep-
tion entworfen wurde. Als Besonderheit sendet Ticki nach der Ticketbuchung und 
Stornierung eine Bestätigung an die im Chat angegebene E-Mail-Adresse. 

Erste Erfahrungen zeigen, dass die Studierenden bei der praktischen Arbeit deutlich 
mehr instruktionale Hilfestellungen und Unterstützung benötigen, als angenommen. 
Darauf wurde durch das Anbieten zusätzlicher Tutorien entsprechend reagiert. Posi-
tiv sehen die Studierenden die Verzahnung von Theorie und Praxis, also dem Semi-
nar, den Laboren und der Praktischen Arbeit, wobei eine noch engere Verzahnung 
gewünscht wurde.  

4 Evaluation 
Die Veranstaltung Chatbots wurde im Sommersemester 2024 mittels Online-Frage-
bogen evaluiert. An der Umfrage nahmen 17 Studierende im Bachelor-Hauptstu-
dium teil. 

4.1  Entwicklung von KI-Kompetenz 
Um KI-Kompetenz zu erfassen, bedarf es eines reliablen und validen Messinstru-
ments. Dazu wurden bereits erprobte Messinstrumente (SNAIL8 und MAILS9) ver-
wendet, welche inhaltlich an den Kontext Chatbots angepasst wurden. Die genannten 

 

8  SNAIL: Scale of the assessment of non-experts AI literacy (Laupichler et al., 2023) 
9  MAILS: Meta AI literacy scale (Carolus et al., 2023) 
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Messinstrumente lassen sich auf die Dimensionen von KI-Kompetenz (s. Kapitel 
3.1) anwenden bzw. orientieren sich an ähnlichen Systematiken.  

Um festzustellen, ob sich die KI-Kompetenz der Studierenden im Verlauf der Ver-
anstaltung verbessert hat, wurde ein Pre-Posttest-Verfahren gewählt. Die Studieren-
den bearbeiteten den Fragebogen an einem Messzeitpunkt und schätzten ihre Kom-
petenz am Ende der Veranstaltung und retrospektiv zu Beginn der Veranstaltung ein. 
Die Einschätzung erfolgte über die Zustimmung bzw. Ablehnung einzelner Items 
mittels einer Rating-Skala (1 = stimme voll und ganz zu bis 6 = stimme überhaupt 
nicht zu). 

 

Tab. 1: Ergebnisse zur KI-Kompetenz – Die gemessenen Werte der vier Dimensio-
nen sind normalverteilt10 und signifikant (t-Test positiv, Nullhypothese abgelehnt, ge-
mäß Rasch et al. (2021)) 

KI-Kompetenz-  
dimensionen 

Vorher (Mittelwert / Stan-
dardabweichung) 

Nachher (Mittelwert / 
Standardabweichung) 

KI-Wissen 4,99 / 0,77 2,57 / 0,77 

KI-Kritik  3,39 / 1,0 2,04 / 0,73 

KI-Nutzung 3,82 / 0,87 2,29 / 0,71 

KI-Entwicklung 5,41 / 0,80 2,43 / 0,56 

 

  

 

10  Erfolgte auf Basis des Kolmogorov-Smirnov-Tests, mit Ausnahme der Fragen zur Ent-
wicklung vorher. Hier wurde zusätzlich der Shapiro-Wilk-Test durchgeführt. 
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Wie Tab. 1 zu entnehmen ist, sind bei allen vier Dimensionen der KI-Kompetenz die 
Mittelwerte der Selbsteinschätzung nach dem absolvierten Modul besser als vorher.  

Insbesondere bei den Dimensionen KI-Wissen und KI-Entwicklung haben sich die 
Mittelwerte stärker zum Positiven verändert. Das bedeutet, dass die Studierenden bei 
diesen beiden Dimensionen einen größeren Kompetenzzuwachs für sich erlebten. 

4.2 Bedeutung der Praktischen Arbeit für den Wissenserwerb 
Abgesehen von den methodischen Schwächen von Selbstberichtskalen und des ein-
gesetzten Pre-Posttest-Verfahrens, können durch dieses Untersuchungsdesign kei-
nerlei Ableitungen getroffen werden, ob bestimmte Elemente der Veranstaltung 
(z. B. die praktische Arbeit oder das Making) zu den Ergebnissen geführt haben. 

Da jedoch von Interesse ist, inwieweit die praktische Arbeit den Wissenserwerb im 
Bereich Chatbots unterstützt hat, wurden die Studierenden um eine Selbsteinschät-
zung gebeten. Die Ergebnisse zeigen, dass die Studierenden der Realisierung eines 
eigenen Chatbots im Rahmen der Praktischen Arbeit positive Lerneffekte hinsicht-
lich des Wissenserwerbs zuschreiben. 

Die positiven Einschätzungen hinsichtlich der Fragen zum technischen Aufbau von 
Chatbots und deren Funktionsweise (s. Tab. 2) decken sich mit den Ergebnissen zur 
KI-Kompetenz (s. Kapitel 4.1), die einen besonders hohen subjektiven Kompetenz-
erwerb bei den Dimensionen KI-Wissen und KI-Entwicklung zeigen. 
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Tab. 2: Ergebnisse der subjektiven Einschätzung der Studierenden (1 = stimme voll 
und ganz zu) bis 6 (stimme überhaupt nicht zu). 

Die Realisierung eines eigenen Chatbots hat mein Wissen in Bezug auf … signifikant 
verbessert: 

den technischen Aufbau von Chatbots mit Intents, Entitäten, Trainingsdaten usw. 1,94 

die Funktionsweise von Chatbots  1,69 

die Bedeutung der Persönlichkeit von Chatbots  2,19 

das Verständnis von Kommunikationsabläufen  2,00 

den Entwicklungsaufwand (Konzeption und Implementierung) von Chatbots 1,63 

 

Weitere Hinweise auf die Verbesserung des KI-Wissens liefern Ergebnisse von Wis-
sensfragen, welche die Studierenden bearbeitet haben. Die Studierenden waren dabei 
in der Lage, durchschnittlich 70 % der gestellten Fragen korrekt zu beantworten. 

4.3  Rückmeldung der Studierenden zu weiteren didaktischen 
Elementen des Moduls 

Neben der Bedeutung der praktischen Arbeit war von Interesse, welche Elemente 
die Studierenden darüber hinaus als hilfreich einstuften. Die Studierenden nahmen 
insbesondere die aktivierenden Elemente des Seminars als motivationsfördernd 
wahr. Hierzu gehören die praktische Nutzung diverser Chatbots und KI-Tools und 
die Diskussionen im Plenum. Als positiv wurden ebenfalls die Verwendung praxis-
naher Beispiele, der Quiz-Einsatz und eine motivierende Einstellung der Dozieren-
den empfunden. In Bezug auf die Praktische Arbeit wurde vor allem die kollabora-
tive Zusammenarbeit in Kleingruppen und Making-Aspekte, wie die freie Themen-
wahl des eigenen Chatbots, als motivierend wahrgenommen. 
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5 Zusammenfassung und Schlussfolgerung 
Der hier exemplarisch am Modul „Chatbots“ vorgestellte Ansatz beschreibt ein 
ganzheitliches Lern- und Lehrsetting, das verschiedene didaktische Elemente kom-
biniert, um die KI-Kompetenz der Studierenden zu fördern. Die Wissensvermittlung 
legt den Fokus auf die Erklärung der theoretischen Inhalte und ist eng mit der prak-
tischen Anwendung verzahnt. Die verwendeten situierten Übungsaufgaben und die 
praxisnahe, anspruchsvolle Aufgabenstellung für die eigene praktische Arbeit sollen 
die Studierenden in ihrem Lernprozess aktivieren. Dabei folgt die praktische Arbeit 
dem Making-Ansatz, bei dem die Studierenden unter Verwendung der neu erlernten 
Konzepte und Fähigkeiten ein Produkt realisieren. Wie im Kapitel 4 „Evaluation“ 
aufgezeigt, konnten die Studierenden durch dieses beschriebene Lern- und Lehrset-
ting KI-Kompetenz in den Bereichen KI-Wissen, KI-Nutzung, KI-Kritik sowie KI-
Entwicklung erwerben. Dabei wurde innerhalb der Bereiche KI-Wissen und der KI-
Entwicklung der größte Kompetenzzuwachs gemessen. Welche der didaktischen 
Elemente den gemessenen Kompetenzzuwachs beeinflusst haben, lässt sich leider 
nicht ermitteln. Erkennbar ist aber, dass das Setting als Ganzes funktioniert hat.  

Dieser Beitrag beschreibt zwar den spezifischen Kontext „Chatbots“. Der vorge-
stellte Ansatz wird aber auch in den anderen Modulen „KI in den Medien“ sowie 
„KI-Ethik und Datenschutz“ umgesetzt. In allen drei Modulen wird nach dem De-
sign-Based-Research-Ansatz (vgl. Reinmann, 2005) in einem iterativen Prozess der 
Erwerb von KI-Kompetenz über mehrere Semester hinweg evaluiert. Basierend auf 
den Ergebnissen wird die didaktische Gestaltung schrittweise verfeinert. 

Eine erste Verfeinerung wurde aufgrund der Erfahrungen im vergangenen Zyklus 
vorgenommen. So stand im Making-Prozess das Produkt derart im Mittelpunkt, dass 
die KI-Grundlagen in den Hintergrund gerieten. Deshalb soll im neuen Semester die 
Verbindung zwischen dem Making-Produkt und den KI-Grundlagen und -Prinzipien 
fokussiert werden. Zu diesem Zweck ist herauszuarbeiten, wo im eigenen Produkt 
KI steckt und wie sie im spezifischen Fall funktioniert. 
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Erwähnenswert ist, dass der Making-Ansatz in einer komplexen, thematisch vielsei-
tigen Umgebung, wie sie Chatbots darstellen, sehr hohe Anforderungen an die Stu-
dierenden stellt. Sie benötigen große Frustrationstoleranz und müssen akribisch ar-
beiten, weil häufig Fehler auftreten, die nicht leicht zu finden und zu beheben sind. 
Eine intensive und kompetente Betreuung ist unumgänglich, um den Studierenden 
zum Erfolg zu verhelfen.  

Eine der größten Herausforderungen für die Studierenden sind die Fehlermeldungen 
von Rasa bei der Programmierung der Chatbots. Um hier eine Unterstützung zu 
schaffen, wurde ein Chatbot entwickelt, der FAQs rund um das Thema Chatbot-Ent-
wicklung mit Rasa beantworten kann. Dieser soll zukünftig als erster Ansprechpart-
ner bei Problemen dienen und bietet zudem den Vorteil einer Rund-um-die-Uhr-Er-
reichbarkeit. 

Literaturverzeichnis 
Adamopoulou, E., & Moussiades, L. (2020). An Overview of Chatbot Technology. In I. 
Maglogiannis, L. Iliadis & E. Pimenidis (Hrsg.), Artificial Intelligence Applications and In-
novations (S. 373–383). Springer. https://doi.org/10.1007/978-3-030-49186-4_31 
Bruns, B., & Kowald, C. (2023). Praxisleitfaden Chatbots. Springer Fachmedien Wiesba-
den. https://doi.org/10.1007/978-3-658-39645-9_1 
Burgsteiner, H., Kandlhofer, M., & Steinbauer, G. (2016). Irobot: Teaching the basics of 
artificial intelligence in high schools. Proceedings of the AAAI conference on artificial in-
telligence, 30(1), 4126–4127. https://doi.org/10.1609/aaai.v30i1.9864 
Carolus, A., Koch, M. J., Straka, S., Latoschik, M. E., & Wienrich, C. (2023). MAILS – 
Meta AI literacy scale: Development and testing of an AI literacy questionnaire based on 
well-founded competency models and psychological change- and meta-competencies. Com-
puters in Human Behavior: Artificial Humans, 1(2). 
https://doi.org/10.1016/j.chbah.2023.100014 
de Witt, C., Rampelt, F., & Pinkwart, N. (2020). Künstliche Intelligenz in der Hochschul-
bildung. Whitepaper. KI-Campus. https://doi.org/10.5281/zenodo.4063722 



  ZFHE Jg. 20 / SH-KI-2 (Februar 2025) S. 185–205 

 

 203 

Deci, E., & Ryan, R. (1993). Die Selbstbestimmungstheorie der Motivation und ihre Be-
deutung für die Pädagogik. Zeitschrift für Pädagogik, 39(2), 223–238. 
https://doi.org/10.25656/01:11173 
Deuer, D. (2020). Theorie-Praxis-Beziehung – Erwartungen, Wahrnehmungen und Hand-
lungsfelder. In D. Ternes & C. Schnekenburger (Hrsg.), Theorie-Praxis-Transfer (S. 107–
118). Duale Hochschule Baden-Württemberg – Center for Advanced Studies Zentrum für 
Hochschuldidaktik und lebenslanges Lernen (ZHL).  
Kim, J., Seo, J. S., & Kim, K. (2022). Development of novel-engineering-based maker edu-
cation instructional model. Education And Information Technologies, 27(5), 7327–7371. 
https://doi.org/10.1007/s10639-021-10841-4 
Klieme, E., Hartig, J., & Rauch, D. (2008). The Concept of Competence in Educational 
Contexts. In J. Hartig, E. Klieme & D. Leutner (Hrsg.), Assessment of Competencies in Ed-
ucational Contexts (S. 3–22). Hogrefe Verlag. 
Knoth, N., Decker, M., Laupichler, M. C., Pinski, M., Buchholtz, N., Bata, K., & Schultz, 
B. (2024). Developing a holistic AI literacy assessment matrix – Bridging generic, domain-
specific, and ethical competencies. Computers and Education Open, 6. 
https://doi.org/10.1016/j.caeo.2024.100177 
Laupichler, M. C., Aster, A., & Raupach, T. (2023). Evaluating AI Courses: A Valid and 
Reliable Instrument for Assessing Artificial-Intelligence Learning through Comparative 
Self-Assessment. Education Science, 13(10). https://doi.org/10.3390/educsci13100978 
Lin, Q., Yin, Y., Tang, X., Hadad, R., & Zhai, X. (2020). Assessing learning in technology-
rich maker activities: A systematic review of empirical research. Computers And Educa-
tion: Artificial Intelligence, 157. https://doi.org/10.1016/j.compedu.2020.103944  
Liu, Y. (2023). An innovative talent training mechanism for maker education in colleges 
and universities based on the IPSO-BP-enabled technique. Journal Of Innovation & 
Knowledge, 8(4). https://doi.org/10.1016/j.jik.2023.100424 
Pellert, A. (2016). Theorie und Praxis verzahnen. Eine Herausforderung für Hochschulen. 
In E. Cendon, A. Mörth & A. Pellert (Hrsg.), Theorie und Praxis verzahnen Lebenslanges 
Lernen an Hochschulen (S. 69–85). Waxmann Verlag GmbH. 
Raddatz, J. (2023, 10. August). Konzepte: Digitale Lehre – digital-unterstützte Präsenz-
lehre – Baukasten Lehre. Baukasten Lehre. https://baukastenlehre-tubs.de/konzepte-digi-
tale-lehre-digital-unterstutzte-prasenzlehre/ 



Claudia Schmidt et al. 

 

   204 

Rasa (n. dat.). Introduction to Rasa Open Source & Rasa Pro. Rasa. 
https://rasa.com/docs/rasa/ 
Rasch, B., Friese, M., Hofmann, W., & Naumann, E. (2021). Quantitative Methoden 1 
(5. Aufl.). Springer. https://doi.org/10.1007/978-3-662-63282-6_3 
Reinmann, G., & Mandl, H. (2006). Unterrichten und Lernumgebungen gestalten. In B. 
Weidenmann & A. Krapp (Hrsg.), Pädagogische Psychologie (S. 613–658). Springer Ver-
lag.  
Reinmann, G. (2005). Innovation ohne Forschung? Ein Plädoyer für den Design-Based Re-
search-Ansatz in der Lehr-Lernforschung. Unterrichtswissenschaft, 33, S. 52–69. 

Reinmann, G. (2015). Studientext Didaktisches Design. Universität Hamburg. https://gabi-
reinmann.de/wp-content/uploads/2013/05/Studientext_DD_Sept2015.pdf  
Schlemmer, D., Schmidt, C., Bauer, K., Canz, M., Sänger, V., & Sedlmeier, T. (2023). KI-
Kompetenz fördern: Pädagogisches Making in der Hochschullehre. Ludwigsburger Bei-
träge zur Medienpädagogik, 23, 1–14. https://doi.org/10.21240/lbzm/23/11 
Schön, S., Ebner, M., & Kumar, S. (2014). The Maker Movement Implications from mod-
ern fabrication, new digital gedgets, and hacking forcreative learning and teaching. In 
P.A.U Education (Hrsg.), Transforming Education through Innovation and Technology (S. 
86–101). eLearning Papers. https://centaur.reading.ac.uk/38250/1/ELearning_2014_Spe-
cialEdition-ImpactAndReachofMOOCs.pdf 

Southworth, J., Migliaccio, K., Glover, J., Glover, J., Reed, D., McCarty, C., Brendemuhl, 
J., & Thomas, A. (2023). Developing a model for AI Across the curriculum: Transforming 
the higher education landscape via innovation in AI literacy. Computers And Education: 
Artificial Intelligence, 4. https://doi.org/10.1016/j.caeai.2023.100127 
Späth, K., Seidl, T., & Heinzel, V. (2019). Verbreitung und Ausgestaltung von Ma-
kerspaces an Universitäten in Deutschland. O-Bib. Das Offene Bibliotheksjournal Heraus-
geber VDB, 6(3), 40–55. https://doi.org/10.5282/o-bib/2019H3S40-55 
Statista. (2023). Chatbot-Revolution durch ChatGPT. Statista. https://de.statista.com/stati-
stik/studie/id/134940/dokument/chatbot-revolution-durch-chatgpt/ 
Stilz, M., Ebner, M., & Schön, S. (2020). “Maker Education. Grundlagen der werkstattori-
entierten digitalen Bildung in der Schule und Entwicklungen zur Professionalisierung der 



  ZFHE Jg. 20 / SH-KI-2 (Februar 2025) S. 185–205 

 

 205 

Lehrkräfte”. In M. Rothland & S. Herrlinger (Hrsg.), Digital?! Perspektiven der Digitali-
sierung für den Lehrerberuf und die Lehrerbildung, Buchreihe Beiträge zur Lehrerbildung 
und Bildungsforschung (S. 143–159). Waxmann Verlag GmbH. 
Suta, P., Lan, X., Wu, B., Mongkolnam, P., & Chan, J. H. (2020). An Overview of Machine 
Learning in Chatbots. International Journal Of Mechanical Engineering And Robotics Re-
search, 9(4), 502–510. https://doi.org/10.18178/ijmerr.9.4.502-510 
Teachable Machine. (n. dat.). Teachable Machine. https://teachablemachine.with-
google.com/train 





 
Dieser Beitrag wurde unter der Creative-Commons-Lizenz 4.0 Attribution (BY) veröffentlicht. 

https://doi.org/10.21240/zfhe/SH-KI-2/11 

Jörn Allmang1 & Ulf-Daniel Ehlers2 

KI & Challenge-Based Learning in der Lehre: 
Kategorisierung von Einsatzmöglichkeiten  

Zusammenfassung 

Der Beitrag zeigt auf, wie die Integration von Künstlicher Intelligenz (KI) die Wei-
terentwicklung offen strukturierter Hochschullehrveranstaltungen, die auf dem Mo-
dell des Challenge-Based Learnings (CBL) basieren, ermöglicht und untersucht den 
gezielten Einsatz von KI zur Unterstützung der verschiedenen CBL-Phasen. Es wird 
eine systematische Kategorisierung der Einsatzmöglichkeiten von KI dargestellt, ge-
folgt von einer kritisch-reflexiven Evaluation, um praxisnahe Handlungsempfehlun-
gen abzuleiten. Methodisch werden die Prozessabläufe des CBL prototypisch analy-
siert und KI-Anwendungen den spezifischen Prozessschritten zugeordnet, um deren 
Wirkung auf Lernprozesse zu identifizieren. 

Schlüsselwörter 

Challenge-Based Learning, Hochschullehre, Kompetenzentwicklung, Künstliche 
Intelligenz, Prozessanalyse 

  

 

1 Corresponding author; DHBW Karlsruhe; joern.allmang@dhbw-karlsruhe.de; ORCID 
0009-0002-2029-3157 

2  DHBW Karlsruhe; ulf-daniel.ehlers@dhbw-karlsruhe.de; ORCID 0000-0003-1730-0256 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode.de
https://doi.org/10.21240/zfhe/SH-KI-2/11
mailto:joern.allmang@dhbw-karlsruhe.de
https://orcid.org/0009-0002-2029-3157
mailto:ulf-daniel.ehlers@dhbw-karlsruhe.de
https://orcid.org/0000-0003-1730-0256


Jörn Allmang & Ulf-Daniel Ehlers 

 

   208 

AI & challenge-based learning in higher education: Categorising 
potential use cases 

Abstract 

This paper shows how the integration of artificial intelligence (AI) enables the fur-
ther development of open-structured university courses based on the challenge-based 
learning (CBL) model and analyses the targeted use of AI to support the various CBL 
phases. A systematic categorisation of the possible uses of AI is presented, and a 
critical-reflective evaluation is then used to derive practical recommendations for 
action. Methodically, the process flows of CBL are analysed prototypically, and AI 
use cases are assigned to the specific process steps in order to identify their effect on 
learning processes. 
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artificial intelligence, challenge-based learning, competence development, higher 
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1 Einleitung 
Angesichts dynamischer gesamtgesellschaftlicher Transformationsprozesse stehen 
Hochschulen vor der Herausforderung, Studierende auf zukünftige Problemstellun-
gen vorzubereiten. Es wird zunehmend erwartet, dass ‚Employability‘, also die Be-
fähigung, die eigene Berufslaufbahn aktiv zu gestalten (Kraus, 2006), sowie ‚Citi-
zenship‘, die Befähigung, aktiv und verantwortungsbewusst an gesellschaftlichen 
Prozessen zu partizipieren (Schilly & Szczyrba, 2019), gefördert werden. Dies stellt 
zwingend die Frage nach Lernformaten, die Raum hierfür zulassen, und kongruiert 
mit der Forderung des Wissenschaftsrats, derzeit existierende Lehrmethoden an 
Hochschulen kritisch zu evaluieren (Wissenschaftsrat, 2022). Es bedarf einer Positi-
onierung von Hochschulen in Richtung der Unterstützung von ‚learner agency‘ 
(Schoon, 2018) und Lernformen, die möglichst unter authentischen Bedingungen 
und im sozialen Austausch stattfinden, reflexive Lernimpulse bieten sowie reale 
Probleme unter multiplen Perspektiven thematisieren (Ehlers, 2013). Im Rahmen 
dieser Anforderungen eignet sich hochschuldidaktisch insbesondere der Ansatz des 
Challenge-Based Learning als Lernformat (Kohn Rådberg et al. 2018; van den 
Beemt et al., 2022). Lernende identifizieren hierbei ausgehend von einem allgemei-
nen Thema praxisnahe Problemstellungen und entwickeln in Gruppen Lösungsstra-
tegien hierfür (Nichols et al., 2016). 

In Zeiten ubiquitärer, generativer KI lässt es sich nicht vermeiden, den Einfluss die-
ser auf die Hochschullehre zu thematisieren und Chancen für die Weiterentwicklung 
bestehender Lernformate aufzuzeigen. Dem möchten wir uns in diesem Beitrag an-
nehmen, der die folgenden Forschungsfragen thematisiert. 

1. Wie kann eine didaktisch und konzeptionell sinnvolle Integration von generativer 
KI in CBL-Formate gestaltet werden? (Kap. 4) 

2. Welche spezifischen Einsatzmöglichkeiten von KI lassen sich in den verschiede-
nen Phasen des CBL identifizieren? (Kap. 3 & 4) 

3. Welche Chancen und Herausforderungen ergeben sich aus der Nutzung von KI 
für die kognitive Unterstützung und Interaktion im CBL-Prozess? 
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Der Beitrag versteht sich als konzeptioneller Entwicklungsbeitrag, der aufzeigt, wie 
KI als Unterstützungsinstrument in einer auf dem Modell des CBL basierenden 
Hochschullehrveranstaltung sowie als vorläufiger Ansatz zur Systematisierung von 
Lernschritten im CBL eingesetzt werden kann. Als theoretische Grundlage ziehen 
wir das Konzept der „Shared and Distributed Cognition“ heran (Hutchins & Klausen, 
1996). Ziel ist es, auf Basis einer zweisemestrigen Lehrveranstaltung (LV): 

- Eine analytische Kategorisierung von KI-Einsatzmöglichkeiten vorzunehmen. 

- Eine kritisch-reflexive Bewertung dieser Einsatzmöglichkeiten durchzuführen. 

- Praxisnahe Handlungsempfehlungen für den Einsatz von KI im CBL abzuleiten. 

Methodisch erfolgt eine Analyse der Prozessabläufe der LV, bei der die KI-Integra-
tion prototypisch erprobt wurde. Die Arbeit gliedert sich wie folgt: In Abschnitt 2 
erfolgt eine Beschreibung der LV und des CBL-Modells als didaktischer Grundlage. 
Abschnitt 3 stellt eine Einführung in das Konzept der „Shared und Distributiven 
Kognition“ als theoretischer Rahmen zur Analyse von KI-gestützten kognitiven Pro-
zessen vor und schlägt auf Basis einer Literaturanalyse sechs verschiedene Interak-
tionsvarianten vor. Abschnitt 4 ist eine detaillierte Analyse der KI-Einsatzmöglich-
keiten, deren Kategorisierung und Zuordnung zu den einzelnen Phasen des CBL. In 
Abschnitt 5 nehmen wir eine kritische Reflexion und Evaluation der identifizierten 
Einsatzmöglichkeiten auf Basis der Erfahrungen aus der LV vor. Abschnitt 6 
schließt mit einem Fazit und der Ableitung von Handlungsempfehlungen. 
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2 Challenge-Based Learning als Grundlage für 
hochschulische Lehrveranstaltungen 

Der folgende Abschnitt beschreibt zunächst die LV, dann den lerntheoretischen Hin-
tergrund des CBL, auf dem diese basiert, um abschließend den Prozessablauf der LV 
den einzelnen Phasen des CBL zuzuordnen. 

2.1 Aufbau der Lehrveranstaltung 
Studierende des Studiengangs Wirtschaftsinformatik beschäftigen sich in einer zwei-
semestrigen LV mit gesamtgesellschaftlichen Problemstellungen wie bspw. 
Sustainable Development Goals oder KI und sollen in Projektgruppen (4–5 Studie-
rende) Lösungsszenarien für eine identifizierte Problemstellung im Rahmen des 
Überthemas entwickeln. Jedes Semester umfasst spezifische inhaltliche Schwer-
punkte und praxisorientierte Aufgabenstellungen. Im ersten Semester liegt der Fo-
kus auf der Entwicklung einer Forschungsfrage sowie auf der Analyse von mögli-
chen Zukunftsszenarien, die als Grundlage für die Ausarbeitung eines Lösungssze-
nario-Prototyps dienen. Das zweite Semester verläuft primär in Form von ‚Werk-
statt-Sitzungen‘, in denen die Studierenden eigenverantwortlich an ihren Problem-
stellungen aus dem vorangegangenen Semester arbeiten. In Semester zwei sollen 
drei multimediale Artefakte produziert werden: eine umfassende Szenariobeschrei-
bung, ein Kurzfilmclip, der das Szenario darstellt, und ein ca. zehnminütiger Ted 
Talk, der im Rahmen einer öffentlichen Abschlussveranstaltung die Ergebnisse der 
zwei Semester präsentiert. Die Lehrpersonen fungieren primär als Coaches, die den 
Prozess unterstützend begleiten und iteratives Feedback zu den erarbeiteten Prototy-
pen geben. Die Idee der Veranstaltung basiert auf dem CBL, das nachfolgend dar-
gestellt werden soll. 
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2.2 Challenge-Based Learning 
Es bestehen verschiedene Definitionen und Frameworks des CBL. Der vorliegende 
Beitrag bezieht sich auf das ursprüngliche Framework nach Nichols et al. (2016), 
dessen lerntheoretische Fundierung sowie einzelne Prozessschritte nachfolgend 
skizziert werden. 

Das CBL ist ein pädagogischer Ansatz, der Studierende in Teams aktiv an der Lö-
sung praxisnaher, realistischer, für sie persönlich bedeutender Herausforderungen 
beteiligt, die sie aus einem übergeordneten, gesellschaftlich relevanten Thema iden-
tifizieren und für die sie kollaborativ Lösungsstrategien entwickeln sollen (Pérez-
Sánchez et al., 2023). Der Ansatz wurde ursprünglich von Apple im Jahr 2008 ent-
wickelt, um Schüler:innen auf den zukünftigen von Digitalisierung geprägten Ar-
beitsmarkt vorzubereiten (Nichols et al., 2016), hat jedoch als innovatives, studie-
rendenzentriertes Lehr-/Lernkonzept auch schnell Einzug in die Hochschullehre ge-
funden, um Kompetenzen wie kritisches Denken und Problemlösungsfähigkeit zu 
fördern (Kohn Rådberg et al., 2018). Das Konzept wird u. a. von Christersson et al. 
(2022) oder Kohn Rådberg et al. (2018) als sinnvoller Ansatz diskutiert, mit dem 
Hochschulen aktiv dazu beitragen können, Studierende zu eigenverantwortlichem 
Handeln für gesellschaftlichen Wandel zu befähigen und um den dynamischen An-
forderungen zukünftiger Problemstellungen entgegenzuwirken. 

CBL zeichnet sich durch folgende miteinander gekoppelte Komponenten aus: 

- Wissensanwendung in realen Situationen: Es werden Ansätze des situierten Ler-
nens (Mandl & Krause, 2001) aufgenommen, in dem Studierende ihr Wissen auf 
möglichst reale Probleme in authentischen Lernumgebungen anwenden und so 
eine intrinsisch motivierte Auseinandersetzung mit der Thematik entwickeln. 

- Reflexion konkreter und abstrakter Erfahrungen: CBL erfordert tiefgehende, ak-
tive Reflexion der Lernprozesse (Nichols et al., 2016) und entspricht somit den 
Grundbedingungen für eine aktive Kompetenzentwicklung mit kontinuierlichen 
Reflexionsanlässen nach dem ‚reflective practitioner‘-Ansatz (Schön, 1983) 
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- Lehrperson als feedbackgebender Coach: In CBL-Konzepten fungiert der Leh-
rende primär als Coach, die den selbstständig arbeitenden Studierenden prozess-
orientiertes Feedback geben und so essenzielle Impulse für die Selbstreflexion 
liefern (bspw. Yan & Boud, 2022). 

Das CBL-Framework nach Nichols et al. (2016) unterscheidet drei, miteinander ver-
knüpfte Phasen (I) Engage, (II) Investigate und (III) Act, von denen jede Phase auf 
die jeweils nachfolgende vorbereitet. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abb. 1: Challenge-Based-Learning-Framework (Nichols et al., 2016, S. 11) 
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Unterstützend erfolgt ein kontinuierlicher Prozess der reflexiven Ergebnisdokumen-
tation, um die gewonnenen Erkenntnisse nachhaltig zu sichern. Der Gesamtprozess 
ist in Abbildung 1 dargestellt. 

(I) In Phase 1 (Engage) sollen die Lernenden zunächst durch einen Prozess des ge-
zielten Fragens von eine abstrakten, breit angelegten „Big Idea“ zu einer konkreten 
und umsetzbaren, selbst definierten Herausforderung gelangen, die für die Gruppe 
relevant ist und für die sie eine Lösung entwickeln muss (vgl. Nichols et al., 2016). 
(II) Phase 2 (Investigate) erfordert von Lernenden, die Grundlage für mögliche Lö-
sungsszenarien zu legen. Zunächst werden Leitfragen formuliert, die zur Entwick-
lung einer Lösung für die in Phase 1 definierte Herausforderung erforderlich sind 
und der Lernprozess durch eine Kategorisierung und Priorisierung strukturiert wird. 
Im Zuge der Beantwortung der Leitfragen werden sämtliche Methoden und Instru-
mente verwendet, die den Lernenden zur Verfügung stehen (Nichols et al., 2016). 
Die Analyse der gewonnenen Erkenntnisse bildet die Grundlage für die Identifizie-
rung potenzieller Lösungen. (III) In Phase 3 (Act) werden aus den Erkenntnissen der 
2. Phase Lösungskonzepte entwickelt und durch iteratives Prototyping verfeinert. 
Diese Konzepte werden abschließend in einer realen Umgebung vor einem Publikum 
umgesetzt (Nichols et al., 2016). In den Phasen des CBL wird typischerweise die 
Perspektive externer Stakeholder integriert, um den Lernprozess durch praxisnahe 
Einblicke zu bereichern. Die Entscheidung, externe Stakeholder nur in der Ab-
schlussveranstaltung einzubeziehen und nicht während der Arbeitsphasen, zielte da-
rauf ab, die Studierenden stärker in ihrer Eigenverantwortung im Problemlösungs-
prozess zu fördern.  

2.3 Prozessablauf der Veranstaltung anhand des Challenge-
Based Learnings 

Die LV gliedert sich in folgende sieben Prozessschritte, die knapp dargestellt und 
anschließend den Elementen des CBL zugeordnet werden. 

 Themenfindung: Studierende suchen sich anhand eines Überthemas ein konkretes 
Thema. 
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 Problementwicklung: Im konkreten Bereich soll eine gesellschaftlich relevante 
Problemstellung bearbeitet werden 

 Entwicklung einer Forschungsfrage 

 Entwicklung von Lösungsszenarien: Entwicklung von prototypischen Lösungs-
szenarien für einen zukünftigen Umgang mit der selbst ausgewählten Herausfor-
derung 

 Konstruktionsphase: Erstellen eines konkreten Lösungsszenarios  

 Multimediale Dokumentation: Entwickeln einer multimedialen Dokumentation 
in Form eines Filmskripts, Videoclips sowie Ted-Talks 

 Gesamtpräsentation auf einer öffentlichen Abschlusskonferenz 

Die Themenfindung und Problementwicklung der LV sind darauf ausgerichtet, au-
thentische Herausforderungen zu identifizieren, was ein zentrales Merkmal des CBL 
darstellt. 

Im Rahmen der LV wurden u. a. folgende Lernziele verfolgt:  

 Einsatz von KI als Dialogpartner verstehen: Studierende erkennen, wie KI-Sys-
teme im CBL-Prozess als Lern- und Dialogpartner zur Unterstützung kognitiver 
Prozesse genutzt werden können. 

 Distributive Kognition anwenden: Studierende erlernen, kognitive Aufgaben 
sinnvoll zwischen Teammitgliedern und KI-Tools zu verteilen, um effizientere 
Problemlösungen zu erzielen. 

 Forschungsfragen mit KI entwickeln: Studierende formulieren präzise For-
schungsfragen und nutzen KI-Tools zur Überprüfung und Verfeinerung dieser 
Fragen. 

In Abbildung 2 sind die Phasen der LV den Prozessschritten des CBL zugeordnet. 
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Abb. 2: Zuordnung der Prozessschritte der Lehrveranstaltung zu den CBL-Phasen 
(eigene Darstellung) 

 
Im weiteren Verlauf des Beitrags wird zunächst auf das unseren Überlegungen zu-
grundeliegende Konzept der ‚Shared and Distribution Kognition‘ eingegangen. 
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3 Das Konzept der verteilten und distributiven 
Kognition 

Zur Klärung der Forschungsfrage, inwieweit generative KI in CBL-Formaten als 
Lern- und Dialogpartner eingesetzt werden können, wird nachfolgend das Konzept 
der „Shared and Distributed Cognition“ (SDC) vorgestellt. Dieses Konzept befasst 
sich mit der Verteilung und Teilung von Wissen sowie kognitiven Prozessen inner-
halb sozialer und technologischer Systeme. Dieses theoretische Modell wurde ur-
sprünglich von Edwin Hutchins in den 1990er-Jahren im Rahmen seiner Arbeit über 
kognitive Prozesse in der Navigation von Schiffen entwickelt (Hutchins & Klausen, 
1996). Hutchins postulierte, dass Kognition nicht nur im Individuum stattfindet, son-
dern in einem Netzwerk von Interaktionen zwischen Menschen, Werkzeugen und 
der Umgebung verteilt ist. 

Der Begriff der „Shared Kognition“ („geteilte Kognition“) bezeichnet die gemein-
same Nutzung von Wissen und kognitiven Aufgaben innerhalb einer Gruppe. Dem-
gegenüber steht der Begriff der „distributiven Kognition“ („verteilte Kognition“), 
welcher auf die Auslagerung und Verteilung kognitiver Prozesse auf verschiedene 
Akteure und Werkzeuge hinweist. Letzterer wird auch als „cognitive offloading“ 
(Plass et al., 2010) bezeichnet. Dies impliziert, dass verschiedene Teammitglieder 
unterschiedliche Aspekte einer Aufgabe übernehmen und dabei Technologien und 
Werkzeuge, wie bspw. KI nutzen, um kognitive Lasten zu verteilen. Das Konzept 
der SDC bietet in diesem Zusammenhang eine wertvolle Orientierung, da es auf-
zeigt, dass KI als Lern- und Dialogpartner in einzelnen Phasen des CBL fungieren 
kann.  

Das Konzept des SDC verdeutlicht zudem, dass Werkzeuge einerseits Zugang zu 
Informationen bieten, andererseits aber auch darüber hinausgehen und zu Dialog-
partnern werden können, die unser Denken bereichern. KI-gestützte Anwendungen, 
zu denen bspw. intelligente Tutoren, Chatbots und virtuelle Assistenten zählen, bie-
ten hochgradig personalisierte Unterstützung.  
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Im Kontext des CBL und des Einsatzes von KI-Tools in verschiedenen Phasen des 
Lernprozesses spielt das Konzept der SDC eine zentrale Rolle. KI fungiert hier als 
Partner im Wissenssystem, wodurch Studierende nicht nur Wissensrecherchen, son-
dern auch kognitive Aufgaben wie Entwicklung und Verfeinerung von Forschungs-
fragen oder die Generierung kreativer Ideen zielgerichtet bewältigen. Dabei erfolgt 
nicht nur eine Distribution des Wissens innerhalb der Gruppenmitglieder, sondern 
auch zwischen den Studierenden und der KI. Die KI übernimmt spezifische kogni-
tive Aufgaben, wie das Sammeln und Aufbereiten von Informationen oder das Er-
stellen von Vorschlägen. Infolgedessen kann die KI als integraler Bestandteil eines 
verteilten kognitiven Systems betrachtet werden, welches die Lernenden bei der kol-
laborativen und effizienten Bewältigung komplexer Probleme unterstützt. 

Die Einbindung von generativer KI in Bildungsprozesse bietet vielfältige Möglich-
keiten, SDC zu fördern. Die Forschungslandschaft liefert wertvolle Ansätze, die 
nachfolgend in Form von sechs möglichen Interaktionsvarianten zusammengefasst 
sind: 

 Co-Konstruktion von Wissen 
KI-Systeme und Studierende arbeiten gemeinsam an der Entwicklung von Kon-
zepten oder Problemlösungen. Die KI bringt Informationen ein, stellt Fragen und 
regt Reflexion an, während Studierende eigene Ideen einbringen und erweitern. 
Diese Interaktion teilt die Verantwortung und fördert die gemeinsame Konstruk-
tion von Wissen (McLaren et al., 2010). 

 Adaptive Unterstützung bei Problemlösungen 
Das KI-System bietet individuelles Feedback, identifiziert Wissenslücken und 
schlägt Lösungswege vor. Dies entlastet kognitive Ressourcen der Lernenden 
und ermöglicht dynamische Aufgabenverteilung zwischen Mensch und Ma-
schine (Mah et al., 2023). 

 Dialogische Reflexion 
Durch offene Fragen und kritische Rückmeldungen regt die KI Studierende zur 
Reflexion an. Dies unterstützt die Entwicklung eines tieferen Verständnisses und 
ermöglicht Perspektivenvielfalt (Hmelo-Silver, 2004). 
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 Koordinierte Wissensintegration 
Die KI aggregiert und strukturiert Beiträge der Lernenden, um ein gemeinsames 
Verständnis zu schaffen. Dadurch wird der Wissensaufbau systematisch unter-
stützt, während die KI als koordinierender Partner agiert (McLaren et al., 2010). 

 Simulation und Szenarien 
Simulationssysteme ermöglichen es Studierenden, Parameter zu variieren und 
dynamische Prozesse zu analysieren. Diese explorative Interaktion erweitert die 
kognitiven Möglichkeiten und macht komplexe Modelle zugänglich (Pinkwart 
& McLaren, 2010). 

 Kreative Ideengenerierung 
Die KI bringt ungewöhnliche Vorschläge ein, auf denen Studierende aufbauen 
können. Diese Art der Interaktion verbindet menschliche Kreativität mit den da-
tenbasierten Analysen der KI (Choi et al., 2024). 

 

4 KI-Nutzung in verschiedenen Phasen des 
CBL 

Die Rückmeldungen der Seminarteilnehmenden lassen erste Rückschlüsse darauf 
zu, dass KI in verschiedenen Schritten des CBL didaktisch sinnvoll eingesetzt wer-
den kann. Im Folgenden werden die einzelnen Phasen der LV beschrieben, konkrete 
KI-Tools genannt und mögliche Vorteile sowie Nachteile aufgezählt. Die darge-
stellte Auswahl umfasst sowohl die von Studierenden genutzten Tools als auch An-
regungen von Lehrendenseite. 

Schritt 1: Themenfindung (Engage) 

Didaktischer Einsatz: Critical Friend, Informationsrecherche, Co-Konstruktion 
von Wissen 
Tool: ChatGPT, Elicit 
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- Vorteile: KI kann durch das Durchsuchen großer Datenmengen bei der Themen-
findung unterstützen. Dies ermöglicht eine effizientere Identifikation relevanter 
und aktueller Forschungsfelder sowie eine Auseinandersetzung mit realen, au-
thentischen Problemstellungen (Girgensohn et al., 2023). 

- Nachteile: Eine zu starke Abhängigkeit von KI kann dazu führen, dass Studie-
rende weniger selbständig arbeiten und möglicherweise kreative, aber weniger 
offensichtliche Themen übersehen (Girgensohn et al., 2023). 

 
Schritt 2: Problemexploration (Engage) 

Didaktischer Einsatz: Strukturierung von Informationsbeständen, Dialogpartner 
Tool: ChatGPT, Claude 

- Vorteile: Spezifische Problemstellungen klar definieren, indem Schlüsselbe-
griffe extrahiert oder thematische Zusammenhänge übersichtlich aufgezeigt wer-
den. Durch die Auseinandersetzung mit den unterschiedlichen Ergebnissen kann 
die Qualität der Problementwicklung verbessert werden (Schumacher & Ifentha-
ler, 2018). 

- Nachteile: Die Qualität der KI-Outputs hängt stark von den durch den Anwender 
eingehenden Daten ab. Fehlende oder verzerrte Daten können zu unvollständigen 
oder ungenauen Problembeschreibungen führen. 

 

Schritt 3: Entwicklung einer Forschungsfrage (Investigate) 

Didaktischer Einsatz: Entwicklung von Forschungsfragen, Dialogpartner 
Tool: ChatGPT, Miro AI, Elicit 

- Vorteile: KI kann durch die Analyse großer Datenmengen dazu beitragen, präzi-
sere und fundiertere Forschungsfragen zu entwickeln. Sie bietet zudem iterative, 
dialogische Feedback-Schleifen zur Verfeinerung der Fragen (Wrede et al., 
2023). 
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- Nachteile: KI könnte komplexe wissenschaftliche Nuancen übersehen und zu ei-
ner unkritischen Übernahme KI-generierter Fragen führen. Die Qualität der Er-
gebnisse hängt stark von den zugrunde liegenden Datenbanken und den Trai-
ningsdaten des jeweiligen Sprachmodells ab. 

 

Schritt 4: Entwicklung von Lösungsszenarien (Investigate) 

Didaktischer Einsatz: Gliederung von Projektkonzepten, Dialogpartner 
Tool: ChatGPT, Claude 

- Vorteile: Unterstützung kreativer Entwicklung und Gliederung der von den Stu-
dierenden zu entwickelnden Lösungsszenarien durch Vergleich ähnlicher Prob-
lemstellungen und deren Lösungen (Choi et al., 2024) sowie durch Prozesssimu-
lationen dieser. 

- Nachteile: Eine zu starke Abhängigkeit von KI-Vorschlägen könnte die Origina-
lität der Lösungsansätze einschränken, da die Vorschläge oft auf bestehenden 
Mustern basieren. 

 

Schritt 5: Konstruktionsphase (Investigate) 

Didaktischer Einsatz: Strukturierung und Planung,  
Tool: Trello mit KI-Plugins, AutoML (z. B. Google Cloud AutoML), DALLE 

- Vorteile: Trello und AutoML-Tools optimieren die Organisation und Umsetzung 
von Aufgaben und können durch Designvorschläge den Konstruktionsprozess 
unterstützen. 

- Nachteile: Der Einsatz solcher Tools kann die Studierenden überfordern, wenn 
sie nicht ausreichend in deren Nutzung geschult sind. Zudem kann die Automa-
tisierung zu einem Verlust an kritischem Denken führen. 
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Schritt 6: Multimediale Dokumentation (Act) 

Didaktischer Einsatz: Portfolioarchivierung, Dokumentation, Dialogische Refle-
xion 
Tool: Microsoft OneNote mit AI-Features, Notion AI, KI-gestützte Analysetools 

- Vorteile: Diese Tools erleichtern die systematische Dokumentation und Archi-
vierung multimedialer Projektergebnisse sowie studentischer Reflexionspro-
zesse. KI unterstützt bei der Organisation und Strukturierung der Inhalte, was die 
Qualität und Zugänglichkeit der Dokumentation erhöht (Girgensohn et al., 
2023).  

- Nachteile: Eine übermäßige Automatisierung kann dazu führen, dass wichtige 
Reflexionsprozesse bei den Studierenden verloren gehen. 

 

Schritt 7: Gesamtpräsentation (Act) 

Didaktischer Einsatz: Unterstützung bei der Visualisierung 
Tool: Canva AI, PowerPoint Designer mit KI 

- Vorteile: Diese Tools bieten KI-gestützte Vorlagen und Designvorschläge, die 
die ästhetische und inhaltliche Qualität der Präsentationen verbessern. Sie helfen 
den Studierenden, komplexe Informationen klar und visuell ansprechend zu prä-
sentieren. 

- Nachteile: Studierende könnten sich zu unreflektiert auf vorgefertigte Designs 
verlassen, was zu einem Verlust an Kreativität und Originalität führen kann. 



  ZFHE Jg. 20 / SH-KI-2 (Februar 2025) S. 207–228 

 

 223 

5 Kritische Analyse des KI-Einsatzes beim 
Challenged-Based Learning 

In diesem Kapitel wird eine kritische Analyse der im Rahmen der LV eingesetzten 
KI-Tools vorgenommen, um die gewonnenen Erkenntnisse in einen breiteren Kon-
text der Hochschullehre und Forschung einzuordnen. Neben der Reflexion über die 
Vor- und Nachteile des KI-Einsatzes wird diskutiert, wie die Prinzipien des CBL 
durch KI-Technologien ergänzt und weiterentwickelt werden können. Dabei wird 
das Konzept der „Shared und Distributiven Kognition“ herangezogen, um die kog-
nitive Interaktion zwischen Studierenden und KI zu beleuchten. 

Vorteile des KI-Einsatzes 

- Effizienzsteigerung: KI entlastet Lehrende und Studierende bei administrativen 
und analytischen Aufgaben wie der Literaturrecherche oder der Strukturierung 
von Inhalten. 

- Individualisierung: Die personalisierten Rückmeldungen durch KI-Tools för-
dern die selbstständige Lernentwicklung und ermöglichen eine differenzierte För-
derung. 

- Kognitive Unterstützung: KI reduziert die kognitive Belastung durch Automa-
tisierung von Routineaufgaben und schafft Raum für kreatives Denken. 

Herausforderungen und Risiken 

- Abhängigkeit von KI: Eine übermäßige Nutzung könnte die Eigenständigkeit 
der Studierenden beeinträchtigen. 

- Qualität der Ergebnisse: Verzerrungen und Ungenauigkeiten in den generierten 
Inhalten könnten zu Fehlinformationen führen. 

- Ethische Implikationen: Fragen zu Datenschutz, akademischer Integrität und 
Transparenz der Algorithmen bleiben offen. 
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Die Nutzung von generativer KI im CBL ermöglicht eine neue Dimension der Zu-
sammenarbeit zwischen Menschen und Technologie. KI-Tools übernehmen kogni-
tive Aufgaben (z. B. Datenanalysen), während Studierende die Ergebnisse kritisch 
reflektieren und in ihren Kontext integrieren. Dies fördert nicht nur die Verteilung 
von kognitiver Last, sondern auch die kooperative Problemlösung. 

Mehrwert für CBL-Formate 

- Fokus auf kritisches Denken: KI unterstützt Studierende bei der Reflexion über 
komplexe Problemstellungen und hilft, tiefergehende Fragen zu entwickeln. 

- Verbesserte Kollaboration: KI erleichtert die Kommunikation und Koordina-
tion in Gruppenarbeiten, indem sie gemeinsame Wissensbasen schafft und struk-
turiert. 

- Erweiterung von Handlungsspielräumen: Studierende können verschiedene 
Szenarien simulieren und Lösungen iterativ verbessern. 

Empfehlungen für die Praxis 

- Schulung von KI-Kompetenzen: Lehrende und Studierende benötigen Schulun-
gen, um KI-Tools effektiv und kritisch nutzen zu können. Eine sorgfältige In-
tegration und Reflexion der eingesetzten KI-Technologien ist somit unerlässlich. 

- Klare Ziele und Grenzen: Der Einsatz von KI sollte an klar definierte Lernziele 
gebunden und nicht unreflektiert in den Lehrprozess integriert werden. 

- Forschung und Feedback: Regelmäßige Evaluationen der KI-Nutzung helfen, 
Stärken und Schwächen zu identifizieren und zukünftige Anwendungen zu opti-
mieren. 
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6 Fazit 
In diesem Beitrag wurden die Potenziale und Herausforderungen der Integration von 
KI in CBL-Formaten untersucht, wobei die folgenden Forschungsfragen adressiert 
wurden: 

Wie kann eine didaktisch und konzeptionell sinnvolle Integration von KI in 
CBL-Formate gestaltet werden? 
Es wurde gezeigt, dass die Integration von KI als Lern- und Dialogpartner klar mit 
den Phasen des CBL verknüpft werden kann und spezifische Einsatzmöglichkeiten 
von KI-Tools beschrieben werden können.  

Welche spezifischen Einsatzmöglichkeiten von KI lassen sich in den verschie-
denen Phasen des CBL identifizieren? 
Die Analyse ergab, dass KI in allen drei CBL-Phasen (Engage, Investigate, Act) sig-
nifikante Unterstützung bietet. In der Themenfindung und Problemanalyse hilft KI, 
große Datenmengen zu strukturieren und relevante Fragestellungen zu entwickeln. 
Während der Problemlösungsphase ermöglicht KI iteratives Prototyping und die Si-
mulation verschiedener Szenarien. In der Dokumentations- und Präsentationsphase 
erleichtern KI-gestützte Tools die Gestaltung und Kommunikation der Ergebnisse. 

Welche Chancen und Herausforderungen ergeben sich aus der Nutzung von KI 
für die kognitive Unterstützung und Interaktion im CBL-Prozess? 
Die Ergebnisse zeigen, dass KI nicht nur entlastend wirkt, sondern auch als Partner 
im Prozess der Wissenskonstruktion fungiert. Dies fördert eine neue Form der dis-
tributiven Kognition, in der Studierende und KI gemeinsam kognitive Aufgaben be-
wältigen. Herausforderungen ergeben sich jedoch durch potenzielle Abhängigkeiten 
von KI, ethische Fragestellungen und die Notwendigkeit einer kritischen Reflexion 
der generierten Inhalte. 

Der Beitrag hebt insgesamt hervor, dass die Verbindung von CBL und KI zahlreiche 
Chancen für eine innovative Hochschullehre mit Lernformen unter authentischen 
Bedingungen mit realen, multiperspektivischen Problemen bietet, vorausgesetzt, der 
Einsatz erfolgt reflektiert, kritisch und zielgerichtet. Zukünftige Forschung sollte 
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sich auf folgende Aspekte konzentrieren: (I) Langfristige Auswirkungen des KI-Ein-
satzes auf die Selbstständigkeit und Reflexionsfähigkeit von Studierenden. (II) Die 
Entwicklung von didaktischen Modellen, die KI nachhaltig in CBL-Formate integ-
rieren. (III) Eine detaillierte Untersuchung der Interaktionsprozesse zwischen Stu-
dierenden, KI und Lehrenden, um daraus Best Practices abzuleiten. 
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Students struggle with coding in R, often resulting in low R-associated self-efficacy. 
Given the rise of AI, we examined in five seminars whether AI boosted self-efficacy 
of 57 students compared to a prior session. However, we found no significant in-
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KI-gestütztes Coden mit R: Wie verändert es das 
Selbstwirksamkeitserleben Psychologiestudierender? 

Zusammenfassung 

Psychologiestudierende finden coden in R oft schwierig. Dies kann zu einem nied-
rigen R-bezogenen Selbstwirksamkeitserleben führen. Wir prüften in fünf Semina-
ren, ob der KI-Einsatz das Selbstwirksamkeitserleben 57 Studierender in Bezug auf 
R im Vergleich zu einer Seminarsitzung ohne KI-Einsatz verbesserte. Wir fanden 
keinen signifikanten Anstieg, jedoch zeigte sich in einer von 11 explorativen Analy-
sen ein unerwartetes Ergebnis. Dieses führten wir auf enttäuschte Erwartungen des 
KI-Einsatzes zurück. Damit zeigten wir die Wichtigkeit, studentische Erwartungen 
und ihre vorherigen Erfahrungen beim KI-Einsatz zu bedenken. 

Schlagwörter 

KI-gestütztes Coden in R, Selbstwirksamkeit, Hochschullehre, Psychologie 
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1 AI Support in R Coding: Effects on 
Psychology Students' Self-Efficacy 

Artificial intelligence (AI) has become part of higher education, changing how stu-
dents learn and conduct research. Given that 68% of students reported using AI as a 
learning aid in 2023 (Garrel et al., 2023), it is crucial that lecturers explore ways to 
implement AI in their teaching in a useful manner. We designed a study to explore 
AI’s impact in higher education through its practical use in a research seminar. We 
examined how implementing AI support affected psychology students’ self-efficacy 
in using the statistical program R for data analysis. 

Given that students do not select psychology as a subject for the purpose of learning 
to code, a substantial part of them are surprised by the extent of statistics and R 
coding required in their studies. Sometimes students even opt for psychology as a 
subject with the aim of steering clear of mathematical and methodological topics 
(Macher et al., 2013). Hence, research seminars pose a huge challenge to these stu-
dents. They have to learn coding while applying their theoretical understanding of 
statistics in practical settings. These challenges are further compounded by addi-
tional difficulties that effect students’ self-efficacy. 

One of the difficulties they face in coding is the need to adopt computational thinking 
(Wing, 2006). This type of thinking involves understanding abstract and mathemat-
ical concepts, as well as debugging (Yilmaz & Yilmaz, 2023) to identify and fix 
errors in code. Despite their typically impressive academic records (Bühner, 2023), 
psychology students often grapple with these difficulties that can erode their self-
efficacy in such seminars. Therefore, our study aimed to integrate supportive AI 
alongside traditional instruction from lecturers and tutors, and assess its impact on 
students’ R-related self-efficacy over several sessions. 
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1.1 R-associated Self-Efficacy 
Mastery of data analysis depends considerably on self-efficacy (Ramalingam & 
Wiedenbeck, 1998). Self-efficacy can be seen as a task-specific construct (Schunk 
& Pajares, 2002), e.g. a task can be to employ a t-test. However, it can also be seen 
as domain-specific, such as academic self-efficacy (Elias & MacDonald, 2007). For 
our study, we required a construct that bridged these two extremes, encompassing 
more than individual tasks but less than the broader academic context with its diverse 
challenges. A focus on coding-associated self-efficacy, that refers to a student’s ef-
fort to solve coding problems even when they are challenging (Ramalingam & 
Wiedenbeck, 1998), seemed appropriate. 

We narrowed this focus even further to R-associated self-efficacy (RaSE). In this 
study, our aim was to boost students’ RaSE. This aim is crucial because improved 
RaSE can lead students to perform better in data analysis, increase their persistence 
when facing coding problems, and foster greater openness to engage with complex 
R-based projects that are necessary throughout their studies. Moreover, as R is 
widely used in various fields for data science, boosting students’ RaSE can enhance 
their academic and professional prospects. 

1.2 AI Support in R Instruction 
We decided to implement AI in research seminars with the aim of boosting students’ 
RaSE. This decision was based on AI’s potential to provide personalized and imme-
diate support, which we hypothesized can positively affect students’ overall RaSE. 

In the context of coding in general and R instruction in particular, AI refers to ad-
vanced generative language models that can understand and generate code. Such AI 
tools can analyze code snippets, answer coding-related questions, suggest improve-
ments, and even generate code based on natural language descriptions. Therefore, 
AI tools can act as tutoring systems, providing real-time support and personalized 
guidance to students. 
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While AI offers several benefits in a coding context, it is important to note that there 
are also challenges. By leveraging AI’s strengths while being mindful of its limits, 
we aimed to create a learning environment that can boost students’ self-efficacy in 
tackling diverse R-associated tasks. 

1.2.1 Benefits 

One substantial benefit of AI in R instruction is its ability to act as a personal tutor. 
AI can provide immediate feedback (Narciss, 2020), which we see as crucial for 
boosting students’ self-efficacy. When students struggle with specific R tasks, AI 
can provide instant support for R tasks, offering explanations, syntax corrections, or 
alternative approaches, unlike traditional teaching methods where students have to 
wait for answers. Instant AI support not only helps students overcome immediate 
obstacles but also reinforces a belief in their ability to solve R tasks, thereby boosting 
their RaSE. 

AI also offers a personalized, judgment-free learning environment that adapts to di-
verse working paces, from students needing extra time on challenging concepts to 
gifted students seeking advanced content. Students interact freely with AI, repeating 
questions or exploring alternatives without embarrassment, while AI adjusts com-
plexity to their understanding. This flexibility enables optimal progression for all – 
whether delving deeper into difficult topics or rapidly advancing through familiar 
material – surpassing traditional classroom limitations. This personalized learning 
approach aligns with the self-determination theory, suggesting that autonomy is cru-
cial for intrinsic motivation and psychological well-being (Ryan & Deci, 2000). By 
allowing students to progress at their own pace without fear of judgement from peers, 
AI can positively affect students’ RaSE. 

Moreover, AI extends its benefits by providing support tailored to diverse personal 
circumstances and needs. This is especially valuable for students facing specific 
challenges such as disabilities, or language difficulties. Such conditions often hinder 
students’ ability to discuss potential solutions with peers (Yilmaz & Yilmaz, 2023) 
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or seek support from lecturers or tutors (Nelson-Le Gall, 1985). For example, stu-
dents with language barriers can benefit from AI’s ability to rephrase explanations 
of complex statistical or coding concepts in simpler terms or even in their mother 
tongue. 

Collectively, these benefits support our goal of enhancing learning experiences, en-
suring all students receive the necessary support for academic success and thus 
boosting their RaSE. 

1.2.2 Challenges 

However, implementing AI also entails some challenges. One challenge of AI-gen-
erated responses is that they are not always wholly accurate. Therefore, it is essential 
for students to carefully assess the accuracy of these responses. Yet, in coding, stu-
dents can instantly verify the effectiveness of solutions. Nonetheless, verifying 
whether a solution achieves an intended outcome can be difficult, especially with a 
large number of data points. Moreover, this verification process is an extra step that 
some students fail to undertake, relying too heavily on AI (Darvishi et al., 2024). 
Since the verification process requires considerable prior experience in R, we imple-
mented AI in the final stage of the seminar. 

Another challenge is that AI often generates responses that exceed students’ abilities, 
as it does not always align with previously covered content. This is particularly evi-
dent with browser-based AI, which sometimes provides lengthy code for simple 
questions. Inexperienced students struggle to identify the relevant parts of the re-
sponse and understand the offered R code. This mismatch can undermine students’ 
RaSE, making them feel their skills are inadequate when confronted with advanced 
code. This was another reason for implementing AI late in the seminar. 
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1.2.3 Implementation 

Still, some students already used AI unsupervised. It seemed wise to address these 
challenges, providing guidance on how to effectively use AI for coding. Such guid-
ance can positively affect students’ RaSE in several ways. Firstly, it empowers stu-
dents to navigate complex AI-generated responses, thereby enhancing their success 
rate. Secondly, it allows students to overcome obstacles autonomously, without re-
lying on human support with limited resources. This sense of autonomy, even with 
AI support, can significantly boost their RaSE. Students learn that they can tackle 
challenging code by effectively leveraging AI tools, which is a valuable skill in itself. 

For all these reasons, we implemented AI (ChatGPT 3.5 from open.ai) in the last two 
sessions of our research seminar. With this timing, we ensured students had devel-
oped a solid foundation in R and data analysis before introducing AI, allowing them 
to critically evaluate AI-generated code and use it as a supportive tool rather than a 
crutch (Darvishi et al., 2024). Prior to implementing AI, we provided guidelines on 
ethical use and discussed AI’s limitations, preparing students to use AI appropriately 
and confidently. With this approach we aimed to boost students’ RaSE by empow-
ering them to leverage AI effectively while maintaining their autonomy in problem-
solving. Their realization that they will be doing things correctly can further rein-
force their RaSE. 

1.3 Hypothesis 
Due to implementing AI late in our research seminar, we expected that RaSE at the 
end of the last task (Experiment 4) was higher than at the end of the previous task 
(Experiment 3). We assumed the boost in RaSE was mainly driven by the AI support. 

https://chatgpt.com/
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2 Methods 

2.1 Sample 
Between October 2023 and January 2024, three lecturers taught 91 students in five 
seminar groups. We asked these students to participate in our study. At the relevant 
assessment times, 57 students (15 men, 42 women) provided data. To ensure ano-
nymity, we categorized age: 47 students were younger than 23 years and 10 students 
were older than 22 years. 

2.2 Procedure and Material 
In the seminar, students learned how to analyze data of four psychological experi-
ments using R. Each lecturer was supported by a student tutor for R associated tasks. 
All students wrote three reports about the methods and results based on their anal-
yses. 

In Experiment 1, the lecturers demonstrated the necessary R code in two sessions of 
135 min each. In the Experiments 2–4, the students autonomously analyzed data un-
der the guidance of their lecturers, with each experiment lasting three sessions (Fig. 
1). The sequence of the three sessions for each experiment remained consistent: 1) 
General data quality control and demographic analyses, 2) Data cleaning and prepa-
ration for analyses, 3) Descriptive and inferential analyses including effect sizes, 
post-hoc analyses, and plots. Students were allowed to work in teams in all sessions. 
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Fig. 1: Semester schedule. Line 1: Sessions. 

In Experiments 1 and 2, the inferential analyses were a t-test for dependent samples. 
In Experiment 3 it was a two-way repeated measures Analysis of Variance. Experi-
ment 4 was analyzed with a one-way repeated measures Analysis of Variance and 
planned contrasts. 

In Session 12 (Experiment 4), an introduction to the potential use of ChatGPT 3.5 
was demonstrated when coding in R. Next, the students corrected a R script with 
purposely introduced errors. This R script closely resembled the scripts of the previ-
ous experiments. Possible errors were typos, syntax errors, and incorrect use of func-
tions (Fig. 2). For the last type of error, we also provided correct solutions in the 
script (Fig. 2, 382f.). 

 

 

Fig. 2: Short example of an error. In Line 380, the previously incorrect argument 
“times” had to be changed to “each”. 

Students had the option to use AI support for the next 45 min to complete the task, 
while also being able to seek guidance from their lecturer and tutor. In Session 13, 

1 
no R 

2 
R 

Revision  
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Anchor 
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Stroop 
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Change 
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11+12+13 
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Experiment 4 
False  

Friends 

379 # anonymized names for subjects [Anonyme Probanden-Bezeichnung] 
380 x$participant <- rep(x = 1:nSubjects, each = nRows) 
381 head(x$participant, nRows + 3) 
382 # expected solution [Lösung für die KI-Sitzung] 2024_01: 
383 # [1] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 
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students were assigned to develop their own R code based on the style and content 
of Experiment 3. They were permitted to use AI for this task and could also ask their 
lecturer or tutor for support. AI was chosen by 95% of the students. 

2.2.1 Assessment of Self-Efficacy 

Students completed online surveys at the end of each session. We compared the data 
from the third sessions of the Experiments 3 and 4, as, due to the curriculum, these 
sessions were similar. We used three versions of the Computer Self-Efficacy Meas-
ure Scale (Howard, 2014; Cronbach’s α = .95). To assess general computer skills at 
the beginning of Session 2, we translated Howard’s scale and additionally used a 
single item (Tab. 1). Based on Howard’s scale we adapted two additional scales to 
the R context. The scale RaSE we used in Session 10 and 13. The scale RaSE with 
AI support (RaSE+AI) we used in Session 12 before the implementation of AI and 
at the end of Session 13. It was a shortened form: We selected only five items that 
were most applicable to AI. 
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The two RaSE scales were distinguished by differences in item phrasing: “If I really 
make an effort, I can master difficult tasks in R, too.” (without AI) and “With AI 
support, I can master difficult tasks in R, too.” (with AI, Session 13, post-interven-
tion). However, since students had no prior AI experience with R, pre-intervention 
(Session 12) phrasing had to reflect expectations, “With AI support, I think I can 
master difficult tasks in R, too.” 

Cronbach’s α, based on our data, showed good to very good (retest)-reliability for 
all variations of the scales. For the scales computer self-efficacy and RaSE at both 
times of assessment, the congeneric model showed a superior fit, which led us to 
also calculate McDonald’s Omega (Tab. 1). These values we deemed mostly ac-
ceptable. Pearson correlations, as a sign of the convergent validity, were adequate 
(Tab. 1). 

2.3 Design 
We used a one-tailed dependent samples t-test to examine the effect of implementing 
AI on RaSE. Exploratively, we analyzed additional aspects to explain the first result, 
e.g. gender or RaSE+AI. The significance level was 5%. 

3 Results 
We analyzed the data with R (Version 4.4.1) including only data from students with 
complete assessments. 

3.1. Hypothesis-testing Analysis 
We found with a t-test no significant difference in RaSE before and after implement-
ing AI, ∆ = 0.10; t(56) = 1.64, p = .054, d = 0.22, 95% CI [-0.05, 0.48]. The effect 
size d suggests a very small positive change in RaSE over time and students. Addi-
tionally, Fig. 3 displays student’s individual data progression. 
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Fig. 3: Pre vs. Post RaSE 
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3.2 Explorative Analyses 
To investigate this pattern, we incorporated additional variables. We conducted ex-
ploratory analyses of two sets of factors: 1) student- and seminar-related character-
istics and 2) AI-related factors. These analyses were followed by two Analyses of 
Covariance. Finally, we examined RaSE+AI as the dependent variable. More details 
of these variables and analyses are provided in the supplementary material. 

3.2.1 Student- and Seminar-Related Characteristics 

In our investigation of characteristics, we examined with four two-way mixed An-
alyses of Variance gender, age category, variations in the five seminar groups, and 
students’ self-assessed prior experience with R. These four analyses did not yield any 
significant results. 

3.2.2 AI-related Factors 

We also examined with four two-way mixed Analyses of Variance factors that could 
be subsumed under acceptance of AI or prior experience with AI: General prior us-
age of ChatGPT, prior usage of ChatGPT in R, prior usage of other AI tools, and 
apprehension about recent AI development. We also found no significant results. 

3.2.3 Digital Literacy as Covariate 

Furthermore, we examined with two Analysis of Covariances the influence of two 
covariates, which also proved to be non-significant: RaSE in conjunction with 
1) general computer skills and 2) RaSE+AI. 

3.2.4 Change of Dependent Variable 

As a final option, we explored RaSE+AI as the dependent variable, leading to a sig-
nificant t-test result, Δ = -0.24; t(56) = -2.97, p = .004, d = -0.39, 95% CI [-0.66,  
-0.12] (Fig. 4). However, the effect size d suggests a small unexpected negative 
change in RaSE+AI over time and students. Given the 11 exploratory tests, a Bon-
ferroni correction was necessary. Nonetheless, the result stayed significant. 



  ZFHE Jg. 20 / SH-KI-2 (Februar 2025) S. 229–251 

 

 243 

 

Fig. 4: Pre vs. Post RaSE+AI 
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4 Discussion 
In this study, we examined the effect of implementing AI on psychology students’ 
RaSE and found mostly non-significant results. Still, these results require careful 
interpretation due to the complex interplay of factors that influence students’ RaSE. 

In our main analysis we found no significant increase in students’ mean RaSE after 
implementing AI. The lack of significant change can indicate that a semester of 13 
sessions of using R for data analyses, including two sessions of AI, was insufficient 
to substantially alter students’ RaSE. 

In general, it takes time and practice to master any skill, e.g. coding (Newell & Ros-
enbloom, 1981). Our timeframe may have been too short to effectively implement 
new tools and significantly boost students’ RaSE, particularly in autonomous R cod-
ing skills beyond prior levels. 

However, a close examination of the individual data in Fig. 3 revealed a more nu-
anced picture. While 56% of the students reported at least slight improvements in 
RaSE, the other students reported a reduced or stable RaSE. We believe this different 
reaction pattern suggests that the effect of AI on RaSE can be influenced by individ-
ual or group differences. 

4.1 Results of Explorative Analyses 
To examine potential factors affecting this divergence, we conducted several explor-
atory analyses. We examined students’ gender, considering the often-observed dif-
ferences in STEM fields (Cheryan et al., 2017), and age categories to account for 
potential generational gaps in technology adoption (Prensky, 2009). While our age 
categories (18–22 and 23–44 years) are not traditional generational cohorts, the 
broader range in the older group can influence technology adoption through varied 
life experiences. 

We also analyzed variations in seminar groups and lecturers, acknowledging the pos-
sible effect of teaching styles, group dynamics and student-lecturer relationships 
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(Hattie, 2008). We evaluated students’ self-assessed prior experience with R and 
with AI to gauge the influence of existing skills (Hailikari et al., 2008). Additionally, 
we considered students’ apprehensions about recent AI developments, recognizing 
that attitudes towards technology can effect engagement with it (Johnson & Verdic-
chio, 2017). We also included covariates such as general computer skills and 
RaSE+AI to control for digital competence (Sudaryanto et al., 2023). 

Despite this comprehensive approach, none of these explorative analyses yielded 
statistically significant results. While the lack of significant findings across multiple 
factors suggests that the relationship between implementing AI and students’ RaSE 
is more complex than we initially hypothesized, it also highlights some positive as-
pects. Notably, the absence of significant effects for gender, seminar group, and age 
category indicates that the effect of implementing AI in our study was relatively 
uniform across these characteristics. This suggests a certain level of equity in how 
students with different backgrounds interact with and benefit from AI tools. 

It is possible that these factors interact in subtle ways not captured by our data, or 
that other unassessed variables play a crucial role. This lack of significant results 
emphasizes the need for more nuanced research approaches in future studies, while 
also suggesting that implementing AI in educational settings can have the potential 
to provide relatively equitable benefits between different students. 

Building on these explorative analyses, we found an intriguing result when examin-
ing RaSE+AI as the dependent variable. This analysis yielded a significant result. 
However, the direction of this effect contradicted our expectation that RaSE+AI 
should increase after implementing AI. We ascribe this contradiction to the framing 
of our items across different sessions. In Session 12, items were formulated to cap-
ture students’ expectations of AI support, while the items in Session 13 were de-
signed to assess actual experiences. This shift in framing likely influenced students’ 
assessment of their RaSE+AI. In contrast, we used in RaSE always the same items. 

This result aligns with Gartner’s hype cycle (1995), suggesting a phase of regret 
following inflated expectations, possibly triggered by media coverage. Fig. 4 reveals 
a slightly different pattern to Fig. 3: Only 32% of the students showed an increased 
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RaSE+AI after implementing AI compared to the previous 56%. We were unable to 
determine whether these groups resulted from individual challenges such as lack of 
objective skills or language difficulties (Nelson-Le Gall, 1985; Yilmaz & Yilmaz, 
2023) due to the anonymous nature of the data. 

4.2 Strength and Limitations 
We must admit that our results were limited by the small sample size and, hence, 
reduced statistical power. This constraint arose from the field nature of our study and 
the students’ voluntary partaking, factors we could not modify without compromis-
ing our study’s validity. The rapid development of AI tools made it impractical to 
analyze data from multiple years to enhance sample size. Such a solution will likely 
introduce confounding variables due to the fast evolution of AI tools and changing 
students’ prior experience with AI. 

Another major limitation is the absence of a control group. However, such a control 
group was not feasible, as in our program all students are required to learn the same 
content. 

Despite these limitations, we have chosen to publish this data for several reasons. 
First, we believe that our approach of implementing AI starting with an R script 
containing errors is valuable and innovative. This method provides a realistic sce-
nario for students to engage with AI, mimicking debugging situations. Secondly, our 
result that two sessions are not sufficient for students to boost RaSE is a crucial in-
formation for other lecturers. This insight suggests the need for earlier and more 
extensive AI implementation in future curricula. 

4.3 Practical Implications and Future Research 
Implementing AI into R instruction presents several challenges. The multiplicity of 
approaches in statistics and R coding, particularly in data management, makes it dif-
ficult to develop a unified teaching approach. Furthermore, general seminar group 
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sizes pose a substantial pedagogical challenge in providing individualized instruc-
tion whilst sustaining coherent group learning experiences. 

These multi-faceted challenges underline the need for innovative pedagogical strat-
egies to effectively implement AI into R instruction while also ensuring that students 
do not feel overwhelmed by AI and addressing potential negative perceptions. The 
decision to implement AI in our research seminar was driven by several factors, in-
cluding the growing interest among students and lecturers for using AI tools in learn-
ing processes. Moreover, we respond to the increasing societal and academic pres-
sure to engage with AI tools, recognizing that ignoring AI is no longer an option in 
higher education. 

We implemented AI to provide students with practical experience, thereby hopefully 
enhancing their learning outcomes, and preparing them for the future and for auton-
omous coding. This approach aligns with professional demands, where AI profi-
ciency is becoming increasingly valuable. 

However, we recognize the importance of a careful approach to ensure that students 
do not become overly reliant on AI tools, potentially compromising valuable learn-
ing experiences (Darvishi et al., 2024). It is reassuring that our results and unsystem-
atic observations in subsequent seminars have not yet indicated such a shortcut be-
havior. From the perspective of psychology as a subject, if students obtain correct 
solutions to problems and receive support in developing appropriate thinking strate-
gies through AI support (Yilmaz & Yilmaz, 2023), this is not inherently problematic. 
Our primary objective is not to transform psychology students into professional cod-
ers but to develop their skills for addressing underlying psychological research ques-
tions. Our main goal is to ensure that students verify the correctness of AI-generated 
solutions. 

While we examined in this study specifically R in the context of psychology, the 
insights gained can be used in other coding courses across various disciplines. The 
benefits and challenges are likely to be similar across different coding languages. 
Consequently, lecturers of other subjects can potentially adapt this approach to boost 
students’ coding-related self-efficacy in their courses. 
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In future research, effects of implementing AI in multiple sessions or individual fac-
tors influencing students’ adjustment to such AI tools can be explored. Ultimately, 
this study contributes to the scientific dialogue on balancing AI support with tradi-
tional teaching methods, particularly in disciplines where coding is not the focus but 
rather a necessary tool. 

4.4 Conclusion 
Whilst we did not find a significant short-term effect of implementing AI on stu-
dents’ RaSE in our study, we laid a useful basis for future research and practical 
considerations for evolving AI-supported education. Our results suggest that two AI-
supported R coding sessions are insufficient to substantially alter students’ self-as-
sessment of their RaSE. This highlights the need for a more extended method to 
implement AI in seminar curricula. 

The unexpected trend in RaSE+AI emphasizes the importance of managing students’ 
expectations and experiences with new tools. Despite limitations, this study offers 
valuable insights for lecturers. Early guided AI implementation and balancing hu-
man and AI support are emphasized, especially in teaching data analysis. 

In long-term studies the sustained effects of implementing AI on RaSE and actual 
coding proficiency can be explored. Examining individual factors influencing stu-
dents’ adjustment to AI tools can provide insights for personalized learning ap-
proaches. Additionally, comparative studies across different disciplines can shed 
light on how the effect of implementing AI varies depending on the subject context. 
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Abstract 

This study investigated the impact of an AI-based tutor using GPT-4o mini on R 
programming task outcomes and subjective evaluations among psychology students 
at the University of Tübingen. Students were divided into three groups: AI tutor, 
video tutorial, or both. Confirmatory analyses showed no significant differences in 
performance points and subjective evaluations across the three groups. Descriptive 
results and exploratory analyses suggest that our AI tutor improved subjective eval-
uations of the learning environment without affecting time on task or performance. 
We discuss the implications of our results for future research on the use of AI in 
higher education. 
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Empirische Untersuchung eines GPT-4o mini-basierten Tutors 
zum Erlenen von R Programmierung 

Zusammenfassung 

Diese Studie untersuchte den Einfluss eines KI-basierten Tutors unter Verwendung 
von GPT-4o mini auf die Lernergebnisse im R-Programmieren und die subjektive 
Einschätzung unter Psychologie-Studierenden an der Universität Tübingen. Die Stu-
dierenden wurden in drei Gruppen eingeteilt: KI-Tutor, Video-Tutorial oder beides. 
Die konfirmatorischen Analysen zeigten keine signifikanten Unterschiede in der 
Aufgabenleistung und den subjektiven Einschätzungen. Die deskriptiven Ergebnisse 
und explorativen Analysen deuten darauf hin, dass unser KI-Tutor zu verbesserten 
subjektiven Einschätzungen der Lernumgebung führte, ohne die Lernzeit oder Lern-
leistung zu beeinflussen. Wir diskutieren die Implikationen unserer Ergebnisse für 
zukünftige Forschung zum Einsatz von KI in der Hochschulbildung.  

Schlüsselwörter 

Künstliche Intelligenz, Hochschulbildung, GPT-4o mini, Tutor, Programmierung 
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1 Introduction 
The rapid adoption of AI technologies in education is exemplified by the widespread 
use of ChatGPT with around 37% of university students turning to this tool for as-
sistance with their assignments reflecting the growing reliance on AI (4 in 10 College 
Students Are Using ChatGPT on Assignments, 2024). The most recent innovation 
was the introduction of conversational, generative AI, which is based on Large Lan-
guage Models (LLMs), such as the interactive chat interface of OpenAI’s GPT-3. 
Digital teaching methods have been utilized and researched for a substantial period 
(e.g. Bilyalova et al., 2020; Paul et al., 2018). However, the introduction of LLM-
based conversational AI tutors enables more personalized and scalable support, fa-
cilitating independent learning by using natural language processing and machine 
learning techniques to assess student responses and monitor progress through the 
analysis of individual learning patterns (Lin et al., 2023). Moreover, AI-driven tu-
toring systems play a crucial role by offering an innovative platform that enhances 
educational accessibility. This approach allows students to learn at their own pace 
and from any location, thereby increasing flexibility in the learning process. Never-
theless, there are also initial studies that highlight the risks of using AI-based tutors. 
For example, Bastani et al. (2024) demonstrated that a GPT-4-based tutor signifi-
cantly enhanced the math performance of high school students. However, when ac-
cess to the tutor was later removed, the students’ performance declined to a level 
lower than that of those who had never used the AI tool, highlighting a risk of over-
reliance on such tools. 

In this evolving landscape, universities have the chance to reconsider their teaching 
methods and learning strategies to effectively incorporate these tools (Vargas-
Murillo et al., 2023) and provide guidance for their use. Our approach is therefore to 
include and test an AI-based tutor based on the GPT-4o mini LLM in the learning of 
R programming, a statistics software (R Core Team, 2024), for undergraduate psy-
chology students at the University of Tübingen. Specifically, we test whether the AI-
based tutor influences the performance of students in this specific context, for which 
LLMs are particularly helpful and effective (e.g., Tian et al., 2023), compared to a 
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more conventional teaching approach using video tutorials. While some studies have 
explored the potential of AI in education (e.g. Cowen & Tabarrok, 2023; Zografos 
& Moussiades, 2023), empirical evidence on the impact of GPT-based tutors on ac-
tual learning outcomes in higher education remains scarce. Frankford et al. (2024) 
explored a GPT-3.5-based AI tutor in Artemis, focusing on personalized interaction 
during a Pascal’s Triangle exercise. They analyzed user experiences and identified 
varying user types but found the AI’s feedback effective only 66.6% of the time, 
often being vague, incorrect, or overly solution-focused. In contrast, Baillifard et al. 
(2024) reported that psychology students using their GPT-3.5-based app signifi-
cantly outperformed peers in a Neuroscience exam. In addition to assessing actual 
performance, understanding students’ subjective opinions about the use of our AI 
tutor is crucial. The perception of AI tools can strongly influence their adoption and 
integration into regular study habits, predicting their continued use (Isaac et al., 
2019; Shaengchart, 2023). Therefore, our study also investigated how students eval-
uate our AI tutor using the following scales based on the findings of Isaac et al. 
(2019). They demonstrated that these factors influence students’ intentions to use or 
their actual use of AI-based tutors. 

1. System Quality refers to how strongly users perceive the system as user-friendly 
and easy to connect with. 

2. Information Quality pertains to how users assess the information provided in 
online learning environments in terms of its accuracy, comprehensiveness and 
timeliness. 

3. Compatibility refers to how well new innovations are perceived to fit with the 
existing needs and values of their users. 

4. User Satisfaction is defined as the extent to which users find systems to be use-
ful. 

5. Task-Technology Fit is defined as how well systems align with the tasks at hand 
and meet specific requirements as well as the degree to which technologies sup-
port users in completing coursework or jobs. 
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6. Performance Impact refers to how system use enhances work quality by speed-
ing up task completion, increasing job control, improving accuracy, and boost-
ing overall efficiency. 

7. Future Usage is a measurement of actual intention to use the learning environ-
ment again. 

To the best of our knowledge, no study has so far examined the differences in stu-
dents’ perceptions of AI-based teaching methods versus video-based teaching meth-
ods. However, Kim et al. (2020) demonstrated that the perceived usefulness of AI-
based teaching methods is rated highly by students. Consequently, we also hypothe-
sized that the learning environment with the AI tutor would receive higher scores in 
subjective evaluations, also when AI tutor and video are both available (the combi-
nation performs as well as the better individual component). The literature presents 
mixed findings on Information Quality, with some studies indicating that people are 
equally skeptical of AI- and human-generated information (e.g. Buchanan & 
Hickman, 2024), while others suggest that AI-generated information is trusted less 
(e.g. McClain, 2024). We hypothesized that, compared to the conventional teaching 
methods using video tutorials, participants would place less trust in an AI tutor, lead-
ing to a lower rating for Information Quality in the groups where an AI tutor was 
involved, including the combined tutor + video group. Figure 1 shows all assessed 
scales and the corresponding hypotheses regarding our three experimental groups: 
AI-based tutor (henceforth: “AI tutor”), video-based teaching (henceforth: “video”), 
and a combination of both (henceforth: “AI tutor + video”). 
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Hypotheses: 
(AI tutor = AI tu-

tor + video) 
> 

video 

Hypothesis: 
AI tutor 

< 
(video = AI tutor 

+ video)  

Fig. 1: Assessed scales in our study categorized according to objective and subjec-
tive data with corresponding hypotheses regarding our three experimental groups 
(AI-based tutor, video-based teaching, and a combination of AI tutor + video). 

By examining both performance outcomes and subjective evaluations, this study 
aimed to provide a comprehensive evaluation of the role of a LLM-based AI tutor in 
higher education. Our results contribute to the ongoing debate on the efficacy and 
acceptance of AI-based educational tools, particularly in comparison with more tra-
ditional digital learning material such as video tutorials. 

AI in 
education

Objective 
data

Performance 
Score

Subjective 
data

System 
Quality

Compatibility

User 
Satisfaction

Task-
Technology 

Fit

Performance 
Impact

Future Usage

Information 
Quality



  ZFHE Jg. 20 / SH-KI-2 (Februar 2025) S. 253–274 

 

 259 

2 Methods 

2.1 Study Design 
This study was preregistered on Open Science Framework (OSF, see  
https://osf.io/6zm8r). Students were assigned to one of three groups: a GPT-4o mini-
based AI tutor, which provided personalized guidance and answered questions (AI 
tutor group), a short video explaining the topic with examples (video group), and a 
hybrid approach combining both (AI tutor + video group). We measured the perfor-
mance points in the R tasks and the subjective evaluations regarding System Quality, 
Information Quality, Compatibility, User Satisfaction, Task-Technology Fit, Perfor-
mance Impact and Future Usage. 

2.2 Participants 
Participants were recruited from among Bachelor Psychology students at the Uni-
versity of Tübingen. The study was advertised with recruitment e-mails and mes-
sages to student groups that had already participated in a course teaching R (see 
Supplementary Materials E: https://osf.io/kpuqd). Thus, our participant pool was 
limited from the outset, and our primary objective was to recruit as many participants 
as possible within this small potential sample. 

A total of 33 participants completed the experiment. We did not collect any demo-
graphic data such as age or gender to ensure the anonymity of our participants. We 
documented which university courses on R programming the participants had previ-
ously attended. 

Given the restricted participant pool, we opted for performing a sensitivity analysis 
after data collection rather than a power analysis beforehand. The sensitivity analysis 
indicated that the smallest effect size detectable with 30 participants (i.e., actual-use 
groups sample size of analyses after exclusions, details see below) and a power of 
0.80 (1 - β = .80) at a significance level of α = .05 was η² = .26. 

https://osf.io/6zm8r
https://osf.io/kpuqd
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2.3 Materials 

2.3.1 The AI Tutor 

The AI tutor used in this study was built with a custom version of GPT, tailoring the 
GPT-4o mini model specifically for our educational needs with the following system 
prompt: 

“You are a R Tutor that focuses exclusively on R programming. You are de-
signed to encourage self-discovery and learning through errors. When a stu-
dent asks about a general R topic, you provide a short introduction to the topic 
along with an example. When a student inputs an incorrect answer, you give 
a hint about where the mistake is without providing the correct answer at all. 
This method helps in reinforcing learning and understanding, ensuring stu-
dents engage deeply with the concepts and think critically about their ap-
proach to problem-solving in R programming. You will not respond to ques-
tions outside of R programming.“ 

The prompt was designed to guide the AI tutor in delivering educational content, 
providing feedback, and responding to student inquiries in a pedagogically sound 
manner instead of just providing the correct solution. We left the LLM’s temperature 
(controls randomness) and the Top P (controls diversity) parameters at their default 
values of 1. 

To implement the AI tutor, we created a web page that interfaced with the GPT via 
the API and was hosted on a secure server managed by the university. A screenshot 
of the website is shown in Figure 2. 
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Fig. 2: Screenshot of the website that hosted the AI tutor. 

2.3.2 The Video 

To reflect the traditional teaching method in the R programming course of the Bach-
elor Psychology program at the University of Tübingen, we recorded a video that 
explains the basics of regular expressions in R. In this video, typical regular expres-
sion commands and metacharacters were demonstrated in R Studio using a sample 
data set. The video was almost 14 minutes long and was screen recorded by the ad-
junct lecturer of the R Programming seminar. A screenshot of the video is shown in 
Figure 3. 
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Fig. 3: Screenshot of the video tutorial explaining regular expressions in R. 

2.3.3 The R Programming Performance Tasks 

To measure learning outcome, we asked participants to solve six tasks with the help 
of regular expressions. In the recruitment email, we specified that participants should 
conduct the experiment on a computer with R installed. Trying out the R code on the 
computer to solve the tasks was voluntary, for which a code to generate the data set 
was provided. We provide the full task description including all regular expression 
tasks in Supplementary Materials A (see https://osf.io/6k7sy). 

2.3.4 The Subjective Evaluations 

The subjective evaluations were collected using seven scales: System Quality (three 
items), Information Quality (five items), Compatibility (three items), Task-Technol-
ogy Fit (three items), Performance Impact (nine items), User Satisfaction (one item), 
and Future Usage (one item). Participants rated the statements on each scale using a 

https://osf.io/6k7sy
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7-point Likert scale, ranging from “strongly disagree” to “strongly agree”. All state-
ments were formulated in a positive direction, meaning that higher scores indicate a 
more favorable evaluation, ensuring a consistent response scale. The scales and state-
ments were adapted from Isaac et al. (2019). We made adjustments to some of the 
statements to better fit our experimental setting, such as omitting items that did not 
directly relate to the learning environment the participants used. We provide the full 
questionnaire that we used in Supplementary Materials B (see https://osf.io/6uzgy). 

2.4 Procedure 
Participants started this study on SoSci Survey. After providing informed consent, 
participants were given a brief textual introduction to regular expressions. They were 
then directed to a page presenting the task description, R code for generating the data 
set, and all six R programming tasks. Based on their assigned group, participants had 
access to either a button that opened the video, a button that launched the AI tutor in 
a separate window, or both buttons. Participants were free to utilize these buttons as 
often as they wished throughout a maximum of 45 minutes to complete all tasks. The 
remaining time was displayed as a timer on the screen and they received a reminder 
five minutes before the time was up.  

Upon completing the tasks, participants proceeded to the subjective evaluations. 
Each scale was presented on a separate page. At the end of the experiment, partici-
pants were asked for their consent for data usage once more and could choose to 
enter their ID to receive course credit and/or provide their email address to receive 
an example solution for the R tasks via email. Personal data was saved separately 
from the other responses. Participants were free to drop out of the experiment at any 
time without giving any reason. 

https://osf.io/6uzgy
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2.5  Data Analysis 
Two independent raters scored the R tasks (condition blinded) using a predefined 
scoring scheme (see Supplementary Materials C: https://osf.io/h63r8). The perfor-
mance points for each participant were calculated as the average of the points as-
signed by the two raters. In addition to performance points, we calculated the average 
scores for each subjective scale by transforming the Likert scales into numbers (-3 
to +3) and averaging the responses to all items within a scale. Following a detailed 
manipulation check, we reassigned participants to different groups based on their 
actual behavior during the study, correcting our preregistered analysis. Three partic-
ipants from the AI tutor + video group were re-assigned to the AI tutor group because 
they did not open the video once. One participant from the AI tutor + video group 
was re-assigned to the video group because of opening the AI tutor but not sending 
at least one prompt to the tutor. This allowed us to increase the statistical power by 
retaining and analyzing more of the collected data as reported in the following. To 
analyze the data, we performed one-way ANOVAs on the average scores and pair-
wise t-tests for each scale. We made our data and analysis script available as open 
data on OSF: https://osf.io/9387s 

  

https://osf.io/h63r8
https://osf.io/9387s
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3 Results 

3.1  Assigned Groups 
For our analyses following preregistered criteria, we analyzed the data according to 
the groups the participants were initially assigned to and we performed the preregis-
tered exclusions. Specifically, we excluded three participants from the AI tutor + 
video group because they did not open the video once, two participants because they 
did not use any buttons of the assigned learning environment (1 x video group, 1 x 
AI tutor + video group) and one participant because of responding “NO ANSWER” 
to every task, leading to a total sample size of N = 27 participants with n = 10 in the 
AI tutor group, n = 10 in the video group and n = 7 in the AI tutor + video group. 
We conducted the preregistered one-way ANOVAs with assigned groups. They 
showed no significant difference in performance points or for any of for the subjec-
tive scales among the three groups. The full details regarding data preparation and 
results of our preregistered analysis are provided in Supplementary Materials D (see 
https://osf.io/hxuce). 

Given the restricted sample size, we performed the same analyses focusing on par-
ticipants actual use of the learning environment, that is, actual-use groups instead of 
the groups they were initially and randomly assigned to (see also Methods section 
for details). 

3.2 Actual-use Groups 
The reassignment following the actual usage of learning environments led to a total 
sample size of N = 30 participants with n = 13 in the AI tutor used group, n = 11 in 
the video used group, and n = 6 in the AI tutor + video used group. Among the 
participants, n = 16 had previously completed the university course “Computer-
gestützte Methoden”, n = 12 had completed “R-Programmierung”, and n = 2 had not 
completed either course prior to the experiment. 

https://osf.io/hxuce
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Cronbach’s alpha (α) was calculated to assess the reliability of each scale: System 
Quality (α = .88), Information Quality (α = .83), Compatibility (α = .93), Perfor-
mance Impact (α = .92), and Task-Technology Fit (α = .80) showed good reliability. 
User Satisfaction and Future Usage consisted of one item each, which is why 
Cronbach’s alpha could not be calculated. 

An Intraclass Correlation Coefficient (ICC; model: one-way, type: consistency) was 
calculated to assess the reliability of ratings in terms of total performance points 
assigned by the two raters across the 30 participants. The analysis yielded an ICC(1) 
= .99, 95% CI [.97, .99], indicating excellent reliability. 

One-way ANOVAs and pairwise t-tests were conducted for each scale (see Table 1 
and Figure 4). We observed no significant effect of the used learning environment 
on students’ performance score. Regarding the subjective scales, we observed a sig-
nificant influence of the used learning environment on System Quality and Task-
Technology Fit. We observed a descriptive trend with the AI tutor used group rating 
their experience most favorably, which was also supported by statistically significant 
pairwise comparisons for System Quality, Task-Technology Fit, User Satisfaction, 
Compatibility, and Performance Impact. For these scales, the AI tutor used group 
was ranked highest, and the video used group was ranked lowest. The AI tutor + 
video used group was in between the other two groups for Task-Technology Fit, 
User Satisfaction, Compatibility, and Performance Impact, and it was like the video 
used group for System Quality. For the remaining subjective scales – Information 
Quality and Future Usage – we observed no significant effects. 
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Fig. 4: Boxplots for each scale using the grouping of participants according to their 
actual usage behavior (N = 30; T: AI tutor used; T+V: AI tutor + video used; V: video 
used). 
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Table 1: Descriptive data and results of the ANOVAs for each scale using the group-
ing of participants according to their actual usage behavior (N = 30). 

Scale Group 
 

Descriptives ANOVA 

M SE F(2, 27) p η² [95% CI] 

Performance 
Points 

AI tutor used  27.90 2.35 
0.71 .503 .05 [.00, .24] AI tutor + video used  31.54 2.42 

video used  32.16 3.42 

System Quality 
AI tutor used  2.46a 0.19 

4.04 .029 .23 [.00, .46] AI tutor + video used  1.28b 0.59 
video used  1.36b 0.38 

Information Qual-
ity 

AI tutor used  2.42 0.17 
0.67 .523 .05 [.00, .23] AI tutor + video used  2.27 0.36 

video used  2.05 0.26 

User Satisfaction 
AI tutor used  2.38a 0.18 

2.71 .085 .17 [.00, .40] AI tutor + video used  2.17a,b 0.31 
video used  1.36b 0.47 

Compatibility 
AI tutor used  2.46a 0.27 

3.03 .065 .18 [.00, .41] AI tutor + video used  2.06a,b 0.35 
video used  1.21b 0.49 

Task-Technology 
Fit 

AI tutor used  2.08a 0.14 
5.08 .013 .27 [.02, .50] AI tutor + video used  1.83a,b 0.39 

video used  0.82b 0.42 

Performance Im-
pact 

AI tutor used  2.04a 0.23 
2.36 .113 .15 [.00, .38] AI tutor + video used  1.91a,b 0.38 

video used  1.22b 0.33 

Future Usage 
AI tutor used  2.54 0.18 

2.11 .141 .14 [.00, .36] AI tutor + video used  2.67 0.21 
video used  1.73 0.49 

Note. Group means that differ in their superscript showed significant differences in 
the pairwise comparisons using t-tests with pooled SD. 
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3.3 Exploratory Analyses 
We performed an exploratory one-way ANOVA to investigate whether the three 
groups differed in the time spent for solving the tasks. This analysis revealed no 
significant difference, F(2, 27) = 0.43, p = .654, η² = .03, 95% CI [.00, .19], in the 
time spent for solving the tasks across the three groups: AI tutor used group 
(M = 33.40 minutes, SE = 2.59), AI tutor + video used group (M = 36.98 minutes, 
SE = 1.87), video used group (M = 33.29 minutes, SE = 2.74). 

Finally, we also conducted an exploratory analysis to examine the number of 
prompts used within the two groups that interacted with the AI tutor. A t-test revealed 
a significant difference, t(17) = 2.61, p = .018, d = 1.29, 95% CI [0.21, 2.33]), indi-
cating that the AI tutor used group (M = 10.46,  SE = 1.28) interacted significantly 
more with the tutor using prompts than the AI tutor + video used group (M = 5.00, 
SE = 1.26). 

4 Discussion 
We examined the effect of our AI tutor on students’ performance and subjective ex-
perience compared to conventional digital teaching methods. Our findings using as-
signed groups reveal no significant differences in performance points or for any of 
the subjective evaluations among the three groups. We attribute these findings to the 
limited sensitivity of our preregistered analysis, as our sample size only allowed for 
the detection of very large effects.  

The analyses using actual-use groups, however, revealed significantly higher scores 
for the AI tutor used group than video used group for some subjective scales. This 
suggests that participants found the learning environment consisting of the AI tutor 
to be easier, more flexible, and more understandable, while also meeting their ex-
pectations of technology support. These findings are consistent with those of Kim et 
al. (2020), who reported that the perceived usefulness of an AI tutor is rated highly 
by users, and, together with ease of communication, is a key predictor of the intention 
to actually use the AI tutor.  
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Our exploratory analysis also revealed that the AI tutor used group interacted signif-
icantly more with the tutor using prompts compared to the group that had both access 
to the AI tutor and video resources. Further, there was no significant difference in 
the time required to complete the tasks across the three groups. Although some lit-
erature posits an increase in efficiency by using AI tutors (e.g. Amdan et al., 2024), 
there is a lack of research specifically addressing time efficiency. Our results indicate 
that there may not be a time-saving advantage. Instead, the time needed to achieve 
similar performance points appears to be constant across the three groups. This raises 
important questions for further research, particularly regarding whether the antici-
pated efficiency gains from AI-assisted learning are indeed realizable in practice. 

A limitation of this study is the quasi-experimental nature of the results using self-
determined groups based on participants’ actual use of the learning environments. 
This reassignment reflects a more intuitive assignment process, which deviates from 
a strictly randomized approach. Additionally, the necessity of reassignment could 
indicate that participants gravitated toward their preferred learning environment ra-
ther than engaging with both environments as intended. This preference may have 
influenced their subjective ratings. 

Although our study was primarily limited by its sample size, it highlights promising 
potential for future research. Subsequent studies could explore AI tutor performance 
in contexts where participants have limited prior knowledge, particularly within 
higher education. There, the rapid advancement of knowledge is crucial to enhance 
educational outcomes, which might be accelerated by AI-assisted learning. Future 
research might also investigate less technical tasks, as these could explore differ-
ences of AI tutors in broader learning environments. This is particularly relevant as 
our study focused on regular expressions, a task domain in which GPT models pre-
sumably perform particularly well.  

Due to the limitations of our study, we cannot rule out that students might perform 
differently with the varying learning environments, although our results show no 
difference in actual performance. Subjective evaluations suggest that learning with 
the AI tutor is favored by students. Some literature suggests a potentially beneficial 
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combination of AI tutors and video resources. Immediate and individualized feed-
back, as provided by the AI tutor, is a crucial factor that contributes to the long-term 
retention of the material students are expected to learn (Srinivasan & Centea, 2019). 
Additionally, guidance in the form of a video that is aligned with the curriculum can 
maximize the effectiveness and efficiency of independent learning (Saunders & 
Wong, 2020). This curriculum-oriented support helps ensure that students remain 
focused on relevant content and objectives, thereby enhancing the learning process. 
Therefore, further research is needed to determine whether or not there is an ad-
vantage of combining these learning resources.  

Future research could also include an analysis of the intensity of AI tutor usage and 
a comparison of time differences between different AI tutor implementations (e.g., 
chat interfaces like in our study vs. programming copilots with AI-driven autocom-
pletion functionality) to provide a comprehensive understanding of their relative ef-
ficacy. Additionally, investigating the combination of AI tutoring systems with hu-
man tutors would provide valuable insights into how integrative educational ap-
proaches would benefit from combining the two resources’ relative strengths and 
weaknesses. However, it is crucial to recognize that integrating AI into educational 
environments presents significant ethical challenges, particularly concerning data 
privacy. Collecting and analyzing extensive personal data – such as students’ learn-
ing styles, abilities, and progress – is necessary not only for research, but also for 
model training to improve existing AI tutors and develop increasingly powerful and 
advanced LLMs. Ensuring the protection of this sensitive information is vital, as any 
misuse could jeopardize students’ privacy (Saaida, 2023). When ethical boundaries 
are respected, the potential to explore and exploit the transformative impact of AI on 
higher education is immense. 

In the words of Kamalov et al. (2023): “Ultimately, we find that the only way for-
ward is to embrace the new technology, while implementing guardrails to prevent its 
abuse.” (p. 1). Put differently, the only way forward necessitates further empirical 
investigation into the effects of AI tutors, particularly those attempting to capitalize 
the highly transformative potential of generative AI, such as LLMs. Our quasi-ex-
perimental results show no significant increase in efficiency regarding performance 
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and time for AI tutor use, but they suggest that educational research should further 
explore the potential benefits and pitfalls of AI tutors. This is particularly relevant 
and promising given that our findings provide additional evidence for students' sub-
jective preference for them. 
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